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Qu'est ce que le
machine learning ?
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Une grande famille d'algorithmes

Meaningful
Compression

Structure Image
Discovery Classification

Big data Dimensionality Feature Idenity Fraud
Visualistaion Reduction Elicitation Detection

”*350"‘5‘;‘1";: Unsupervised Supervised
Learning Learning

Targetted M ac h i n e Population

Marketing Growth
Prediction

Clustering

Customer

Segmentation L e a_ r n i n g

Real-time decisions

Reinforcement
Learning

Robot Navigation Skill Acquisition

Learning Tasks
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Classification / Régression

Classification
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Classification / Régression

Prédiction

?
I
0 Observation

Classification Régression

v d
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Quelques algorithmes de Machine Learning

..

KNN (K plus proche voisin)

- 11/21/2023 Yannis Bendi-Ouis

(e

czea—



Quelques algorithmes de Machine Learning

.............................. New sample

e,

. ' Result 1 Result 2 Result 3

| Majority voting / Averaging |

..... ; I
............................ . Random forest prediction

KNN (K plus proche voisin) Random forest
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Apprentissage par renforcement (Reinforcement Learning)
environment

agent

actions

-

o ‘ ¢ rewaords
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Apprentissage par renforcement (Reinforcement Learning)
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http://www.youtube.com/watch?v=WlIYa3lH5UI

Apprentissage par renforcement (Reinforcement Learning)

ALPHAGO

£32Y {nerst A ..‘.,.d..) * Sewemy
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https://www.youtube.com/watch?v=WXuK6gekU1Y https://www.youtube.com/watch?v=cUTMhmVh1gs
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https://www.youtube.com/watch?v=WXuK6gekU1Y
http://www.youtube.com/watch?v=cUTMhmVh1qs
https://www.youtube.com/watch?v=cUTMhmVh1qs
http://www.youtube.com/watch?v=WXuK6gekU1Y
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Comment fonctionne
un réseau de neurones
artificiels ?
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Un neurone artificiel

poids
valeurs
X7
fonction
d’activation
X, ._. -
@ f—o
¥ @ activation
3 >
xn
X = un nombre
W = un nombre
0 = un nombre
e = un nombre
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Un neurone artificiel

Stimuli

fonction
d’activation

Qo
o @ activation
3 -

X =un nombre
W =un nombre
0 = un nombre
e =un nombre
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Un neurone artificiel

Stimuli  Synapses

poids
valeurs
X7
fonction
d’activation
X ._, -
@ f—o
o @ activation
3 *-—>|
'xn
X = un nombre
W = un nombre
0 = un nombre
e = un nombre
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Un neurone artificiel

Stimuli  Synapses Activation
poids
valeurs
X7
fonction
d’activation
X ._, .
G ¢ i Oj i
X3 @ activation
X

X =un nombre
W =un nombre
0 = un nombre
e =un nombre
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Un neurone artificiel

Stimuli  Synapses Activation
poids
valeurs
X7
fonction
d’activation
X ._, .
G ¢ i Oj i
X3 @ activation
X

X =un nombre
W = un nombre
0 = un nombre
e =un nombre
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> Algorithme Supervisé

1.0n sélectionne un ensemble de
poids aléatoires.



Un neurone artificiel

Stimuli  Synapses Activation
poids
valeurs
X7
fonction
d’activation
X ._, .
G ¢ i Oj i
X3 @ activation
X

X =un nombre
W = un nombre
0 = un nombre
e =un nombre
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> Algorithme Supervisé

1.0n sélectionne un ensemble de
poids aléatoires.

2. 0On fait la prédiction pour J
données.



Un neurone artificiel

Stimuli  Synapses Activation

poids
valeurs

fonction
d’activation

X ._, -
¢ o
o @ activation
3 *-—>|

X =un nombre e.
W = un nombre
0 = un nombre
e =un nombre

J
erreur

21 - 11/21/2023 Yannis Bendi-Ouis
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1.0n sélectionne un ensemble de
poids aléatoires.

2. 0On fait la prédiction pour J
données.

