G Learning
robots

Artificial Intelligence within evenyone's reach

Pour aller plus loin

Différentes architectures pour le Machifne Learning
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Introduction a I'lA : Résumé de |la séance 1

Approche Cognitiviste
(« ancienne »)

Systemes experts,
calcul formel, etc.

Approche Connexioniste :
Machine Learning

N
(parametres)
Données_B_ A Apprentissage

Modele

-

J

2 Apprentissage

Supervisé
Données =
\_exemples d’entrées + sorties

2 Apprentissage Non—
supervisé

Données =
\_uniqguement exemples d’entrées

( Apprentissage
Par Renforcement

Données =

\_récompenses recues

entrées + (tentatives de) sorties +

Quel sera le futur ?

Hybridations,
Robotique,
Autre ?

L’apprentissage supervisé :

80% 20%

Données d’entrainement [entrées + sorties]

attention a la qualité des données
[biais « explicites »]

Combinaisons...

[

Entrainement IZ>

Validation | =

Utilisation

attention aux erreurs de généralisation
[biais « implicites »]




Pour aller plus loin

Algorithmes classiques

Apprentissage supervisé
* Notion essentielle : minimisation de la « loss »
» Classification versus Régression
« Un autre algorithme classique : Random Forest

Apprentissage par renforcement

» Value Based, Policy Based, et Value+Policy Based
Apprentissage non supervisé

» Clustering

« Reéduction de dimensions

Architectures plus avancees
Réseaux de neurones convolutionnels (CNN)
Génération d’'images avec les Generative-Adversial Networks (GAN)

Modeles de langage : token embedding, Transformers, spécialisation de
ChatGPT



Pour aller plus loin

Algorithmes classiques

Apprentissage supervisé
* Notion essentielle : minimisation de la « loss »
» Classification versus Régression
« Un autre algorithme classique : Random Forest



Apprentissage Supervise : Minimisation de I'Erreur

AlphAl, robot apprenant - O X

Parametres [A  Outils  Aide
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Apprentissage Supervise : Classification versus Regression

1D

Classification Régression

ﬁ |
- Nl




Apprentissage Supervise : Classification versus Regression

2D
Classification Régression
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https://playground.tensorflow.org



https://playground.tensorflow.org/

Apprentissage Supervise : Forét Aléatoire

Arbres de décision

Salary is between
$50000-580000

start >= 8.57

~start >= 147

|

age < 4.67

Office near to
home

Declined
offer

age >=9.27

Provides Cab Declined

facility offer
0000 (000) (0.14) @©57) @58
36% 19% 17% 9% 23%

Accepted Declined
offer offer

Parametres = quel critere regarder en premier, en deuxiemes ? Quelle regle de décision ? Quel seuil ?

Entrainement = modifier les parametres pour trouver les meilleures régles de décisions sur les données d’entrainement
|



Apprentissage Supervise : Forét Aléatoire

Entrainer plusieurs arbres de décision simultanément, qui prennent des décisions
collectivement

Tree-1 Tree-2 Tree-n



Pour aller plus loin

Algorithmes classiques

Apprentissage par renforcement
* Value Based, Policy Based, et Value+Policy Based



Apprentissage par Renforcement

Policy-based

Entrée Couches Sortie
(state) intermédiaires (action)

(classification ! peu importe
les valeurs de sortie exactes)

Je choisis

I'action A
!

Entrainement : modifier
aléatoirement les parametres et
regarder si cela améliore ou pas
les récompenses recues

. Policy-based vs. Value-based

Value-based

Entrée Couches Sortie
(state) intermédiaires (valeur d’action)

(régression ! les valeurs
de sortie importent)

ponc e

choisis

I'action A
|

Entrainement : apprendre a
prédire les récompenses futures



Apprentissage par Renforcement : Actor Critic = Policy&Value - based

Actor critic

Couches
intermédiaires

Entrée Sortie

(state)

Entrée Couches Sortie
(state) intermédiaires (action : valeurs continues !)

Action
choisie

(régression ! les valeurs de sortie importent) . ) o
(régression ! les valeurs de sortie importent) T

action
Je choisis vaut

I"action %70
. (0.6, 0.4) &

Entrailnement :
Les rewards et nouveaux
états recus servent a
entrainer Critic
Critic sert a entrainer Actor




Pour aller plus loin

Algorithmes classiques

Apprentissage non supervisé
» Clustering
« Reéduction de dimensions



Apprentissage non supervise : Clustering

NI




Apprentissage non superviseé . Réeduction de dimensions

Principal Component Analysis (PCA)

Deuxieme composante principale

Premiére composante principale
(= qui caractérise le plus les points)



Apprentissage non supervisé . Reduction de Dimensions
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Apprentissage non supervisé . Reduction de Dimensions
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En réponse a 52 stimulations olfactives
(4 répétitions a chaque fois de 13 odeurs différentes)

Principal Component Analysis (PCA)

Activité des 290 neurones pour répétition 1 de Amyl acetate
= PC1 x « activité type 1 » + PC2 x « activité type 2 » + PC3 x « activité type 3 »

25 .




