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De la machine de Turing...

Alan Turing

“On Computable Numbers, with an Application to the Entscheidungsproble”, [1937],
Proceedings of London Mathematical Society, 2¢ série, vol. 42, p. 230-265




A la cybernétique de ’aprés-guerre...

Théorie du contréle et de la
communication Norbert

Wiener
Premiers Quantification
i de
(EoDrell?g;e,lj‘;fm I'information
Von Neumann “bits”, Claude
Shannon

Analogie cerveau/ordinateur,

Walter Pitts, Warren Mc
Culloch
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Projet Xanadu
Ted Nelson
1960

WWW / URL / HTTP / HTML
Tim Berners-Lee
1990



A I’intelligence artificielle

Intelligence Artificelle Perceptron

Marvin Minsky, John MacCarthy Frank Rosenblatt
1957
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DR. D. C. ENGELBARY
Stanford Ansaarch nstrne
Monio Fara, Calforni

a research center
for augmenting human
intellect

Tris sossion & entirely devoted to a presantation by Dr
[ugq-tn,rl on A compuler-tuaed, inheraGive, multiconscle
Cisglay system which & bDaing developed at Stanford Ree
search stitute under the sporsarshin of ARPA, NASA and
RADC. Thw syslem = being used &s a0 experimental 1ad
cratory far investigating principles by wihich interactive
computer ads can augment Intellechuw capabiity Tre
chnigques which ae bang described wil, themselves,
be used 10 augment the prosentation

The session wil yse 30 an-ine, clased Circul telivisen
Nook-up to the SR computing sysiem in Menlo Pars
Following the presomiation ramats tnrsnals 5O P xysien
in operatico, may be viemed dunng the remainder of the
confecence In a zpecial room set aside lor that pwrpose
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Contexte historique de ’émergence de la cybernétique
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Une nouvelle théorie de 'information

» Claude Shannon (1916-2001)
— Mathématicien (PhD MIT, 1940)
— MIT, de 1958 & 1978.

— Travalille parallelement aux laboratoires
Bell de 1941 a 1972

— Produit une théorie mathématique de
I'information

— Concu pour décrire la communication entre
machines, ce schéma modélise imparfaitement la
communication humaine




Theéorie de 'information

 Claude E. Shannon, (1948), A Mathematical Theory
of Communication, Bell System Technical Journal,
vol. 27, p. 379-423 & 623-656, July and October.

 Base de tous les systemes numériques de
communication

« Linformation est quantifiable: bit (0,1)

 Le contexte de I'émetteur et du récepteur ne sont pas
pris en compte dans un tel modele

« Shannon est parfaitement conscient des limites de
son modéle
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Modéle de Shannon

Bruit

Source Emetteur Canal Récepteur Destinataire

Message Signal Signal Message
Codé Décode

| 1| La source d'information énonce un message...

| 2| ...que I'émetteur va coder et transformer en signal,

| 3| lequel va étre acheminé par le canal qui peut étre bruité,

| 4 | puis décodé par le récepteur, qui reconstitue a partir du signal un message,

| 5| et le transmet au destinataire.




Cybernétique

* Le terme cybernétique apparait en 1834 et désigne « la science du
gouvernement des hommes »

« Wiener déclare avoir fait dériver le mot cybernétique « du mot grec
kubernetes, ou pilote, le méme mot grec dont nous faisons notre
mot gouverneur »

* Heinz von Foerster propose le terme cybernétique pour coiffer 'ensemble
des dix rencontres de Macy




Les conférences de Macy (1942-1953)




Les origines de la cybernétique

 De nombreuses origines philosophiques et scientifiques

« Historiquement, les conférences organisées par la Fondation Macy

— Fondation américaine dédiée a la recherche médicale
— Une premiére conférence en 1942 qui débouche sur une publication:

» Rosenblueth, A., Wiener, N., and J. Bigelow, "Behavior, purpose and teleology", Philosophy of
Science, Vol. 10 (1943), pp. 18 - 24.

» Discussion porte sur : « a conceptual agenda based on similarities between behaviors of both
machines and organisms that were interpretable as being ‘goal-directed’ »

» Sixiéme conférence : « Circular Causal and Feedback Mechanisms in Biological and Social
Systems. »

— Dix conférences entre 1946 et 1953

« Voir :
— Steven Joshua Heims, (1991), Constructing a Social Science for Postwar America: The Cybernetics
Group, MIT Press.
— Jean-Pierre Dupuy (2000), The Mechanization of the Mind, Princeton, University Press.