3. 0n calcul l'erreur moyenne pour
ces J données.



Un neurone artificiel

Stimuli  Synapses Activation

poids
valeurs
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> Algorithme Supervisé

1.0n sélectionne un ensemble de
poids aléatoires.

2. 0On fait la prédiction pour J
données.

3. 0n calcul l'erreur moyenne pour
ces J données.

4. 0n modifie nos poids en
fonction (descente de gradient).



Un neurone artificiel

Stimuli  Synapses Activation

poids
valeurs
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d’activation
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= J
W = un nombre erreur
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> Algorithme Supervisé

1.0n sélectionne un ensemble de
poids aléatoires.

2. 0On fait la prédiction pour J
données.

3. 0n calcul l'erreur moyenne pour
ces J données.

4. 0n modifie nos poids en
fonction (descente de gradient).



Descente du gradient

Erreur

A

==
Random w W
initial value

> Cette fonction représente l'erreur du
modele en fonction du poids w.

> 0n découvre cette fonction petit a petit,
au fur et a mesure de l'entrainement.
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Descente du gradient

Cost

N \\R"’ AN
o oty
[ gz"&“@‘,&ﬁﬂyﬂg@

' Learning step

GRS

Minimum

Random W w
initial value

> Cette fonction représente l'erreur en
fonction du poids w de notre modeéle.

> 0n découvre cette fonction petit a petit,
au fur et a mesure de l'entrainement.
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Descente du gradient

Cost

N \\R"’ AN
o oty
[ gz"&“@‘,&ﬁﬂyﬂg@

' Learning step

GRS

Minimum

Random W w
initial value

> Cette fonction représente l'erreur en
fonction du poids w de notre modeéle. e

> 0n découvre cette fonction petit a petit, W
au fur et a mesure de l'entrainement. 1
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Descente du gradient

Cost

\i"\w' LT
S
OSSN

R
S RSN 0’ o
PSS
o

' Learning step

Minimum

Random w ’W
initial value
\~\ =2
> Cette fonction représente l'erreur en ,
) ) N e est l'erreur
fonction du poids w de notre modeéle. . e
mesurée en
> 0n découvre cette fonction petit a petit, fonction des poids W
au fur et a mesure de l'entrainement. 1 w, et w,sont les
poids du modele
WZ

v d
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Comment utiliser un réseau entraine ?

input hidden output

Classification
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Comment utiliser un réseau entraine ?

input hidden output input hidden output

Classification Régression
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Queen

Woman

Exemple : Word Embeddings

> 0On transforme des mots en vecteurs de N valeurs.

3 King

4 Man

Yannis Bendi-Ouis
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Exemple : Word Embeddings

> 0On transforme des mots en vecteurs de N valeurs.

Queen 3 3 King
Woman 1 4 Man
> On peut faire des opérations arithmétiques avec eux.
King - Queen = Man - Woman
King - Queen + Woman = Man
31 - 11/21/2023 Yannis Bendi-Ouis
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Queen

Woman

Exemple : Word Embeddings

> 0On transforme des mots en vecteurs de N valeurs.

3 King 1 0

Man -1 1

N

> On peut faire des opérations arithmétiques avec eux.

King - Queen = Man - Woman

King - Queen + Woman = Man

32 - 11/21/2023
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Man Queen
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Comment faire avec
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Données séquentielles

> Toute forme de données temporelles :
Vidéo, musique, parole, texte, météo, bourse, capteurs, EEG, MEG, fMRI,
etc
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Données séquentielles

> Toute forme de données temporelles :
Vidéo, musique, parole, texte, météo, bourse, capteurs, EEG, MEG, fMRI,
etc

e i i O e
WMot N Wttt A AR AAm I s VL
ST AN ARSI A M sty S| M et N
A AN R A M A AR VI A a1
AN I AN ANAA At Sl ey s A
roes g AN AAAANA i (ANAAANY M A s NV
EAAAANMANAAAANN AN AN WA AR A M A ANV
et AN VA A s A VIV A a AT
s WAV A A iy
oA~ At ems VA A

