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IA vs ML vs IA Générative

Caractéristiqu Générative 1A
es
Techniques Prédire et prendre Génére un
Obijectif ir i visant des décisions une « nouveau »
) a concevoir des fois un ensemble de

systémes visant a apprentissagefaita  données similaires a
raisonner, planifier, partir des données un ensemble de

apprendre, agir données a partir
duquel il a appris
L'AM apprend a G-IA produit de
= partir de données nouvelles données #
Données G-IAc AMcIA pour des données
prédictions/décisions d'apprentissage mais
sur de nouvelles qui partagent
données certaines
caractéristiques
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Exemple d’image générée

@ vous

gives handwith 6 fingers
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Génération d’explication a partir de I'image
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Génération de texte
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IA générative pour le texte

One Small Step for Generative Al, One Giant Leap for AGL: A Complete Survey on ChatGPT in AIGC Era
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T2 4. (lcf) Transformer SreRTEAure and training objectives used in GPT-1. (right) Input transformations for finc-tuning on different
tasks (figure obtaincd from [136]).
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Processus d’évolution des LLMs (MMLs)

1 General-purpose
Transferable task sclver
Task-agnostic H solver  CPTu, ChaGPT. Chsde
Task i fsgrurg learner gy o .
g & n» i maienk:
capacity . Siawint? o PmESE -
) e v
= e-tained LM

Sahe npical NLP skt

19905 2018 o1

Fig, 2: An evolution process of the four generations of language models (LM) from the perspective of task solving capacity.
Note that the ime period for each stage may not be very accurate, and we set the time mainly according to the publish
date of the most representative studies at each stage. For neural language models, we abbreviate the paper titles of
two representative studies to name the two approaches: NPLM [1] (“A newral probabilistic language model”) and NLPS [2]
(“Natural lasiguage processing (almost) from scratch”). Duue to the space limitation, we don't list all representative studies in

this figure.
A Survey of Large Language Models
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Autres Modéles Massifs du Langage

e BERT, LamdDA et PaLM développés pa@

e Llama développé par Metay
e BLOOM modele multilingues du langage (BigScience)
e GPT 3.5 et GPT4 : Successeur de GPT3 par OpenAl

pen Al pour générer des images basées sur des
“prompts”

© B. Chaib-draa

11

UNIVERSITE

De GPT a ChatGPT

ChatGPT ® b

From Ulimato.a https://chat.openai.com
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Opportunités (O) des MMLs: applis

Language Visual
Image ftion Music generation
Code documentation Video generation Voice synthesis
Answer questions and support N N
3D models Vicice cloning
research
Design proteins and drug Optimize imagery for healthcare
descriptions diagnostics
Supplement customer support Create immersive storytelling and
experiences video game experiences
Generate synthetic data Synthetic media
Code generation Procedural generation
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Opportunités (O) des MMLs

e Productivité accrue : Les MMLs peuvent améliorer la productivité dans de
nombreux secteurs. Par exemple, ils peuvent rédiger des courriels, générer du
code, créer du contenu ou aider a la recherche, ce qui rend les flux de travail
plus efficaces.

o Education et formation : les MMLs peuvent étre utilisés comme tuteurs,
fournissant des explications sur une variété de sujets et aidant les éleves a

tdre-rte Qpre rythme.

e Capacités multilingues : Les MMLs peuvent comprendre et générer du
contenu dans i langues, combler les lacungs-de communication et
permettre une communication globale plus incI

e Accessibilité : Les MMLs peuvent aider les pgfSonnes ayant des capacités
difeé ar exemple en convertissant le &te en pafale ou vice versa.

. (Recherche 3)Les MMLs peuvent faciliter I'analyse des données, la revue de la
érature od méme la génération d’hypothéses.
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Opportunités (O) : Couvrir tout I'lA ?

Les MMLs peuvent-ils jouer un réle important
dans l'avancée de I'lA ?
R 4

Vision
Acficiall
Percevoir

Roprésentation

v ==

asn | ) it
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O : MMLs peuvent traiter le langage naturel

e La catégorisation de contenu. Un résumé linguistique du document,

comprenantla re che et I'in i ertes de contenu, etc.
écouverte automatique de themes_Sapture précise du
ection de textes,.

e Modélisation et
sens et des thémes cacl

e Extraction contextuelle. Extraction automatique d'informations structurées
prenant en compte le contexte de la phrase a partir de sources textuelles brutes.

e Analyse de sentiment. Identification de 'humeur ou des opinions subjectives
dans de larges volumes de textes, et identification automatique des sentiments.

e Conversion parole-texté et texte-parole. Transformation des commandes
vocales en texte écrit, et inversement.

e Synthése de documents. Génération automatique de résumés.
e Traduction automatique. Traduction automatique de textes ou discours d’'une
langue source vers une langue cible.

i il
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Ralsonnement inauctir L
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o Modes

= P estsimilaire a Qa
certains égards

= P englobe certaines
caractéristiques — R’

= Donc, probablement @ ,‘
aaussi R.