Emergence de la cybernétique comme champ scientifique

« La cybernétique est I'etude des mécanismes
d'information des systemes complexes, décrits en 1947 par Norbert Wiener.

» Des scientifiques d'horizons tres divers participerent a ce projet
iInterdisciplinaire de 1942 a 1953 : mathématiciens, logiciens, ingenieurs,
physiologistes, anthropologues, psychologues, etc.

» Les contours parfois flous de cet ensemble de recherches s'articulent
toutefois autour du concept clé de rétroaction (feedback) ou mécanisme
teléologique.

* QObijectif: donner une vision unifiee des domaines naissants de l'automatique,
de I'électronique et de la théorie mathématique de l'information, en tant que
« theorie entiere de la commande et de la communication, aussi bien chez
I'animal que dans la machine ».




Norbert Wiener et la cybernétique

: e L : CYBERNETICS
«  Wiener définit la cybernétique comme une science o . e
o ) ) . ) er, Control and Communication
qui étudie exclusivement les communications et leurs in the Animal and the Machine
regulations dans les systémes naturels et artificiels NORBERT WIENER

“De méme que l'entropie est une mesure de
désorganisation, l'information fournie par une série de
messages est une mesure d'organisation”

« Apres avoir travaillé au développement d'appareils de
pointage automatique pour canons antiaériens, il en
arrive a la conclusion que « pour contrdler une action
finalisée (orientée vers un but), la circulation de
l'information nécessaire a ce contrble doit former une
boucle fermée permettant d'évaluer les effets de ses
actions et de s'adapter a une conduite future grace
aux performances passées »
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La logique cybernétique

Information SyStéme de Information
Représentation pilotage Décision

entrants ~ | (ou de transformation)

Flux Syste . w Flux
d’information ysteme operant @ d’information
h sortants




Aux origines du deep learning fondé sur les réseaux de neurones

 McCulloch, W. S., Pitts, W., (1943), A Logical Calculus of the
Ideas Immanent in Nervous Activity, Bulletin of Mathematical
Biophysics, vol. 5, pp. 115-133,.
— Analogie cerveau humain et machine
— Premier modéle mathématique et informatique du neurone biologique.

— Chaque neurone est caractérisé comme étant ouvert ou fermé et a la
capacité de s’ouvrir en réeponse a une stimulation par un nombre
suffisant de neurones voisins afin de transmettre un signal.




Quelles conséquences du « moment Macy »?

« L'information est signal qui peut-étre traité sans en connaitre le sens, ni les
contextes spécifiques des émetteurs-récepteurs

« L’information est quantifiable (bit)
* Analogie cerveau humain-machine

e Débouche sur:

— « la société de lI'information »

— Les théories systémiques (von Bertalanffy, Varela, Lemoigne) et la notion de systéme
d’'information

— La notion d’apprentissage machine et l'intelligence artificielle
— La robotique
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Frank Rosenblatt invented the perceptron, the first artificial neural network.
CORNELL UNIVERSITY DIVISION OF RARE AND MANUSCRIPT COLLECTIONS



Progression de la fiabilité des modeles en computer vision

Dataset:
Train dataset: 1,2 Millions d’'images labellisées
Validation dataset: 50 000 images labellisées
http://www.image-net.org/

100
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Other models -e- State-of-the-art models
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Intelligence artificielle selon Alan Turing

« Computing Machinery and Intelligence »

(Mind, octobre 1950), Turing explore le probléme de
I'intelligence artificielle et propose une expérience
maintenant connue sous le nom de test de Turing, ou
il tente de définir une épreuve permettant de qualifier
une machine de « consciente » ;

Turing fait le « pari que d'ici cinquante ans, il n'y aura
plus moyen de distinguer les reponses données par
un homme ou un ordinateur, et ce sur n'importe quel
sujet »

Nombreux sont ceux qui considerent désormais que

ce test ne prouve pas l'existence d’une intelligence
artificielle,

voir Rohit Prasad (Alexa), The Turing Test is obsolete.