EEG
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Données séquentielles
> Toute forme de données temporelles :

etc

et NS A AR 5
A Y AV

ST AN AANNU AN A WAy ™ S 1 Al
AN R Ty MV
AN M ARANA AN A Ay A Ay st
poes AN AAAANA i (ANAAMANY I Ay
AAAANNANMASAMAAAN N SANY A=A,
e ANV W At P oy
AR ANV A AMAMAN A At
o a AN st I gt

EEG

4
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Vidéo, musique, parole, texte, météo, bourse, capteurs, EEG, MEG, fMRI,

Valeurs a l'instant t
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Prédiction ? (Classification, Régression)



Données séquentielles

> Toute forme de données temporelles :
Vidéo, musique, parole, texte, météo, bourse, capteurs, EEG, MEG, fMRI,

etc

Valeurs a l'instant t

) 0.12 | 0.42 | 0.89 1.56‘2.11 0.08 1.95‘1.12 0.88 2.02‘

Prédiction ? (Classification, Régression)

EEG |

Peut-étre avons nous besoin du contexte:
informations des instants précédents (t-1, t-2, t-3, etc)

> 1seconde a 256Hz => 2560 entrées

- msose brooss bosss pocor => Beaucoup d'entrée !
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RNN (Recurrent Neural Network)

to y
X0 X1 X2
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RNN (Recurrent Neural Network)
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RNN (Recurrent Neural Network)

lreeia—

di-Ouis
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RNN (Recurrent Neural Network)




LSTM (Long Short Term Memory)

Inputgate  Output gate
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LSTM (Long Short Term Memory)

% ‘:'-.:_;:‘ Inputgate  OQutput gate

> On transfere la sortie Y
> On transféere une mémoire C

43 - 11/21/2023 Yannis Bendi-Ouis
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LSTM (Long Short Term Memory)

Xe1 (X) inputgate  Outputgate Koo

> On transfere la sortie Y > Grace a un ensemble de portes, on est capable de mettre a jour la mémoire
> On transfere une mémoire C > C'est toujours compliqué de conserver les informations du passé

v d
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Qu’est ce qu'un
Transformers ?
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'architecture d'un Transformers

Output
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'architecture d'un Transformers

Output
Probabilities

Multi-Head

Attention
I N
Nx Add & Norm
Add & Norm Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
A g A )

& IR )
Positional A Positional
Encodin D & i

ncoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)

Embeddings
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Réseau de neurones classique
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'architecture d'un Transformers

Output
Probabilities

[ Add & Norm Je=

pod & Norm Multi-Head
Feed Attention
Forward Nx
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Réseau de neurones classique
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Self Attention

'architecture d'un Transformers

QOutput
Probabilities

Add & Norm

[ Add & Norm Je=

SRR AEE Mult-Head )
Feed Attention
Forward Nx
Nx Add & Norm
Add & Norm Masked
Multi-Head Multi-Head
| Attention Attention
A ) A )

] IR —
Positional Positional
Encodi D @ ;

ncoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)
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Qu'est-ce que 'Attention ?

> 0n cherche a extraire du passé (t-1, t-2, t-3, etc) les informations importantes pour prédire l'instant t.
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Qu'est-ce que 'Attention ?

> 0n cherche a extraire du passé (t-1, t-2, t-3, etc) les informations importantes pour prédire l'instant t.

“He later went to report Malaysia for one year”
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] ! :
Qu'est-ce que 'Attention ?
> 0n cherche a extraire du passé (t-1, t-2, t-3, etc) les informations importantes pour prédire l'instant t.

“He later went to report Malaysia for one year”

Important

Pas
important
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Qu'est-ce que 'Attention ?

> 0n cherche a extraire du passé (t-1, t-2, t-3, etc) les informations importantes pour prédire l'instant t.
f AN

0.01 | 0.01 | 0.08 | 0.15 | 0.25 | 0.22 | 0.06 | 0.01 | 0.21 |

“He later went to report Malaysia for one year”

Important /

On peut alors utiliser ce
vecteur pour nous aider a

prédire le prochain mot.
Pas
important

v d
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Qu'est-ce que 'Attention ?

