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Le pouvoir de l’IA générative
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IA, qu’èsaquo?
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Intelligence(s) Artificielle(s)
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IA : programmes informatiques qui s’adonnent à des tâches qui sont, pour l’instant, 
accomplies de façon plus satisfaisante par des êtres humains car elles demandent des 
processus mentaux de haut niveau.
Marvin Lee Minsky

Ne pas confondre la NAI (Narrow Artificial 
Intelligence), dédiée à une tâche et la GAI (General AI) 
qui remplace l’humain dans des systèmes complexes.
Andrew Ng



L’intelligence, aujourd’hui, c’est beaucoup…

➜ L’apprentissage par l’exemple (= machine learning)
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Ingrédients de l’IA
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De la détection d’une pomme à ChatGPT
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(Grands) Modèles de Langue

Etant donné une séquence 𝑥!, 𝑥", … , 𝑥#$!, quelle est la probabilité du prochain item 𝑥#?
𝑃 𝑥# 𝑥!, 𝑥", … , 𝑥#$!)

Une salade est composée de (Grand) modèle de langue

laitue Probabilité: 0.9

tomates Probabilité: 0.85
Maïs Probabilité: 0.6

Glace Probabilité: 0.001

...

Principe :
- Modeliser la probabilité d’une séquence 𝑥!, 𝑥", … , 𝑥_𝑛
- Les items peuvent être des mots, des caractères, des ngrams/bouts de mots, etc

Sémantique, representation, espace latent

Salade

Laitue
Tomates

Glace
Maïs Salade     = (0.3, 0.2, 0.45, -0.1, -0.3)

Laitue   = (0.2, 0.1, 0.38, -0.5, -0.4)
…
Glace = (-0.9, -0.3, -0.5, 0.8, 0.7)
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Apprentissage de représentations
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➜ Algorithme Word2Vec

Modèle pionnier 
de Bengio 

night
stars

moon

shining

temple

cold
shape

toy

city

kitchen

car

happy

toy

sofa

river

(1) Initialisation aléatoire des positions des mots
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(2) Mouvement dans l'espace

Word2Vec, 
FastText, …

2012

Doc2Vec, 
FastSent, …

2014

Représentations contextuelles
Transformer networks
Bert, T5, GPT, …

2017



(Large) Language Models 

Transformer (2017) Un encoder-decoder avec :
- Environ 65 millions de paramètres (maintenant

plus)
- Plusieurs blocs successifs
- Des têtes parallèles

… qui estime des representations contextuelles des 
items avec l’attention propre

Distinguer Washington/city de Washington/man(Vaswini et al 2017)



Entraîner et utiliser les gros modèles de langue

Entrainer un transformer (e.g. GPT)
Algorithme de retro-propagation

Mise à jour des paramètres
du modèle en fonction de 
l’erreur
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IA Générative

➜ Exploiter les architectures précédentes pour écrire du texte

12

It's raining cats and dogs

Encoder

RNN/ 
Trans

Token
prediction

Il

Il

pleut

RNN/ 
Trans

• Génération mot à mot
• Coût très important
• Génération de faisceaux



De nombreux modèles de langue
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Nouveau paradigme

1. Nouvelle tâche 
➜ Peu de données
➜ Choix de la taille des 

modèles

2. Modèle de langue 
➜ Connaissances 

générales

3. Adaptation pour une tâche 
➜ Traduction
➜ Détection d’entités 

nommées
➜ …

cat dog

Encoder

Pretraining

text

Decoder

words & text
representations

Word prediction; sentence completion; ...

Pretrained Language Model Finetuned Model

Language Model

your
(small)
data

expected
target+

Adapted Language
Model

Massive corpus

= 3%  
   of the corpus

It's raining MASK and PRED
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Entraînement de ChatGPT

➜ Etape 1: Pré-entraînement causal
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Un modèle gigantesque

Plus…
➜ de mots en entrée  [500 =>2k, 32k]
➜ de dimensions pour les mots [500-2k =>12k]
➜ de têtes d'attention  [12 => 96]

➜ de blocks/couches  [5-12 => 96]
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It's raining cats and dogs
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Entraînement de ChatGPT

➜ Etape 1: Pré-entraînement causal

➜ Etape 2: Suivi de dialogue
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Suivi de dialogue + tâches spécifiques

➜ Affinage en questions/réponses, raisonnements, …
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Scaling Instruction-Finetuned Language Models
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Abstract