It’s time to build a new barometer for Al, 28/12/2020,
https://www.fastcompany.com/9059004 2/turing-test-
obsolete-ai-benchmark-amazon-alexa
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Vor. Lix. No. 236.] [October, 1950

MIND

A QUARTERLY REVIEW
OF

PSYCHOLOGY AND PHILOSOPHY

IL—COMPUTING MACHINERY AND
INTELLIGENCE

By A.M.TuriNg

1. The Imitation Game.

I PrOPOSE to consider the question, ‘Can wmachines think ?’
This should begin with definitions of the meaning of the terms
‘ machine ’ and ‘ think ’. The definitions might be framed s0 as to
reflect so far as possible the normal use of the words, but this
attitude is dangerous. If the meaning of the words ‘ machine’
and ‘ think ’ are to be found by examining how they are commonly
used it is difficult to escape the conclusion that the meaning
and the answer to the question, ‘ Can machines think ? ’ is to be
sought in a statistical survey such as a Gallup poll. But this is
absurd. Instead of attempting such a definition I shall replace the
question by another, which is closely related to it and is expressed
in relatively unambiguous words.

The new form of the problem can be described in terms of
a game which we call the ‘imitation game’. It is played with

thraa nannla a man (A a waman (RY and an intarraaatar (M arha
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Statistiques, algorithmie,
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rule-based

decision making

if condition fulfilled then
activity 1

else
activity 2

boolean data
(yes or no)

Examples:

» phone notification

» time- or threshold-
based alarms

» simple pattern
matching

data sciences, IA

software

algorithms in decision making

fuzzy boundaries

—_—

statistical
reasoning

simple regression

numerical data
allowang for
curve fitting

Examples:

» extra- and intarpolation

» outlier detection
» predictive
maintenance

every programmer
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classification tasks

arbitrary data
that needs o be
abstracted into
numbers

Examples:

» identification of
relevant features from
large inpul datasets

» quality control using
Various metrics

gata science lypes

artificial
intelligence

¢ input
v ‘ setfo'f'rhémodé’ i
|__complex behavieur |

dynamic adaplation
to novelty

autonomous selection
of best methodology
when presented with
arbitrary data

Examples:

» autonomous vehicles
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complex systems specialists

/. EFMD

“~ EQUIS

ACCREDITED



Logique du Machine Learning

Rules »| cClassical

5 . Answers
Beta 5 rogramming

Data =) .
Machine Rules
Answers —p| learning
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Intelligence artificielle

e Comment définir 'IA?

= Artificial intelligence (Al)
is intelligence demonstrated deep leamning e

by machines, as opposed to predictive analytics -
. . . ranslation
the natural intelligence displayed e =,

classification & clustering processing (NLP)

by animals including humans. information extraction

= Study of "intelligent agents": any PRS0 er . Speech }\mﬁcial Intelligence }
: : ltext to speech .~ ' Al)
system that perceives its raT— | (
environment and takes actions that e ——— /
maximize its chance of achieving its b”“’“““““
ti
goals robotcs

image recognition

* L'IA comporte de nombreux courants machine vision —>-ein
et sous-champs disciplinaires




Une representation simplifiée des grands courants

Phases of evolution

1980s 1990s to 2000 Early to mid-2010s

Predominant tribe Predominant tribe Predominant tribe
Symbolists Bayesians Connectionists
Architecture Architecture Architecture
Server or mainframe Small server clusters Large server farms
(the cloud)
Predominant theory Predominant theory Predominant theory
Knowledge engineering Probability theory Neuroscience and probability
Domain Spam % ; " ..
experts classifier x A,, o Pixels v

y A /1 ® ® = -"

¥ 9 A A fsleg Edges 2

Knowledge\a ~ /,/.. '\L n

- A ) —~ a
mginosr e Object parts 5= =
A Non-spam
V .
- classifier : P (1= 1= =Y
«.» Knowledge base/ ke Objects o I A N
7 =
“={} Inference engine
Basic decision logic: Classification: Recognition:
Decision support Scalable comparison More precise image
systems with and contrast that's and voice recognition,
limited utility good enough for translation, sentiment
many purposes analysis, etc.
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Liens statistiques, données, IA: le développement du machine learning