“He later went to report Malaysia for one year”

54 - 11/21/2023 Yannis Bendi-Ouis

(e

czea—



Qu'est-ce que 'Attention ?

“He later went to report Malaysia for one year”

> A quel point chaque mot est important pour
chaque autre mot ?
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> A quel point chaque mot est important pour
chaque autre mot ?
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Qu'est-ce que 'Attention ?

“He later went to report Malaysia for one year”

Malaysia

Yannis Bendi-Ouis

3]
I
o
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to -

report -

for -
one -

year -
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=
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Qu'est-ce que ['Attention ? 9+9 = 81 valeurs

L)
0w
5 & ) v ®
" . n Q
He later went to report Malaysia for one year L 53 £ g o € 5 § ¢
e [l [l
later -
> A quel point chaque mot est important pour
chaque autre mot? went -
to 1
> Si notre phrase fait N mots, on obtient alors
N*N (= N2) différentes valeurs. report -
Malaysia -
for 4
one -
year - -
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* |nitialement prévu pour
de la traduction
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Encodeur et Décodeur
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* |nitialement prévu pour

de la traduction
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Encodeur

Encodeur et Décodeur

-

~

/ Output

Probabilities

~

I Add & Norm J=
SERLAEEE Mult-Head
Feed Attention
Forward Nx
% Add & Norm
Add & Norm Macked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
A 2 A )

. Jl | =
Positional & Positional
Encodin ¢ i

g Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs

-
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J
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Encodeur

> Son but est de compresser les données qu'il regoit,
de maniére a ce qu'elle puisse étre ensuite décoder par
le décodeur.
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Encodeur

> Son but est de compresser les données qu'il regoit,
de maniére a ce qu'elle puisse étre ensuite décoder par
le décodeur.

> |l peut étre capable de transformer un texte en un
simple vecteur (modele BERT).

Lorem ipsum dolor sit amet, consetetur sadipscing
elitr, sed diam nonumy eirmod tempor invidunt ut
labore et dolore magna aliquyam erat, sed diam
voluptua. At vero eos et accusam et justo duo
dolores et ea rebum. Stet clita kasd gubergren, no
sea takimata sanctus est Lorem ipsum dolor sit
amet. Lorem ipsum dolor sit amet, consetetur
sadipscing elitr, sed diam nonumy eirmod tempor
invidunt ut labore et dolore magna aliquyam erat,
sed diam voluptua. At vero eos et accusam et justo

{

0.12 ‘ 0.42 ‘ 0.89 | 1.56 ‘ 211 1 0.08  1.95 ‘ 1.12 | 0.88 | 2.02
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Encodeur

> Son but est de compresser les données qu'il regoit,
de maniére a ce qu'elle puisse étre ensuite décoder par
le décodeur.

> |l peut étre capable de transformer un texte en un
simple vecteur (modele BERT).

Lorem ipsum dolor sit amet, consetetur sadipscing
elitr, sed diam nonumy eirmod tempor invidunt ut
labore et dolore magna aliquyam erat, sed diam
voluptua. At vero eos et accusam et justo duo
dolores et ea rebum. Stet clita kasd gubergren, no
sea takimata sanctus est Lorem ipsum dolor sit
amet. Lorem ipsum dolor sit amet, consetetur
sadipscing elitr, sed diam nonumy eirmod tempor
invidunt ut labore et dolore magna aliquyam erat,
sed diam voluptua. At vero eos et accusam et justo

{

0.12 ‘ 0.42 ‘ 0.89 | 1.56 ‘ 211 1 0.08  1.95 ‘ 1.12 1 0.88  2.02

62 - 11/21/2023

> On peut calculer des distances entre des textes.