Analogical prompting
Specifically, given a tanget problean i solve . o

¥ Problem: (2]
# Relevant problems: Recall three relevant and distinct problems. For each

problem, describe it and explain the solution.
lve the initisl problem: K I
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O : Raisonnement type « Systéme Expert »

- Q}, @ Knowledge
Lo ‘ l ‘ Base
Human —
S
feence |
Engne”
User ﬂ
Interfce - "
User
(Mynot b anexpet)

Fig 1. Visaiatin o be nodils s i o n et e
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Solution
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O : Raisonnement sens commun

On pourrait utilisee base de données
genre QR, consistant en”12.247 exemples pour évaluer le
raisonnement SeNs COMMUN.  winaweets Machine, by Siatkauret a

EX: Le matin@a poubelle est

renversée: PossR: Chat, Chien, Raton, Camion de déneigement

GPT-35 66% ~
GPT-4 ~ &32%

Humain

Figure 2: Accuracy of GPT-1.5 and GPT4 on CommonSenseQA
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There Is a 70% likellhood that this patient
has breast cancer. | highlighted areas of
concern cansistent with cancer.

‘What'sinthere?

In the upper outer left breast, theres
| distortion associated witha developing
| asymmet,

According to the Breast Imaging-Reporting
‘and Data System, this finding is highly
| suspicious for malignancy (BI-RADS 4C),

ChalGPT and other Large Language Models....By Yigin Chen et al.
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O : Apport a la Vision

Enctto-End methods:

(s e wslk;my

m]
Vins

T Answarar ']

g (e i

sw Anzwar

\ = i
Tt ,u,,.;,"VCIJ.’l"JL,. e m il i
\ neconfide, ,_»4—-—‘-'""
- (__Reasoner
N imeasoner )

-
by imarried, because
digure 1: Comparisons between the pipelines of preva-
ent end-to-end VT.Ms (TTpper) and our proposced Tdeal-
GPPT (Below) for VL reasoning tasks.

IdealGPT by H. You et al.
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r une rous de sacours
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O : Planification

Planning
Framework

Internal External
=] r',-, La planification via
Sk ¥ MMLs est a ses débuts
Husan Werld Others

Benchmark < 10%

Fig. 16: An illustration of the formulation for prompt based
planning by LLMs for solving complex tasks.

A Survey of Largo Language Models
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O : Apport a la Robotique

Robot Planning & Human y Alig: KnowNo.
@ Place the bowl in the microwave, please. There s o microwave a andfibine
~ recycling bin, and a compost )

Observations: | see a metal bowl and
a plastic bowl on the counter. @

Possible next steps:

®

Conformal prediction threshol: ®

one, plastic etal Steps with scores above threshold: ®

plastic bowl in micro .

@ The plastic one, please. e . ()

Figure 1: KNOWNO uses Conformal Prediction (CP) to align the uncertainty of LLM planners. Given a language
m<u1.|c(mn an LLM generates possible next steps and its confidences (scores) in these options. CP then provides a
prediction set that includes the options with scores above a certain quantile. If there is more than one option in the set,

the robot asks for help. Experiments across multiple embodiments and a variety of ambiguous situations show that
KNOWNO significantly improves efficiency and autonomy compared to baselines.
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O: Analyse de sentiments (Emotions)

Analyse de sentiment. Identification de
I'humeur ou des opinions subjectives dans de larges
volumes de textes, et identification automatique des
sentiments.

Prompt (avec émotions). Reut booster des

Lve
Negalie
Nesiral
Opimien
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Défis (D) des MMLs

. e données : Les MMLs apprennent de grandes quantités de données, qui
peuvent contenir des biais. Cela signifie qu'ils peuvent parfois produire des
résultats qui refléten i

s et Préoc ns La formation des MMLs
nécessite des colits faramineux et une puissance de calcul importante, entrainant
une consommation d’énergie élevée et des préoccupations environnementales
potentielles.

e Dépendance excessive : Il y a un risque que les gens deviennent trop
dépendants des MMLs, conduisant a un déclin potentiel des compétences
humaines dans cértains domaines.

e Manque d’interprétabilité : La nature « boite noire » des MMLs rend difficile la
compréhension ou I'explication de leur processus décisionnel, ce qui peut étre
problématique dans les applications a enjeux élevés.

e Taille et efficacité du modéle : A mesure que les MMLs se développent, leurs
besoins de stockage et de calcul augmentent également. Le déploiement de ces
modeles dans des environnements aux ressources limitées, comme les appareils
mobiles, devient difficile.