» Arthur Samuel qui utilise pour la premiére fois le terme « machine

. ; s . . {MACHINE LEARNING }
learning », pour son programme crée en 1952. Le programme jouait

au Jeu de Dames et s'améliorait en jouant. |l parvint a battre le 4éme A
meilleur joueur des Etats-Unis.
« L'apprentissage automatique (AA) permet a un systéme piloté ou { A ] [”'{2‘,{:’;“.‘{}?"}
assisteé par ordinateur comme un programme, une |A ou un robot,
d'adapter ses réponses ou comportements aux situations
rencontrées, en se fondant sur I'analyse de données empiriques - N [ N [ w
passeées issues de bases de données, de capteurs, ou du web CLASSIFICATION (jg ‘REGRESSION MEHRE
« Meéthodes qui reposent sur la disponibilité de jeux de données pour ( supponVecor | [ Linor Regesion, | [ cteoms,Kcedids |
. . . achines vzzy C-Means
entrainer une machine (algorithme, robot) — ¢ e 2
, , ; . . . ; ‘;C':;T':i:m SVR, GPR Hierarchical
« Deépendance aux méta-données pour I'apprentissage surpervisé - — 5 .
, , L. Naive Bayes Ensemble Methods Gaussian Mixture
« Dépendances aux données pour toutes les approaches ML : biais \ /4 )\ .
Nearest Neighbor Decision Trees Neural Networks
( Neural Networks ) ( Hidd;:‘n?rkw
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Une representation des differentes méthodes dites d’intelligence
artificielle
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.
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Machine | s Ry
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Understanding Generation
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Logic- Knowledge- Probabilistic Suparvised | inaupervited | Meintorcement Embodied Search and

based based Methods Machine Learning Intelligence Optimisation

A.l. Paradigms

<°* Narrow Applications

AXILO o General Applications
axilo.space (O Subtype

. (e
h * L.
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Les débuts de l’intelligence artificielle

 Deébute en 1956 grace a workshop auquel
participent: J. McCarthy (Dartmouth), Minsky
(Princeton), C. Shannon (Bell Labs/MIT), N. Rochester
(IBM), T. More (Princeton), A. Newell (Carnegie Tech),
H. Simon (Carnegie Tech), A. Samuel (IBM), R.
Solomonoff (MIT), O. Selfridge (MIT).

« L’atelier est organisé par John McCarthy et Claude
Shannon

« Moment fondateur de l'intelligence artificielle en tant
que discipline théorique indépendante (de
l'informatique)

» thése de la conférence : « chaque aspect de
l'apprentissage ou toute autre caracteristique de
l'intelligence peut étre si précisement décrit qu'une
machine peut étre congue pour le simuler »
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IA symbolique versus neuronale

« Marvin Minsky, avec John McCarthy, fondent le
laboratoire d’lA du MIT en 1959.

« En 1969, dans Perceptrons, coécrit avec
Seymour Papert critique Frank Rosenblatt,

* F. Rosenblatt (1958), The perceptron: a
probabilistic model for information storage and
organization in the brain

* Montre les limites des réseaux de neurones de
type perceptron, notamment I'impossibilité de
traiter des problemes non linéaires ou de
connexité.

« Conséquence: draine l'essentiel des crédits de
recherche vers l'intelligence artificielle
symbolique

'
e
Ly
-
e
-
>
»
”’
"
"4
»
v
“A
¥
' 4
<

e :
orofessor Marvin Min redicted in 1&$arﬁﬁ

USEU
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Les développements des premiéres années

« « Geometry Theorem Prover » (1958), de Gelernter, capable de prouver des
theoremes mathématiques difficiles

* « General Problem Solver » (1959), de Newell et Simon, cherche a imiter les
methodes humaines de resolution des problemes

* « Advice Taker » (1958), programme informatique hypothétique décrit par
McCarthy dans son Programs with Common Sense. Premier programme a
utiliser la logique en tant qu'outil de représentation et non en tant que
matiere.

« Creation de Lisp (J. McCarthy), devenu par la suite le langage de
programmation dominant pour les |A




Le triomphe (actuel) du deep learning



Une histoire marquée par plusieurs périodes ”hivernales”

0.000300 1st AI 2nd AT

Winter Winter PERCENT OF
U.S.- PUBLISHED
BOOKS IN GOOGLE’S
DATABASE THAT
MENTION ARTIFICIAL
INTELLIGENCE

« Le développement de ce champ scientifique est tout
sauf linéaire et conait des périodes au cours
desquelles la faiblesse des financements ralentit son ez
développement

« Les difficultés inhérentes au sujet, reproduire i A

Frank

2020
OpenAl introduces GPT-3.
The enormously powerful
natural-language model

later causes an outcry

when it begins spouting
bigoted remarks.

