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. Les quatre catégories d’apprentissage profond

Supervised
Learning

« Makes machine Learn

explicitly

- Data with clearly defined

output Is glven

« Direct feedback Is given
» Predicts outcome/future

» Resolves classification

and regression problems

Training

Inputs -D_ » Outputs

Unsupervised
Learning

+ Machines understands the

data (ldentifies patterns/
structures)

« Evolution Is qualitative
or Indirect

« Does not predict/find
anything specific

nputs 'D » Outputs

Reinforcement
Learning

« An approach to Al
» Reward based learning

« Learning from +ve &
+ve reinforcement

« Machine Learns how
to act In a certain
environment

« To maximize rewards

Rewards « ‘

Inputs rD » Qutputs

LLM

Fine-tuning

Transfert
learning

Classical supervised
technics

Change part of the
model with new inputs
and outputs

Add features to the
preliminary model

Inputs

New
Inputs

Trainin
d Outputs
I Outputs
]

Training




B Les briques de bases

DEEP NEURAL
NETWORK

CONVOLUTIONAL

NEURAL NETWORK NEURAL NETWORK

RECURRENT

RANDOM

| 5 FOREST

output layer
hidden LSTM layers |

input layer

FEe

»
:

Séries temporelles (LLM, ChatGPT)
Données Audio

Générateur d'information en
apprentissage profond

Apprentissage par renforcement

Traitement des données avec
graphes (chaines)

Traitement des images et des
vidéos (computer Vision)

Traitement du langage naturel

Structuration des données



. Les générateurs IA: Une introduction

# Et sil'lA avait de I'imagination

« Rédaliser la labellisation des données est ennuyeux, couteux
« Comment faire pour automatiser cette phase de labellisation ¢
=>» |qisser le modele découvrir les clusters |

On ne connait que les X
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Variables Latentes
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. Auto-encodeur: Application

Reduction de dimensionalité
Extraction de caracteristiques
Débruitage d’'images

Recherche d'images

Détection d’anomalies

Création de valeurs manquantes
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. IA générative: autoencodeurs

» Distribution gaussienne
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. IA générative: Generative Adversarial Networks

Données d’entrainement
du discriminateur

\/”—

Bruit
aléatoire

Discriminateur

= Vraie donnée ?

Donnée créée
par le générateur

/’—

M\

R

=

> Fausse donnée ?

‘ Amélioration du générateur de données gréce & un discriminateur de « fake »
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. IA générative: Deep Diffusion model

Forward SDE (data — noise)
dx = f(x,t)dt + g(t)dw

éco funtio "
dx = [f(x,t) — ¢° (t{Vx logpt(xi] dt + g(t)dw

Reverse SDE (noise — data)

i Score function

/ Probability of perturbed data )

Data «<——— Generating samples by denoising One den&éing step



. IA générative: Deep Diffusion model

- Texte vers Image




. IA générative: Deep Diffusion model

Source : Dall-E 2




. IA générative: Deep Diffusion model
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. IA générative: Deep Diffusion model

https://stablediffusionweb.com/fr/app/image-
generator

https://openart.ai/create

cours sur l'lA dispensés a des adultes
dans le cadre professionnel avec des
images de modele d'|A CNN, RNN,
DNN, GAN. L'image est réaliste.



. IA générative: Deep Diffusion model

https://stablediffusionweb.com/fr/app/image-generator




. L'attention est tout ce que nous avons besoin

= Recherchons quelle partie est importante
= |dentfifions les parties qui nécessite notre attention




. L'attention est tout ce que nous avons besoin

Question ? query
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Le traitement du signal c'est la réalisation d'opérations sur le
signal. - Elaboration de signaux : Synthése (de parole, de
musique), modulation, codage. - Interprétation des signaux :
filtrage, extraction/détection d'information, identification,
analyse (spectrale ou temporelle) ou mesure.
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numérisation et les applications



. L'attention est tout ce que nous avons besoin
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. L'attention est tout ce que nous avons besoin

1. Encoder la position et la semantique des informations = Embedded

Je recherche des information sur le traitement du signal

@

position r0 pl P2 p3 p4 p5 pé p7 P8

I I I I II I I I = Encodage sémanlique + position



1. Encoder la position et la semantique des informations = Embedded

2. Extraire par calcul le trindme (query, key, value) pour la recherche

Q: Query

K: Key

V: Value

|2



1. Encoder la position et la semantique des informations = Embedded
2. Extraire par calcul le frindbme (query, key, value) pour la recherche

3. Calculer les poids de I'attention Cosine similarity = métrique de similarité

Q.K"
e & £
5 s o MClE
& € £ 3
S 535,525
Q K L o9 JEFwEZT
Je
recherche .
des . K 4
information
inf softmax( 7 E)
le
:;giiemenf Poids d'attention
signal




. Self-Attention Head = Premisse des LLM

1. Encoder la position et la semantique des informations = Embedded

2. Extraire par calcul le frindbme (query, key, value) pour la recherche

T
3. Calculer les poids de I'aftention Q K
softmax

V

4. Extraire les caractéristiques avec une grande attention Sorti MakE
orfie

.