Nuage de mots du voisinage

Uty \W\S‘o )]
rags Portant projey
9 lane 1o 1 soc

\Se’v‘ Ac““‘“;:i;

Tong, dispositions
e,
ot et L

50 plus proches voisins

1: Consell des ministres du 3 Janvier 2018, Mesur_
2: Consell des ministres du 16 septembre 2020, -
3: Conselldes ministres du 12 uillt 2017, Divers..
4:Consell des ministres du 20 décembre 2017. 5.
5:Consell des ministres au 19 février 2020, Rém.
6 Consell des ministres du § ullet 2017, SImpi.
7: Gonsell des ministres du 2 a0t 2077 Ratifcat..
8: Conselldes ministres du 6 janvier 2021, Codif.
9 Consell des ministres du 22 juin 2077, Marché..

https://www.naowak.fr/overton/
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Exemple

parmiles titres ~

Q

Conseil des ministres du 25 octobre 2017.
Prise de décision et participation des
actionnaires au sein des sociétés.

Intervenants : Nicole Belloubet. Dominique
Bussereau

Theématiques : Economie, Banque - Finance,
Marché financier

Mots-clés : Projet de lo, Ordonnance,
Reforme, Actionnariat, SARL

Date : 25 octobre 2017

La garde des sceaux, ministre de la justice a
présenté le projet de loi ratifiant
fordonnance n® 2017-747 du 4 mai 2017
portant diverses mesures facilitant Ia prise
de décision et la participation des
actionnaires au sein des sociétés.Prise sur le
fondement de Tarticle 141 de la loi du 9
décembre 2016 relative 4 la transparence, &
la lutte contre la corruption et 3 la
modernisation de la vie économique,
fordonnance a pour objet de faciliter le
fonctionnement des sociétés
commerciales.Les nouvelles dispositions de
Tordonnance  permettent  aux  sociétés
anonymes non cotées de tenir leurs
assemblées générales exclusivement par
visioconférence  ou  par  conférence
téléphonique. Elles favorisent également
rimplication des associés mi
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https://www.naowak.fr/overton/

Décodeur

> Son but est de décoder des données issues de
'encodeur (initialement traduction).
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Décodeur

> Son but est de décoder des données issues de
'encodeur.

> 0n aremarqué que si on ne lui donne pas de
données issues de l'encodeur, mais qu'on lui donne le
début d'une séquence, il est capable de la continuer.

> Dans notre cas (texte), il est capable de deviner le
prochain mot d’'une phrase.
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Décodeur

> Son but est de décoder des données issues de
'encodeur.

> 0n aremarqué que si on ne lui donne pas de

> Dans notre cas (texte), il est capable de deviner le

prochain mot d’'une phrase.
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données issues de l'encodeur, mais qu'on lui donne le
début d'une séquence, il est capable de la continuer.

> C'est chatGPT.
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Comment entrainer un
transformers ?

czea—



Entrainer un modele de base

> |l faut choisir une architecture et une taille (nombre de parametres)

Modéle Architecture Nombre paramétres
BERT (2018) Encodeur 340.000.000 (340M)
GPT-3 (2020) Décodeur 175.000.000.000 (175B)

GPT-4 (2023)

Décodeur + MOE

1.760.000.000.000 (8 * 220B)
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> |l faut choisir une architecture et une taille (nombre de parametres)

Entrainer un modele de base

Modéle Architecture Nombre paramétres
BERT (2018) Encodeur 340.000.000 (340M)
GPT-3 (2020) Décodeur 175.000.000.000 (175B)

GPT-4 (2023)

Décodeur + MOE

1.760.000.000.000 (8 * 220B)

GPT-3.5-turbo (2023)

Décodeur

20.000.000.000 (20B)

Mistral (2023)

Décodeur

7.000.000.000 (7B)
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Entrainer un modele de base

> |l faut choisir une architecture et une taille (nombre de parametres)

Modéle Architecture Nombre paramétres
BERT (2018) Encodeur 340.000.000 (340M)
GPT-3 (2020) Décodeur 175.000.000.000 (175B)

GPT-4 (2023)

Décodeur + MOE

1.760.000.000.000 (8 * 220B)

GPT-3.5-turbo (2023)

Décodeur

20.000.000.000 (20B)

Mistral (2023)

Décodeur

7.000.000.000 (7B)