© B. Chaib-draa
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Défis (D) des MMLs

® Généralisation et mémorisation : Bien que les MMLs soient congus pour
généraliser a partir des données, ils peuvent parfois mémoriser des informations, ce
qui pourrait entrainer des problémes de confidentialité.

Sur-ajustement (Overfitting) : Méme avec des quantités massives de données,

les MMLs peuvent sur-ajuster, via un modéle, 'ensemble d’entrainement. Cela peut
rendre mgins fiables da es environnements réels et diversifiés.

® Attaques adverses : Les MMLs peuvent étre vulnérables aux entrées adverses
congues pour les tromper ou les induire en erreur, ce qui entraine des sorties

Fiabilité dans divers domaines : Bien que les MMLs soient polyvalents, ils ne
fournissent pas toujours des informations précises ou fiables dans tous les
domaines de connaissances, en particulier dans les domaines hautement
spécialisés.

® Dé aux ées d’entrail La performance d’'un MML dépend
fortement de la qualité et de la diversité de ses données d’entrainement. Si les
données ne sont pas représentatives ou contiennent des erreurs, le modéle héritera
de ces défauts.

©B. Chaib-draa
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Défis (D) des MMLs

- Réglementation et conformité : A mesure que 'importance et I'impact des
MMDs augmentent, les appels a la réglementation se multiplient. Ca peut
entraver 'innovation, voir I'exemple européen

- Mises a jour continues : |l est difficile de s’assurer que les modeles restent a i
jour avec des informations nouvelles, exactes et impartiales.

- Mesures d’évaluation : Les mesures traditionnelles peuvent ne pas saisir
'ensemble du spectre de performance des MMDs. De nouvelles mesures et de
nouveaux repéres sont nécessaires pour évaluer ces modeles de fagon
exhaustive.

Oubli catastrophi réglage fin des MMDs sur les nouvelles taches peut
Qis les amener & ier" les informations précédemment apprises, ce qui
réduit leur efficacite sur les anciennes taches.

que :

- Manque d’interprétabilité : La nature « boite noire » des MMLs rend difficile la
compréhension ou I'explication de leur processus décisionnel, ce qui peut étre
problématique dans les applications a enjeux élevés.

*01/02/2024
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Défis : Hallucinations

® |es MMLs génerent des réponses sous forme

d’extrapolation)a partir du prompt fourni.

® | e résultat de I'extrapolation n'est pas nécessairement
étayé par les données d’entrainement, mais est plus
corrélé au prompt fourni.

® Ceci peut mener a des réponses incorrectes, absurdes
voire carrément inexistantes, appelées hallucinations

© B. Chaib-draa
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Défis : Hallucinations

ﬂ give me 4 articles.on hallucinations in LLM and rank them by
relevance

Ranking by Relevance:

in Large Lang s: L d
Mitigating Unwanted Outputs
2. The Limits of LLMs: Why Do Models Like GPT-4 Hallucinate?
User E_xneﬂence and LLM Hallucinations: How Do End-Users
Perceive Unexpected Outputs?
4. Comparative Analysis: Hallucinations in GPT-3 vs, GPT-4

Article 4: "Comparative Analysis: Hallucinations in GPT-3 vs. GPT-4"

Summary: Through a series of tests and examinations, this article
compares the frequency and nature of hallucinations between two
versions of OpenAl's models, GPT-3 and GPT-4. It aims o understand
If iterative versions exacerbate, mitigate. of merely change the nature
of these hallucinations,

Relevance: Slightly relevant. The article focuses on a comparison but
still touches upon the subject of hallucinations in LLMs.

