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programme

● 1) Apprentissage non supervisé
● 2) Modèles génératifs et modèles discriminatifs
● 3) Vectorisations de mots (et de jetons) / plongement lexical : une revue
● 4) Le défi du context
● 5) Mécanismes attentionnels 
● 6) Transformeurs
● 7) Capacités émergentes



Apprentissage non supervisé



Apprentissage supervisé

● Nous avons principalement parlé des systèmes d'apprentissage supervisé (et 
de renforcement)

● Apprentissage supervisé : la fonction de coût est définie par les données 
étiquetées

-- c'est-à-dire que pour un système séparant les photos de chats des photos de chiens, si 
l'étiquette pour le chat est {0,1} et l'étiquette pour le chien est {1,0}, alors un échantillon 
d'apprentissage sera, par exemple, (cat-pic-7, {0,1})



Apprentissage supervisé

● Le système apprend ensuite à estimer la probabilité conditionelle qu'un objet soit un chat 
(0,1), compte tenu de ses autres caractéristiques :  P(chat | chat-pic-7) 

● Cette méthode nécessite que l'on dispose de données étiquetées : un goulot d'étranglement 
important.





Apprentissage par renforcement

● Dans l'apprentissage par renforcement, on a besoin de moins de données, le système 
«crée» ses propres données à partir des indices épars de «recompenses» placés dans 
l'environnement : un échantillon d'entraînement sera un chemin (plus ou moins aléatoire) 
qu'il emprunte dans son environnement jusqu'à un état final, et la valeur qu'il attribue à ce 
chemin par la suite.
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Apprentissage non supervisé

● Mais ces deux méthodes sont limitées : elles correspondent à l'apprentissage 
humain par instruction ou par essais et erreurs, mais pas à l'apprentissage 
par interaction constante et continue avec le monde
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Apprentissage non supervisé

● L'apprentissage non supervisé consiste à apprendre plus directement à partir 
d'un environnement (une distribution d'exemples)

● Un exemple représentatif : les auto-encodeurs





Apprentissage non supervisé

● Ici, l'objectif est d'entraîner la couche cachée de manière à ce qu'elle 
"corresponde" et soit capable de reconstruire l'entrée : en fait, l'entrée sert de 
sa propre étiquette



Apprentissage non supervisé

● De nombreuses variations de cette idée où la tâche consiste à reconstruire 
ou à deviner un aspect des données originales (et à être capable de le faire 
pour toutes les données de l'ensemble de formation).

● En général, cela revient à apprendre la distribution des données elles-
mêmes, plutôt que d'apprendre seulement la probabilité conditionnelle qu'une 
certaine étiquette s'applique étant donné les caractéristiques d'un échantillon



Apprentissage non supervisé

● Pour les grands modèles de langage (LLM, transformeurs), l'objectif est de 
deviner le mot suivant (ce qu'il peut vérifier lui-même, puisqu'il dispose de 
l'ensemble du texte)



Modèles génératifs et modèles 
discriminatifs



Génératif vs discriminatif

● Les modèles génératifs capturent la probabilité conjointe p(X, Y), ou 
simplement p(X) s'il n'y a pas d'étiquettes.

● Les modèles discriminatifs capturent la probabilité conditionnelle p(Y | X).





Génératif vs discriminatif

● Les modèles les plus importants d'aujourd'hui (par exemple, les modèles 
basés sur des transformateurs comme ChatGPT ou DALLE) sont non 
supervisés (plutôt que supervisés, au moins pour l'étape de «pré-
entraînement»), et génératifs (plutôt que discriminatifs - encore une fois, au 
moins pour cette étape de «pré-entraînement»).



Vectorisation de mots (et de jetons) / 
plongement lexical : une revue



Plongement lexical (Embeddings)

● Le vectorisation d'un mot (ou d'un jeton, en fait un 
phonème) est un vecteur qui exprime, sous forme 
compressée, des informations sur les statistiques 
d'apparition de ce mot ou de ce jeton dans les 
données de manière plus générale



Plongement lexical (Embeddings)

● Le résultat fascinant est qu'en utilisant cette méthode (en 
supposant que tu disposes d'un ensemble de textes 
suffisamment riche pour t'entraîner), tu arrives à des vecteurs 
qui capturent beaucoup de nos intuitions sémantiques sur les 
similitudes (sémantiques) entre les mots
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Plongement lexical (Embeddings)

● Comment les déduire ? 
● En utilisant un autre réseau neuronal génératif :







Plongement lexical (Embedding)

Entrée : un mot (représenté comme un vecteur "one-hot", 
essentiellement un index), [0,0,0,0,1,0,0...] si c'est le 5ieme mot

Sortie: une probabilité, pour tous les autres mots de l'index, de 
l'occurrence d'un mot à proximité.



Plongement lexical

Données d'entraînement pour la fonction de coût :
« contexts »:  séquences de texte courtes, par exemple de 2 à 5 mots
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Le défi du context



Le défi du context

● Comme tout linguiste te le dira, le langage est ambigu et dépend 
du contexte 

● Comment un ordinateur pourrait-il saisir les subtilités du contexte 
(cf. l'article de Landgrebe et Smith) ?