> |l faut beaucoup de données (vraiment beaucoup) : tout internet pour chatGPT.
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Entrainer un modele de base

> |l faut choisir une architecture et une taille (nombre de parametres)

Modéle Architecture Nombre paramétres

BERT (2018) Encodeur 340.000.000 (340M)

GPT-3 (2020) Décodeur 175.000.000.000 (175B)
GPT-4 (2023) Décodeur + MOE 1.760.000.000.000 (8 * 220B)
GPT-3.5-turbo (2023) Décodeur 20.000.000.000 (20B)

Mistral (2023) Décodeur 7.000.000.000 (7B)

> |l faut beaucoup de données (vraiment beaucoup) : tout internet pour chatGPT.

> Beaucoup beaucoup de puissance de calcul ! (4 A100 minimum pour un modele de 6B ~ 80.000 euros)
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Entrainer un modele de base

> |l faut choisir une architecture et une taille (nombre de parametres)

Modéle Architecture Nombre paramétres

BERT (2018) Encodeur 340.000.000 (340M)

GPT-3 (2020) Décodeur 175.000.000.000 (175B)
GPT-4 (2023) Décodeur + MOE 1.760.000.000.000 (8 * 220B)
GPT-3.5-turbo (2023) Décodeur 20.000.000.000 (20B)

Mistral (2023) Décodeur 7.000.000.000 (7B)

> |l faut beaucoup de données (vraiment beaucoup) : tout internet pour chatGPT.
> Beaucoup beaucoup de puissance de calcul ! (4 A100 minimum pour un modéle de 6B ~ 80.000 euros)

3 138 38 38
> Un énorme paquet de thunes Q- Q- &
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Falcon
(7B, 40B, 180B)

Emirats Arabes Unis
Juin 2023

72 - 11/21/2023

Des modeles de base open-source

Llama 2
(78, 13B, 70B)

Etats-Unis
Juillet 2023

Yannis Bendi-Ouis

Mistral
(7B)

France
Septembre 2023
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Fine-tuning (optionnel)

> Un modele de base ne sait pas dialoguer => deuxieme phase d'entrainement
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Fine-tuning (optionnel)

> Un modele de base ne sait pas dialoguer => deuxieme phase d'entrainement

> |l faut lui apprendre un format de discussion

system
user
assistant
user

assistant
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Fine-tuning (optionnel)

> |l faut lui apprendre un format de discussion

system

user

assistant

user

assistant
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> Un modele de base ne sait pas dialoguer => deuxieme phase d’entrainement

unn

Tu es un assistant, tu dois répondre aux questio
l'utilisateur te pose.
Si tu ne sais pas, réponds “Je ne sais pas”.

ns que

Tu dois toujours répondre de maniére courtoise et polie.
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Fine-tuning (optionnel)

> |l faut lui apprendre un format de discussion

system

> Un modele de base ne sait pas dialoguer => deuxieme phase d’entrainement

unn

Tu es un assistant, tu dois répondre aux questions que

l'utilisateur te pose.

Si tu ne sais pas, réponds “Je ne sais pas”.

Tu dois toujours répondre de maniére courtoise et polie.

user

assistant

user

assistant
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nnn

Quelle est la réponse a lavie a
l'univers et au reste ?
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Fine-tuning (optionnel)

> Un modele de base ne sait pas dialoguer => deuxieme phase d’entrainement

> |l faut lui apprendre un format de discussion

unn

Tu es un assistant, tu dois répondre aux questions que
l'utilisateur te pose.
system Si tu ne sais pas, réponds “Je ne sais pas”.
Tu dois toujours répondre de maniére courtoise et polie.

user nnn
assistant Quelle est la réponse a la vie &
l'univers et au reste ?
user
3 La réponse a la question sur la vie, I'univers et
assistant tout le reste est "42".
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system

Fine-tuning (optionnel)

> Un modele de base ne sait pas dialoguer => deuxieme phase d’entrainement

> |l faut lui apprendre un format de discussion

unn

Tu es un assistant, tu dois répondre aux questions que
l'utilisateur te pose.