©B. Chaib-draa
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prompt

Contextually Engineered Prompt

Question
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Défis : Alignement avec les humains

Ce que dit ChatGPT : Le besoin d’alignement avec les &tres humains lorsqu’il s’agit de
modeles d’apprentissage automatique comme ChatGPT découle de plusieurs raisons

e Sécurité : U'IA non alignée pourrait ne pas agir dans I'intérét des humains. A mesure que les
systemes d’IA deviennent plus performants, il devient encore plus crucial de s’assurer qu’ils
comprennent et respectent les valeurs et les objectifs humains.

e Utilité : Le but principal des systémes d’IA est d’étre utiles aux humains. Si une IA n’est pas
alignée sur les valeurs humaines, elle peut fournir des réponses ou prendre des mesures qui
ne sont pas bénéfiques ou méme contre-productives.

e Confiance : Pour que les humains fassent confiance aux systéies d’IA et les utilisent, ils
doivent sentir que I'lA comprend et respecte leurs valeurs et leurs intentions. L'|A mal
alignée peut éroder la confiance et entraver 'adoption.

e Eviter les conséquences involontaires : Un modéle d’apprentissage automatique peut, s'il
n’est pas correctement aligné, amplifier les biais présents dans les données d’entrainement
ou afficher des comportements qui n’étaient pas prévus par ses concepteurs.
L’harmonisation aide a atténuer ces risques.

© B. Chaib-draa
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D: Alignement avec les humains

Ce que dit ChatGPT : Le besoin d’alignement avec les étres humains lorsqu’il sagit de modéles
d’apprentissage automatique comme ChatGPT découle de plusieurs raisons

® Interactivité : Pour de nombreuses applications, I'lA doit travailler aux cotés des
humains, qu’il s’agisse de travail collaboratif, d’aide a la décision ou de
divertissement. Un alignement approprié garantit que les interactions sont
fluides et bénéfiques.

e Considérations éthiques : A mesure que nous construisons et déployons de
puissants systemes d’IA, il est essentiel de s’assurer qu’ils fonctionnent de
maniére éthique et qu’ils ne causent pas de tort par inadvertance ou ne
perpétuent pas d’injustices.

o Apprentissage et adaptabilité : Les modéles d’IA, en particulier ceux congus pour
I'apprentissage continu, ont besoin d’un alignement pour s’assurer qu’ils
évoluent de maniére cohérente avec les intéréts et les valeurs humaines.

©B. Chaib-draa
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D: Alignement via I’apprentissage par renforcement

RLHF = Reinforcement Learning from Human Feedback

PR oo e s T Roveel ot RT——
=2 ety
Collect human SFT .
Pl Camer s s
@

¢ ==& R Y =

Base LM L Base UM L
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D: Alignement via DPO

J « Stable
« Performant
« Computation
moins exigeante

Reference
model

Maximum 1ikelinood

Défi pour I'alignement :
. Une approche
multidisciplinaire qui tient

Le DPO simplifie le contréle en traitant la tache comme un probleme compte des

de classification. Concrétement, il utilise deux modeles : le modéle considérations techniques,
entrainé (ou modéle de politique) et une copie de celui-ci appelé le i h

modele de référence. Pendant lentrainement, lobjectif est de éthiques et sociales est
s'assurer que le modéle entrainé produit des probabilités plus nécessaire pour

élevées pour les réponses préférées que le modéle de référence. A . R
Finverse, il devra produire des probabilités plus faibles pour les développer des systémes
réponses pas préférées. Cela signifie que nous pénalisons e LLM d'lA sirs et bénéfiques.

pour les mauvaises réponses et le récompensons pour les bonnes:

© B. Chaib-draa
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Risques (R) des MMLs

e Désinformation : Si elles sont utilisées de fagon malveillante, les MMLS peuvent générer
des fausses nouvelles, des histoires ou des informations erronées convaincantes.

o Probléemes de sécurité : Les MMLs pourraient étre utilisées dans des cyberattaques, pour
des stratagémes de phishing ou exploiter des vulnérabilités dans des systémes en
énérant du code malyeillant.

Préoccupations éthiqued: Décider comment utiliser ou non les résultats des LLM dans
H Sibles (comme les décisions juridiques ou les diagnostics médicaux)

est une préoccl ion importante.

Somme les entreprises ayant accés a de grandes ressources
infe ent principalement des MMLs, il existe un risque de centralisation
du pouvoir et de création de disparités technologiques.

e Perte de vie privée : Siles MMLs ne sont pas utilisées de facon responsable, il y a un
risque potentiel de les utiliser de pour générer des informations basées sur des données
privées.

e Dévalorisation de(l'expertise humaine Al y a un risque pour la société de sous-évaluer les
experts humains dans les domaines©u les MMLs deviennent importantes.

©B. Chaib-draa
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Risques des MMLs

. %ﬁ@e P'information : Si de nombreux systéemes et plateformes reposent
sul MLs largement utilisées, cela peut conduire a une homogénéisation de
I'information, réduisant ainsi la diversité de la pensée et de la créativité.

® Manipulation : Les MMLs peuvent étre affinées ou adaptées a des fins en
créant des modeles qui produisent spécifiquement du contenu dangereuxou
malveillant.