Le défi du context





Luis Serrano



Luis Serrano



Luis Serrano



Mécanismes attentionnels



Mécanismes attentionnels

● L'objectif principal des mécanismes attentionnels est de 
modifier "temporairement" les encastrements des mots 
(pour désambiguïsation contextuelle).



Mécanismes attentionnels

● Compare : l'idée générale de l'attention sensorielle est 
d'augmenter le volume des neurones dont tu fais attention

● (rappelle que les encastrements sont en fait définis par 
les poids neuronaux)



Mécanismes attentionnels

● différences possibles avec attention sensoriel:
 
● 1) Les mécanismes attentionnels de l’IA pour LLM 

agissent par paire, par exemple, ils ressemblent 
davantage à un champ gravitationnel, où tout agit sur 
tout... il est possible que l'attention sensorielle ne 
fonctionne pas de cette façon.



Mécanismes attentionnels

● différences possibles avec attention sensoriel:
 
● 1) En particulier, l'attention sensorielle met généralement 

en avant une chose et fait passer les autres au second 
plan. L'attention de l’IA (pour les LLM) ne fait que modifier 
la proximité des choses les unes par rapport aux autres



Mécanismes attentionnels

● différences possibles avec attention sensoriel: 

● 2) L'attention sensorielle peut réellement modifier les 
poids neuronaux, tandis que l'attention de l'IA produit 
simplement une nouvelle couche pour simuler ce que la 
sortie aurait été si les poids avaient été modifiés



Mécanismes attentionnels

● différences possibles avec attention sensoriel: 

● 3) L'attention sensorielle peut être top-down, c'est-à-dire 
dirigée par ce que tu penses ou ressens, plutôt que par ce 
que tu vois ou entends. Dans l'IA, l'attention est 
entièrement fonction de ce que tu « vois »



Mécanismes attentionnels

● différences possibles avec attention sensoriel: 

● 4) Intuitivement, l'attention sensorielle ne modifie pas le 
contenu de ta représentation, elle se contente de 
«zoomer» - en revanche l'attention en IA modifie 
l'encastrement qui donne le sens lui-même

● Mais …





D’ici

● A partir d’ici j’utilize beaucoup des diapos tirée des videos de….
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Comment faire le calcul?
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Transformeurs







Transformeurs

● 1) Tokenization
● 2) Encastrement
● 3) Encodage positionnel
● 4) Mécanismes d'attention
● 5) Softmax vers la sortie
● 6) Rince et répète pour chaque mot



1) Tokenization

● Word2vec permet de trouver des encastrements au niveau des mots.  
D'autres algorithmes d'intégration les trouvent à un niveau plus fin, pour les 
segments de mots, la ponctuation, etc. (cette méthode est plus générale, il 
est difficile de traiter la ponctuation par le biais des intégrations de mots).



1) Tokenization

● Aujourd'hui, les principaux modèles utilisent des enchâssements de jetons, 
par exemple, « doesn’t » sera composé de deux jetons, « does » et « n’t ».

● «.» sera son propre jeton, etc



2) Encastrement

● Nous commençons par des représentations simples de chaque token, par 
exemple des vecteurs «one-hot» (un vecteur de la forme [0,0,0,0,1,0,0,00], 
avec un emplacement pour chaque token du vocabulaire).

● Nous appliquons ensuite un algorithme d’encastrement (déjà entraîné) pour 
rappeler l’encastrement de ce jeton.

● Nous allons maintenant commencer à modifier l’encastrement de défaut pour 
gérer le contexte



3) Encodage positionnel

● Tout d'abord, nous devons saisir le fait que l'ordre a de l'importance. 

● Les réseaux neuronaux récurrents disposent d'un mécanisme pour ce faire 
(mais il s'est avéré moins efficace pour les séquences plus longues)

● Les transformateurs utilisent le codage positionnel : en fait, ils indexent 
chaque élément de la séquence avec un numéro, par exemple 1) j’ 2) ai 3)  
faim, qui sera différent de 1) faim 2) ai 3) je



3) Encodage positionnel

● En fait, tu le fais par une première modification de l'intégration : au lieu d'un 
index avec des nombres, il s'agit d'un index avec des directions.
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4) Attention

● Ainsi, lorsque le mécanisme attentionnel reçoit l'entrée, 
les enregistrements ont déjà été modifiés...

● Le mécanisme agit ensuite sur ces encastrements 
modifiés en position, comme nous l'avons vu plus haut.

● Le processus peut être itéré : imagine plusieurs pas de 
temps d'un système dans un champ gravitationnel.
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5) Softmax

● Enfin, le système émettra des scores, plus il est positif plus il pense que ce 
mot est approprié, plus il est négatif plus il pense que ce mot est inapproprié

● Tu veux normaliser ces données en probabilités : softmax est un bon moyen 
de le faire. 
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Tout ensemble:
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Entrainement / Apprentissage

● 1) Pre-training (la parti génératif)
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Entrainement / Apprentissage

● 2) Fine-tuning (étapes d'apprentissage supervisé ou par renforcement après 
pre-training
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Capacités émergentes
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