Si tu ne sais pas, réponds “Je ne sais pas”.
Tu dois toujours répondre de maniére courtoise et polie.

user

assistant

user

assistant

78 - 11/21/2023

nnn

Quelle est la réponse a lavie a
l'univers et au reste ?

|

La réponse a la question sur la vie, I'univers et
tout le reste est "42".

<|im start|>system{system message}<|im end|>
<|im start|>user{prompt}<|im end|>
<|im start]|>assistant

v d
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RLHF (Optionnel)

> RLHF : Reinforcement Learning with Human Feedback == Apprentissage par Renforcement avec Retour Humain
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RLHF (Optionnel)

> RLHF : Reinforcement Learning with Human Feedback == Apprentissage par Renforcement avec Retour Humain

environment

)\

P
©

agent

actions

Yo o A

rewards A
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RLHF (Optionnel)

> RLHF : Reinforcement Learning with Human Feedback == Apprentissage par Renforcement avec Retour Humain

environment

agent

actions

’ >

0 . ¢ rewards
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RLHF (Optionnel)

> RLHF : Reinforcement Learning with Human Feedback == Apprentissage par Renforcement avec Retour Humain

environment

Ok boomer.

actions

>
rewaords
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Prét pour l'utilisation

> Le modele est entrainé : on n'y touche plus !

Prét pour
discuter !
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Qu'est ce qu'un prompt ?



Le prompt: ou comment faire des agents

> Un début de texte qu'un modele va compléter/continuer.
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Le prompt: ou comment faire des agents

> Un début de texte qu'un modele va compléter/continuer. system

> Mais selon la tache pour laquelle est entrainé notre modele, on peut avoir e

des prompts plus complexe
assistant
user
assistant
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Le prompt: ou comment faire des agents

> Un début de texte qu'un modele va compléter/continuer.

> Mais selon la tache pour laquelle est entrainé notre modele, on peut avoir
des prompts plus complexe

> En fonction du message system, l'ensemble du comportement de notre
modele peut changer: on appelle ¢a des “agents”.
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Le prompt: ou comment faire des agents

> Un début de texte qu'un modele va compléter/continuer.

> Mais selon la tache pour laquelle est entrainé notre modele, on peut avoir
des prompts plus complexe

> En fonction du message system, l'ensemble du comportement de notre
modele peut changer: on appelle ¢a des “agents”.

Donner une “personnalité”
Auteur, scientifique, humoriste, développeur, cuisiner, etc
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Le prompt: ou comment faire des agents

> Un début de texte qu'un modele va compléter/continuer. system

> Mais selon la tache pour laquelle est entrainé notre modele, on peut avoir e

des prompts plus complexe

> En fonction du message system, l'ensemble du comportement de notre assistant

modele peut changer: on appelle ¢a des “agents”.

user

Donner une “personnalité” ;
Auteur, scientifique, humoriste, développeur, cuisiner, etc assistant

Donner des consignes
“Explique étape par étape”, “Comme si j'avais 5 ans”, “en 1000 mots” etc
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Le prompt: ou comment faire des agents

> Un début de texte qu'un modele va compléter/continuer. system

> Mais selon la tache pour laquelle est entrainé notre modele, on peut avoir e

des prompts plus complexe

> En fonction du message system, l'ensemble du comportement de notre assistant

modele peut changer: on appelle ¢a des “agents”.

user

Donner une “personnalité” ;
Auteur, scientifique, humoriste, développeur, cuisiner, etc assistant

Donner des consignes
“Explique étape par étape”, “Comme si j'avais 5 ans”, “en 1000 mots” etc

Demander un format de retour
Formatage, code, langue, uniquement un nombre, etc
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Le prompt: ou comment faire des agents

> Un début de texte qu'un modele va compléter/continuer.

> Mais selon la tache pour laquelle est entrainé notre modele, on peut avoir
des prompts plus complexe

> En fonction du message system, l'ensemble du comportement de notre
modele peut changer: on appelle ¢a des “agents”.