I'intelligence humaine, en font un champ trés vaste sl Rosenbltt
ou les différentes écoles s’opposent plus que ne Foster
dialoguent
. Deux grandes approchent s'opposent: 'approche dite | i ™ ( o
symbolique et 'approche par les reseaux de 2 s | | o R ] T2
e -l = BT

« La premiére période est tres largement dominée par 1966 Kaparov: | | 2000

ELIZA chatbot
competition

y . An early
by driving 211
I'approche symbolique somer 1055 | | | wamis o o driving 21
p A A H A :ofrkshosi ;?gg::g;in :igiaf(s;:neration ::ali?»'jehearsw
* Les progreés liés a la puissance de calcul et a la o.oeso [ |Aforsative || | rogr Conputer Systons
. T L4 , y organized by MIT professor %::j.e;; :gginosé
h infusi
disponibilité des données consacrent I'approche e | e . S
, T;%psie:d first wins at
r winter. w |»
fondée sur les reseaux de neurones
O-W ; * . s l Y ]n { { . "
1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010 2020
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Le retour des réseaux de neurones et le triomphe du deep learning

« Le concours ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge,
(Stanford), en 2012, le programme vainqueur pulvérise les records établis
jusqu’a présent, en s’appuyant pour la premiere fois sur le deep learning

* Avancées fondamentales dans plusieurs champs:
— Computer vision
— NLP
— GAN (Generative Adversarial Networks)
— Jeux (AlphaGoZero, AlphaGo2, Deepmind)
— GPT-3 (OpenAl), https://arxiv.org/abs/2005.14165

« Consecration de I'approche avec le prix Turing 2018 de Bengio, Hinton et
Lecun. https://awards.acm.org/about/2018-turing



https://arxiv.org/abs/2005.14165
https://awards.acm.org/about/2018-turing

Une acceleration liée a ’augmentation de la puissance de calcul

Training compute (FLOPs) of milestone Machine Learning systems over time

n=118
1e+24
1e+22
1e+20

1e+18

1e+16 %

@)
1e+14 0O /*”8

®
+
N
\
\
\

1e+10 S

1e+8 o 0 O

Training compute (FLOPs)
O
O

1e+6 O
1e+4 @}

1e+2

Deep Learning Era
Large Scale Era

1952 1960 1968 1976 1984 1992 2000 2008 2016

Compute Trends Across Three Eras of Machine Learning Publication date
Jaime Sevilla, Lennart Heim, Anson Ho, Tamay Besiroglu, Marius Hobbhahn, Pablo Villalobos, https://arxiv.org/abs/2202.05924
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https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Sevilla%2C+J
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Heim%2C+L
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Ho%2C+A
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Besiroglu%2C+T
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Hobbhahn%2C+M
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Villalobos%2C+P
https://arxiv.org/abs/2202.05924

Taille des modeéles et puissance de calcul

Training compute (FLOPs) of milestone Machine Learning systems over time
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_ _ Publication date
Compute Trends Across Three Eras of Machine Learning
Jaime Sevilla, Lennart Heim, Anson Ho, Tamay Besiroglu, Marius Hobbhahn, Pablo Villalobos, https://arxiv.org/abs/2202.05924
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Computing power used in training Al systems
Selected systems, by creator
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Temps d’entrainement : divisé par 20 000 en 3 ans

How long does it take to train Resnet-50 on ImageNet?

14 days

NVIDIA M40 GPU

Training Resnet-50 on Imagenet

Sony
UC Berkeley, Preferred Network Tencent Neural Network Fujitsu

Facebook TACC, UC Davi MXNet
Caffe2 Tensorflo\:v = ChainerMN TensorFlow Library (NNL)
Tesla P100 x 256 1,600 CPUs Tesla P100x 1,024 | Tesla P40 x 2,048 Tesla V100 x 3,456 Tesla V100 x 2,048

2017 2018 2019




Taille des transformers

Transformers
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Qui produit I’IA ? De la théorie a ’industrialisation

Affiliation of research teams building notable Al systems

Systems are defined as "notable" by the authors based on several criteria, such as advancing the state of the art or