Poids d’attention Valve

|2



. Transformers

DNN

Multi-Head Attention
(Q,K,V)

Codage & Position

|2

Output
Probabilities
DNN
(" A
Feed DNN
Forward
4 | N | Add & Norm : . .
Add & Norm - Multi-Head Attention
Multi-Head
Feed Attention (Q'K'V)
Forward 3T 7 Nx
—
Nx Add & Norm
r—»l Add & Norm | Vaskod
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At 2 At 2
C— J \_ —
Positional Positional
Encod Y & -
ncoding Encoding
Input Qutput
Embedding Embedding
Inputs Outputs

(shifted right)

Figure 1: The Transformer - model architecture.
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. Transformers

- BERT, ChatGPT

Model Model
Feature Feature

Extraction Extraction

|25



l Le modéle d’attention (autoencoders avec contraintes) = tres demandant mais des progres

Modele conversationnel :

ChatGPT
Mistral
Bloom
LLama2
LLM sont fres puissants

Mais, pas d'inference
possible en loT (trop de

Output
Probabilities

e

Add & Norm

Feed
Forward

puissance de calcul et (~Gamen) | | | e |
5 i Feed i '
de memoire) ) e -
| —
Utilisation des LLMs pour N« | ~aamem) [Ad;:;:’;'mi
Sk H H Multi-Head i-
omellorerJo labellisation A Miftiiosn
des donnees, augmenter it 7 T 7
og 7 Jd 1 J . J
la quantite de donnees. . — I 1 =
Encoding Encoding
Input Output
Emgggding Embuegging
Inputs Outputs
(shifted right)
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Transformer specialisés

. Transformers
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B Transformers https://huggingface.co/blog/moe

Mixture of Experts => Comment enfrainer plus efficacement un large modele

[ Switching FFN Layer
t
[ Add+Nomalize

t

Self-Attention

f

X

Posi‘limal(

T roo &

/I;'I | r
« [T [T oE laye

More Parameters T

Gix);| [Gix)q.,

MoE layer from the Outrageously Large Neural Network paper
| 28



. Transformers

Ii

What do you need to train a large language model ?

A truckload of data

Transformers are ravenous.
You need to feed them with
a substantial and hard-to-
come-by dataset.

A copious amount
of electricity

Storage, memory and compute
power consume a lot of
electricity.

A mighty compute
infrastructure

GPUs with high throughput and large
VRAM can execute this training in a
reasonable amount of time.

An abundance of
manpower

Cleaning the dataset, making
experiments, monitoring SOTA
advancements is a lot of work.



. Vers une IA agentique

Single Agent Interaction Multi Agent Interaction

User Action Data

Agent

Building Blocks E% Simple arithmetic —solution
(O cor () Reflexion () ReAct Agentic } 12 x21'=¢ pfraskad, -.(ﬂ)-v(t Ca
(Opebate ()1/0 () Web search Supernet = S _—

g , Highschool Physi +Reflexion:
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.............. | meeeseeeeeeeean requized to charge & 10 rask I
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i 100 v 2 (-cdback
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(T® Complex Coding

Desi q an online review
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| |authentication and
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Task{ [—‘ é
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g
! - generator ¥ -- eXecutor|

| 30
Figure 1. (Left) The building blocks of MaAS; (Right) When confronting different queries, the agentic supernet adaptively samples
tailored multi-agent architecture in a query-dependent manner.



. Al Agents: Tous concernés

Y

Documents 3

[

' Chargement et

—> . .
vectorisation
¥/
Vector Database ToKeQingion et Fine-’runipg
Pdf & Web Spécialisent les LLMs et evite les
) / hallucinations
Accées Web

—

Utilisateurs

Fine-Tuning
conversationnel
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Al Context
Calcul 298N Al Math

dédié




. L’Avenir ? Joint Embedded Predictive Architecture (LeCun et All....)

Apprendre avec les vidéo comme un humain !

Context % _» [MPredictor .........
encoder :
= 54 10 ans de dev!

. > StartUp AMI (LeCun)
; = 1 Milliards de $ pour une idée
= Ca marche pour des robots

Target
encoder

9.10'4 Octets Web : Apprentissage par du Texte
=>» 10 Octets vu par un enfant de 4 ans
= Quelques semaines pour apprendre a conduire

= Créer un modele du monde avec des videos pour apprendre le contexte/les concepts
et non pixels par pixels

|2



. Conclusion
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Figure 1: The Transformer - model architecture.
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