Finetuning language models on a collection of datasets phrased as instructions has been shown to improve
model performance and generalization to unseen tasks. In this paper we explore instruction finetuning
with a particular focus on (1) scaling the number of tasks, (2) scaling the model size, and (3) finetuning on
chain-of-thought data. We find that instruction finetuning with the above aspects dramatically improves
performance on a variety ofmodel classes (PaLM, T5, U-PaLM), prompting setups (zero-shot, few-shot, CoT),
and evaluation benchmarks (MMLU, BBH, TyDiQA, MGSM, open-ended generation, RealToxicityPrompts).
For instance, Flan-PaLM 540B instruction-finetuned on 1.8K tasks outperforms PaLM 540B by a large margin
(+9.4% on average). Flan-PaLM 540B achieves state-of-the-art performance on several benchmarks, such as
75.2% on five-shot MMLU. We also publicly release Flan-T5 checkpoints,1 which achieve strong few-shot
performance even compared to much larger models, such as PaLM 62B. Overall, instruction finetuning is a
general method for improving the performance and usability of pretrained language models.
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Figure 1: We finetune various language models on 1.8K tasks phrased as instructions, and evaluate them on unseen tasks.
We finetune both with and without exemplars (i.e., zero-shot and few-shot) and with and without chain-of-thought,
enabling generalization across a range of evaluation scenarios.

�Equal contribution. Correspondence: lehou@google.com.
†Core contributor.
1Public checkpoints: https://github.com/google-research/t5x/blob/main/docs/models.md#flan-t5-checkpoints.
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Les tâches FLAN

Importance du prompt



Entraînement de ChatGPT

➜ Etape 1: Pré-entraînement causal

➜ Etape 2: Suivi de dialogue à Etape 3: Alignement des réponses
avec le feedback humain (RLHF)
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Le prompt

➜ Prompt : instruction donnée 
au modèle de langue

➜ Permet d’expliciter la tâche

➜ Enjeu : rédiger un prompt 
précis (contexte, public 
visé, …)

➜ Tout devient génération
© Thomas Gerald - 2023

20
20

Translate this sentence in 
French: « the sun shines »



Modèles de langue : propriétés intéressantes

➜ Apprentissage en context / In-context learning
• Mentionner des exemples dans le prompt

Multimodal few-shot learning with frozen language models, Tsimpoukelli et al. 2021



IA générative et multimodalité

© Midjourney, (Sudhakaran et al 2023)
https://www.blogdumoderateur.com/musiclm-
nouvel-outil-ia-google-generer-musique/

Ramesh et al, Hierarchical Text-Conditional 
Image Generation with CLIP Latents, 2023

Wu et al, NExT-GPT: Any-to-Any Multimodal Large Language Model, 2023 22
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Limites générales

➜ Manque de véracité / fiabilité
➜ Vérité vs Vraisemblance - 

Génération d'hallucinations

➜ Incapacité à s’auto-évaluer

➜ Biais des données

➜ Manque de 
stabilité/prédictibilité
➜ How old is Obama VS how old 

is Obama?

➜ Manque 
d’explicabilité/interprétabilité

➜ Manque de transparence
23



Les usages
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Les cas d’usage de l’IA générative

➜ Brainstorming, compte rendu, rédaction de projet
• Développement argumentaire (et recherche de contradiction)
• Mettre en forme des idées
• Reformulation de paragraphes

➜ Assistant pour le développement informatique
• Génération de code, recherche d’erreurs, …

➜ Assistant personnel
• Courrier standard, lettres de recommandation, de motivation, de 

résiliation, …

➜ Assistant pédagogique
• Wikipédia ++, proposition de plan pour des dissertations, explication de 

code

➜ Analyse de document
• Extraction d’information, question-réponse, …



IA Générative et accès à l’information
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➜ La génération assistée par les outils

Retrieval-augmented generation (RAG)

➜ Comment limiter les hallucinations ?



IA générative : quand l’utiliser ?

➜ LLM = mémoire (partielle) d’internet
➜ Champion de la reformulation 
➜ Capacité à 

comprendre/traduire/générer du 
code informatique 

➜ Entrainer à répondre à de nombreux 
types de questions 

➜ Oui, ils vont répondre à beaucoup 
de choses...
En faisant régulièrement des 
petites/grosses fautes 
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De l’IA au ML Deep learning & NLP chatGPT IAs Génératives Limites Usages & risques Conclusion

LLM : un outil pédagogique?

chatGPT fait-il les devoirs à votre place?

I LLM = mémoire (partielle) d’internet
I Champion de la reformulation
I Capacité à comprendre/traduire/générer du code

informatique
I Entrainer à répondre à de nombreux types de questions

) Oui, ils vont répondre à beaucoup de choses...
En faisant régulièrement des petites/grosses fautes

Paradigme de la calculatrice:
s’il existe une machine,

pourquoi apprendre les

tables de multiplication?

39/67
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Merci !