% of Large Scale Al results from Academia

being of historical importance. 1 OO o ® @
M Academia
35 m Collaboration,
Academia-majority
Collaboration
30 n Solaboraton, 80 1
M Industry GJ
(@)
25
] S 60+
C
20 O]
(&)
S 40
15 o
o
10 | 20 -
: |
'I ‘ |I| 0-
0 I I I | I I |
1950 1956 1961 1974 1980 1984 1989 1993 1997 2001 2005 2009 2013 2017 2021 1 960 1 970 1 980 1 990 2000 201 O 2020
Source: Sevilla et al. (2022) OurWorldIinData.org/artificial-intelligence « CC BY Ye a r
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Modeles ouverts, modeéles propriétaires

« LLaMA (Meta)

comprend des modéles a base de transformers avec 7 milliards, 13 milliards, 33 milliards
et 65 milliards de parametres.

Les modéles ont été entrainés sur Common Crawl, GitHub, Wikipedia, Project
Gutenberg, ArXiv et Stack Exchange.

LLaMA a surpasse GPT-3 sur toutes les taches, Chinchilla sur toutes sauf une, et PaLM
sur toutes sauf deux.

Meta met a disposition LLaMA aux chercheurs d’institutions, d’'agences
gouvernementales et d'organisations non gouvernementales qui demandent I'acces et
acceptent une licence non commerciale.

- BLOOM



https://bigscience.huggingface.co/blog/bloom

Une compétition mondiale

Al-related research papersS on arXiv and
presented at major Al conferences, ‘000

3
Microsoft Stanford 2
Meta
1
Amazon
e
DeepMind
OpenAl 0

I
2016 17 18 19 20 21 22

*Greater than 1bn parameters TWith at least one author
from institution *¥Startups, universities and/or non-profit
organisations Sincludes collaborations with academia

Sources: Epoch; State of Al Report; Zeta Alpha; Nathan Benaich

The Economist

Dauphine | PSL¥* © Henri Isaac, 2023

UNIVERSITE PARIS

The Companies Holding
the Most Al Patents

Number of active Al and machine learning patent
families held by company*

2017 @ 2021
Tencent @
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&5 Microsoft

i i» @

Alphabet

* Largest owners in 2021
Source: LexisNexis PatentSight




La percée liée aux « Transformers »

» Un transformeur (ou modeéle auto-attentif) est un modéle d'apprentissage profond introduit en
2017

* une architecture de réseau neuronal qui utilise I'auto-attention. Il remplace les approches
antérieures des LSTM ou des CNN qui utilisaient I'attention entre I'encodeur et le décodeur.

- A linstar des réseaux de neurones récurrents (RNN Recurrent Neural Network), les
transformeurs sont concus pour gérer des données séquentielles, telles que le langage
naturel, pour des taches telles que la traduction et la synthese de texte.

» Contrairement aux RNN, les transformeurs n'exigent pas que les données séquentielles
soient traitées dans l'ordre.

« Par exemple, siles données d'entrée sont une phrase en langage naturel, le transformeur
n'a pas besoin d'en traiter le début avant la fin.

» Grace a cette fonctionnalité, le transformeur permet une parallélisation beaucoup plus
importante que les RNN et donc des temps d'entrainement réduits.




Des interrogations sur le deep learning

Language Models are Few-Shot Learners, https://arxiv.orq/abs/2005.14165

Model Name Nparams Mlayers @model Theads @head Batch Size Learning Rate
GPT-3 Small 125M 12 768 12 64 0.5M 6.0 x 104
GPT-3 Medium 350M 24 1024 16 64 0.5M 3.0 x 1074
GPT-3 Large 760M 24 1536 16 96 0.5SM 2.5 x 10~4
GPT-3 XL 1.3B 24 2048 24 128 1M 2.0 x 10~4
GPT-3 2.7B 2.7B 32 2560 32 80 IM 1.6 x 10~4
GPT-3 6.7B 6.7B 32 4096 32 128 2M 1.2 x 1074
GPT-3 13B 13.0B 40 5140 40 128 2M 1.0 x 104
GPT-3 175B or “GPT-3” 175.0B 96 12288 96 128 3.2M 0.6 x 10~4

Table 2.1: Sizes, architectures, and learning hyper-parameters (batch size in tokens and learning rate) of the models
which we trained. All models were trained for a total of 300 billion tokens.
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Evolution de la taille des modeéles de NLP
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Figure 1. Trend of sizes of state-of-the-art NLP models over time
Via Exponential View
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Les modeles génératifs pré-entrainées (General Pre-Trained, GPT)

* Les transformateurs genératifs pré-entraines (GPT) sont une famille de
modeles de langage généralement formés sur un grand corpus de données
textuelles pour genérer du texte de type humain. lls sont construits a l'aide
de plusieurs blocs de 'architecture du transformateur et peuvent étre affinés
pour diverses taches de traitement du langage naturel telles que la
genération de texte, la traduction et la classification de texte.