Pour aller plus loin

Architectures plus avancees
Réseaux de neurones convolutionnels (CNN)
Génération d’'images avec les Generative-Adversial Networks (GAN)

Modeles de langage : token embedding, Transformers, spécialisation de
ChatGPT



Reconnaissance d’image :

Réseaux de Neurones Convolutionnels (Convolutional Neural Networks, CNN)

FULLY CONNECTED NEURAL NET

Example: 1000x1000 image
1M hidden units

- Spatial correlation is local
- Better to put resources elsewhere!

LOCALLY CONNECTED NEURAL NET

Example: 1000x1000 image

Filter size: 10x10
100M parameters |

CONVOLUTIONAL NET

E.g.: 1000x1000 image
100 Filters
Filter size: 10x10
10K parameters

Ran

— CAR
— TRUCK
= ¥WAM

j |: — BICYCLE

FULLY
f’f INFUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING CONMECTED SOFTMAX

HIDDEN LAYERS

CLASSIFICATION

P8
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https://cs.stanford.edu/people/karpathy/c
onvnetjs/demo/cifar10.html



http://yann.lecun.com/exdb/lenet/index.html
https://cs.stanford.edu/people/karpathy/convnetjs/demo/cifar10.html
https://cs.stanford.edu/people/karpathy/convnetjs/demo/cifar10.html

Génération d’Images

Generative Adversial Networks (GAN)

Generating fake
data!

Noise ~ N(0,1)

Generative
Model

Random noise oo

How this works

Real faces

Generator

Deconvolutional Network (DN)

Discriminator

Deep Convolutional Network (DCN)

Generated faces

Fake

Real




Langage Models avec StatQuest (Josh Starmer)

https://www.youtube.com/watch?v=zxQyTK8quyY



https://www.youtube.com/watch?v=zxQyTK8quyY

Langage Models : word embedding

https://www.youtube.com/watch?v=zxQyTK8quyY

Chague mot est représenté par un ensemble de nombres
Tous les mots de la phrase sont traités en parallele !

Le mot « let’s » est représenté par les nombres (1.87, 0.09) Le mot « go » est représenté par les nombres (-0.78, 0.27)

1.87 ] 0.09

0.27

~

) sum - sum
A
x 0.09 x 0.27

let’s go


https://www.youtube.com/watch?v=zxQyTK8quyY

Langage Models : positionnal embedding

https://www.youtube.com/watch?v=zxQyTK8quyY

La representation est modifiée en fonction de la position du mot dans la phrase

Le mot « let’s » est maintenant représenté par les nombres (1.87, 1.09) Le mot « go » est maintenant représenté par les nombres (-1.68, 0.67)

[1.87] [1.09] [-1.68]|0.67]

A

5 o



https://www.youtube.com/watch?v=zxQyTK8quyY

Langage Models : self-attention

https://www.youtube.com/watch?v=zxQyTK8quyY

...the word it should have a relatively
large similarity value with respect to
the word pizza, since it refers to
pizza and not oven.

The pizia came out of the oven and it tasted good!
>

- |



https://www.youtube.com/watch?v=zxQyTK8quyY

Langage Models : ChatGPT

Spécialisation par :

1 — apprentissage supervisé

2 — apprentissage supervisé d’une
récompense

3 — apprentissage par renforcement

conversationnel

Step1

Collect demonstration data
and train a supervised policy.

A promptis
sampled from our
prompt dataset.

Alabeler
demonstrates the
desired output
behavior.

This data is used to
fine-tune GPT-3.5
with supervised
learning.

Fa
()
Explain reinforcement

learning to a 6 year old.

f

)

Z

We give treats and

punishments to teach...

ChatGPT = programme spécialisé pour un mode

Step 2

GPT = modele de langage capable de deviner le mot suivant dans une phrase

Collect comparison data and

train a reward model.

A prompt and
several model
outputs are
sampled.

A labeler ranks the
outputs from best
to worst.

This datais used
to train our
reward model.

™

w/
Explain reinforcement
learning to a 6 year old.

Step 3

GPT
entrainé

Optimize a policy against the
reward model using the PPO
reinforcement learning algorithm.

A new prompt is
sampled from
the dataset.

The PPO model is
initialized from the
supervised policy.

The policy generates
an output.

The reward model
calculates a reward
for the output.

The reward is used
to update the
policy using PPO.

=~

Write a story
about otters.




Que veut dire « GPT » dans « ChatGPT » ?

Les IA génératives génerent des sorties riches

Parmi elles les LLM génerent du texte /~ . )
Sorties

Réponses a des questions

Traduction automatique
LLM ‘ sortie «— Redactl_on de_ textes .
Extraction d’informations

Reconnaissance d’objets
\Prompt pour générer une imag(y

GPT = Generative Pre-trained Transformer



A l'intérieur d'un LLM !