Donner une “personnalité”
Auteur, scientifique, humoriste, développeur, cuisiner, etc

Donner des consignes
“Explique étape par étape”, “Comme si j'avais 5 ans”, “en 1000 mots” etc

Demander un format de retour
Formatage, code, langue, uniquement un nombre, etc

RAG (Retrieval Augmented Generation)
Donner de l'information / connaissance dans le prompt : trés utile pour les Questions/Réponses
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Des agents dans un environnement

A VIDEO-GAME

https://www.naowak.fr/battlefieldagents/
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http://www.youtube.com/watch?v=W-KyDJx34Qg
https://www.naowak.fr/battlefieldagents/

Le prompt: tout un futur

> || est techniquement possible de “programmer” un comportement pour une IA en langage naturel (fr, en)

> Le prompt: c'est le moyen de communiquer avec l'lA
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Le prompt: tout un futur

> || est techniquement possible de “programmer” un comportement pour une IA en langage naturel (fr, en)
> Le prompt: c'est le moyen de communiquer avec l'lA
> |ly ade plus en plus de demande pour des profils de personnes expertes en prompt : Prompt Engineer

> Les agents conversationnels sont extrémement efficaces en tant qu’'IHM.
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Le prompt: tout un futur

> || est techniquement possible de “programmer” un comportement pour une IA en langage naturel (fr, en)
> Le prompt: c'est le moyen de communiquer avec l'lA

> |ly ade plus en plus de demande pour des profils de personnes expertes en prompt : Prompt Engineer

> Les agents conversationnels sont extrémement efficaces en tant qu’'IHM.

> Des |As peuvent générer des prompts => Des agents peuvent créer d'autres agents pour résoudre des taches.
(Auto-GPT, derniére version de chatGPT).

95 - 11/21/2023 Yannis Bendi-Ouis &1/26,&/-



Le prompt: tout un futur

> || est techniquement possible de “programmer” un comportement pour une IA en langage naturel (fr, en)
> Le prompt: c'est le moyen de communiquer avec l'lA

> |ly ade plus en plus de demande pour des profils de personnes expertes en prompt : Prompt Engineer

> Les agents conversationnels sont extrémement efficaces en tant qu’'IHM.

> Des |As peuvent générer des prompts => Des agents peuvent créer d'autres agents pour résoudre des taches.
(Auto-GPT, derniére version de chatGPT).

> Pourquoi ¢ca marche ?

Données d'entrainement, inférence statistique, savoir accumulé.
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Quels sont les risques ?



Les risques

> Beaucoup de risques : mais probablement pas comme dans les films dystopiques

> L'Homme est le vrai danger
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Les risques

> Beaucoup de risques : mais probablement pas comme dans les films dystopiques

> L'Homme est le vrai danger

Différents risques

Données personnelles
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Les risques

> Beaucoup de risques : mais probablement pas comme dans les films dystopiques

> L'Homme est le vrai danger

Différents risques

Données personnelles

Propagation biais passés
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10
1

Les risques

> Beaucoup de risques : mais probablement pas comme dans les films dystopiques

> L'Homme est le vrai danger

Différents risques

Données personnelles
Propagation biais passés

Centralisation du pouvoir
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Les risques

> Beaucoup de risques : mais probablement pas comme dans les films dystopiques

> L'Homme est le vrai danger

Différents risques

Données personnelles Biais induits (propagande, manipulation de masse)
Propagation biais passés

Centralisation du pouvoir
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Les risques

> Beaucoup de risques : mais probablement pas comme dans les films dystopiques

> L'Homme est le vrai danger

Différents risques

Données personnelles Biais induits (propagande, manipulation de masse)
Propagation biais passés Armement : robots tueurs autonomes

Centralisation du pouvoir
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Les risques

> Beaucoup de risques : mais probablement pas comme dans les films dystopiques

> L'Homme est le vrai danger

Différents risques

Données personnelles Biais induits (propagande, manipulation de masse)
Propagation biais passés Armement : robots tueurs autonomes
Centralisation du pouvoir Confiance aveugle
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Débat / Questions
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Merci !

yannis.bendi-ouis@inria.fr
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