® Probléemes de sécurité : Les acteurs malveillants peuvent utiliser des MMLs pour
automatiser les tentatives d’hamegonnage, créer des attaques d’ingénierie sociale
sophistiquées ou produire des spams a grande échelle.

e Confidentialité des données : Il est possible que les MMLs produisent par inadvertance
des informations qu’ils ont vues pendant la formation, soulevant des préoccupations

opcernant la fuite de données ou les atteintes a la vie privée.

e Plagiat et inconduites
Hallucinations et autres limifations techniques (réponses incorrectes, illogiques,

inconstitantes)
@ Evolution vers des Agents Autonomes

*01/02/2024
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R : Plagiat et inconduites

LAV

Nouvelles ssances offertes
les & I'ére de l'intelligence

artificielle générative

s impacts possibles de ChalGPT =
«  Adapier vos madaiies devaluation a Faide de diferenies

Marcradl 13 septembre Vendredi 22 septembre

1IR30 A 12116 48 minutes) 9n30 4 11h30 (120 minutes)
= Enligne sus Zoom -
= Proas, n antisromant -
T

oo ivins
T enploration de ChmGPT
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R: des@l’l\\ll\l.;. aux Agents Autonomes

Planning w/a Feedback
' Subgos Decompoution
> Mus-path Thought
> Eaternal Plannar

Pranning wi Fredback

A Survey on Large Language Model based Autonomous Agents Lei Wang et al.

Les h 1t des roles spécifiques, X los experts do
domaine Le. aindiquerles o s, qui sont géné danslinvite pour influencerles.
LM. Dans les travaux existants, i exste trois stra  utiisées pour générer des profis d'agents
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Figure 2: A unified framework for the architecture design of LLM-based antonomous Al agent.
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R : Des MMDs aux Autonomes Agents

1S |
Fast Hinkin,
4 Systéme 2 Complexe désigne le niveau de
wola composants d'un systéme. Si un
probléme est complexe, cela
Auto-GFT signifie qu'il comporte de

. Baby AGI
Agent GPT nombreux'cgmposants. La
. [ complexité n'évoque pas la
(" gnanat Autonomous o e,
s Agents

Compliqué se référe a un
> niveau élelvé de difficulté. Si un
probléme est compliqué, il peut
y avoir ou pas beaucoup de
parties, mais il faudra
certainement beaucoup de
travail pour le résoudre.

Slow thinking
complicateness -
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Kahneman’s dual-system : System 1 et System 2

Table 1. Characteristics of system 1 and system 2

System 1 System 2 (\

Does not require workind memory  Requires working memo:
Autonomous Cognitive decoupling; méntal simulation
Fast ~ Slow

High capacit Capacity limited \/

Paraliel Serial Y
Non-copécions Conscious o/ ,

Biased fesponses Normative responses
Contextualised Abstract

Automatic Gontrelted |1/

Associatfve Rule-bsed

Experience based decisionfmaking  Consequential decision mhaking

Independent of cognitive ability Correlated with cognitive ability

Design thinking, fast and slow: A framework for Kahneman’s dual-system
theory in design by Udo Kannengiesserl and John S. Gero2
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MMLs - AAs : les risques

e Faible risque si MMLs > AAs se fait
graduellement selon un soft takeoff des

e Fort risque d0 a un « Hard takeoff »

- On est pris de court;

*01/02/2024
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Conclusion 9

e |A-Générative : évolution ou révolutior_O
e LLMs = avancees significatives/spectaculaires

de I'lA
A
e A l'avenir il convient de faire de I'lA autre (ou
en plus) que I'apprentissage automatique
e Le systeme 1 de Kahneman’s est « presque
réalisé ». Beaucoup de partants pour le systémezj

e |f You Think Al Is Hot, Wait Until It Meets
Quantum Computing
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O : Raisonnement inductif

strong, weak Dans une tache typique diinduction
de propriété, on demande aux

Gisttes > ;
i participants d'évaluer la force des

ca vions e
— - - arguments inductifs comme « les
merles ont la propriété P, donc les

Jons.

oiseaux ont la propriété P ». Nous
i St utiliserons la notation robin-> bird
pour indiquer un argument qui
= AN el = Mtmemmals jmplique de généraliser une
propriété & partir d'une prémisse (p.
ex., rouge-gorge) jusqu'a la

Presie  Cats & geaftas Cats biioms conclusion (p. ex. oiseaux). Les
-4 arguments peuvent également avoir
— Allmammais — AUmammais ou. t

plusieurs prémisses, indiquées en
les mettant entre parenthéses &
gauche.

Prmaavon Gats & lions Cats, toms & crocadiies

oy

L .
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