Animation avec le mini-LLM nano-gpt : https://bbycroft.net/lim

4 — }

LLM Visualization

Chapter: Overview
. ltext 2420 Table of Contents
How to predict | .
237 284 43n  Lokens Intro
\ / WORASTY 2456
I Introduction
LLM ¥ Preliminaries
tok embed
Components
pos embed @ e { .
Embedding
transformer i
Layer Norm
layer norm
— 1T Self Attention
multi-head, causal . .
. Projection
self-attention
b MLP
l Transformer
dVyer norm
v
foed Softmax
forward Output
layer norm
¥
linear
¥
softmax
 I—
Continue Skip

>

>

GPT-2 (small)

:Q

ra

nano-gpt

Home

GPT-2 (XL)

nano-gpt
rowans 85,584

GPT-3 Réseau de neurones « classique »

« Transformer
»


https://bbycroft.net/llm
https://bbycroft.net/llm
https://bbycroft.net/llm

Qu’est-ce qu’un Transformer?

La technique « Transformers » transforme des nombres qui représentent du texte, en mettant en valeur les
relations entre les mots

Elle a été inventée par les équipes de Google en 2017.

token
S
«|Marc|met|le|pichet au‘ frigidaire| poun le| rafraichin »
0 0 0 ) 0 1 0 , .
“ - - “ représentation
T ! ; ;0 ;




Que veut dire « GPT » dans « ChatGPT » ?

Les IA génératives génerent des sorties riches La technique « Transformers » transforme du texte en

Parmi elles les LLM génerent du texte /~ - ) nombres en mettant en valeur les relations entre les mots
orties

Réponses a des questions

«[Marc|met|le[pichet|aulfrigidaire|pour|le|rafraichir »

Traduction automatique
LLM ‘ sortie «— Redactl_on de_ textes .
Extraction d’informations . . .
Reconnaissance d’objets
\Prompt pour générer une imagy

GPT = Generative Pre-trained Transformer



Entrainement d’'un LLM

Comment les LLMs utilisent le Machine Learning pour apprendre ?

Approche Connexionniste :
Machine Learning

o odele (L) BN

parametres)

[Don nées d'entra?nement\
1. Wikipedia, Redit, Livres numérisés,

Tout internet, ...

2a. « ‘Comment vas-tu ? » / « Trés bien ——
merci ! »

2b. /5 G

3. « La startup Learning Robots enseigne

QIA d’une maniere révolutionnaire ... » j

Plusieurs étapes !
1. Pré-entrainement du LLM : Apprentissage Supervisé sur d’énormes corpus textuels.
2. Spécialisation comme ChatBot : pour ChatGPT

a. Apprentissage Supervisé avec des exemples de questions et réponses

b. Apprentissage par Renforcement avec des notes données aux réponses

3. Spécialisation pour un client : Apprentissage Supervisé sur des données spécialisées.



Que veut dire « GPT » dans « ChatGPT » ?

Les IA génératives génerent des sorties riches La technique « Transformers » transforme du texte en

Parmi elles les LLM génerent du texte /~ - ) nombres en mettant en valeur les relations entre les mots
orties

Réponses a des questions

«[Marc|met|le[pichet|aulfrigidaire|pour|le|rafraichir »

Traduction automatique
LLM ‘ sortie «— Redactl_on de_ textes .
Extraction d’informations . . .
Reconnaissance d’objets
\Prompt pour générer une imagy

GPT = Generative Pre-trained Transformer

Un LLM est pré-entrainé sur des données de texte massives. Il peut
ensuite étre spécialisé (« fine tuning ») pour des taches plus spécifiques.

LLM ' LLM
pré-entrainé fTTTTTTTTToTTTTTTToeT v fine tuned
ROINES SJppiTE 48¢ Mes _ 3 Apprentissage
O Données (Iéger, rapide)




Résumeé des 3 séances du cours « Introduction a I'lA » !

Séance 1:
les Fondamentaux

Séance 2 :
Entrainement
d’une IA simple
(Réseau de
Neurones
artificiels)

Vs

Approche Cognitiviste
(« ancienne »)

Systémes experts,
calcul formel, etc.

Approche Connexioniste
Machine Learning

entrée ‘

Modele

(parametres)

Apprentissage

@ Quel sera le futur ?

- TN

— Robotique,
Supervisé Autre ?

Non-Supervisé H‘
Par Renforcement L' J

Hybridations,

(&= (&=

G vem . G e

(=] (&=

E=

Séance 3 :

Entrainement d’une IA complexe

(GPT + RAG)

A

attention au biais

Vs

Modele (LLM)

(paramétres)

1 S 2 )

Apprentissage

~N
‘ sortie
(texte)
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