Les modéles multi-modaux : GATO, Deep Mind (2022)
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Critique du Machine Learning

o

statistics

Artificial intelligence

I

Machine Learning

3
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Un débat toujours en cours Marcus vs Lecun
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o> J'aime (J Commenter > Partager

5 Patrick John Hayes
: | disagree. | think it will be one
component of a fully integr... En voir plus

J'aime Répondre 16 QO

Voir 2 réponses précédentes...

@ Yann LeCun @

Patrick John Hayes transformer
architectures trained in a Self-
Supervised manner (LLMs are
merely a special case of that) will
definitely be part of future Al
system.

But LLMs in their current form, i.e.
reactive predictors of the next word,
are woefully insufficient.

They can reason, they can't plan,
they can't learn effective models of
the underlying reality that language
is describing.

That's why they can't produce
consistent long-form answers, and
can't use simple tools (like a
calculator, a database search, or a
search engine), and make
astonishingly stupid mistakes,
counterfactual claims, and
inconsistent statements.

Fixing all this will require a major
redesign, not a mere scaling up.

J'aime Répondre 41 Q0
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Les difficultés des Large Language Models (LLMs)

» « This strong awareness of toxic language may or may not be desirable
depending on the specific requirements of downstream applications. Future
applications of OPT-175B should consider this aspect of the model, and take
additional miti- gations, or avoid usage entirely as appropriate »

« Zhang S., & alii, (2022), « OPT: Open Pre-trained Transformer Language
Models », https://arxiv.org/pdf/2205.01068.pdf



https://arxiv.org/pdf/2205.01068.pdf

O DeepMind 2023-1-13

Tracr: Compiled Transformers as a
Laboratory for Interpretability

David Lindner!”, Jdnos Kramar2, Matthew Rahtz2, Thomas McGrath? and Vladimir Mikulik®
1ETH Zurich, 2D ind, "Work done at D ind

Interpretability research aims to build tools for understanding machine learning (ML) models. However,
such tools are inherently hard to evaluate because we do not have ground truth information about
how ML models actually work. In this work, we propose to build transformer models manually as a
testbed for interpretability research. We introduce Tracr, a “compiler” for translating human-readable
programs into weights of a transformer model. Tracr takes code written in RASP, a domain-specific
language (Weiss et al.,, 2021), and transl it into weights for a standard, decoder-only, GPT-like
transformer architecture. We use Tracr to create a range of ground truth transformers that implement
programs including computing token frequencies, sorting, and Dyck-n parenthesis checking, among
others. We study the resulting models and discuss how this approach can accelerate interpretability
research. To enable the broader research community to explore and use compiled models, we provide
an open-source implementation of Tracr at https://github.com/deepmind/tracr.

Keywords: Interpretability, Transformers, Language Models, RASP, Tracr

1. Introduction

As deep learning models are becoming more capable and
increasingly deployed in production, improving our ability

01.05062v1 [cs.LG] 12 Jan 2023

to understand how they make decisions is crucial. 33*:;@ M Ij Explanation
Mechanistic interpretability aims to achieve this by
reverse engineering neural networks and producing mech- T,,:,\ /: the explanation
anistic explanations of the algorithms a model imple- SoMTeets
ments. This approach has achieved success in convo- Known
on lutional neural networks for image classification. Cam- Mechanism
N marata et al. (2020) explain a range of specific circuits in

InceptionV1 (Szegedy et al., 2015), including curve detec-  F18ure 1 | Tracr allows us to create models that
implement a known mechanism. We can then

tors, high-low frequency detectors, and neurons detecting compare this mechanism to explanations an in-
more high-level concepts such as dogs or cars. Elhage terpretability tool produces.

et al. (2021) and Wang et al. (2022) achieve early success

in interpreting transformer language models using similar methods.

rXiv:

Fe

Despite this success, the toolbox of approaches for generating mechanistic explanations remains
small and poorly understood. Part of the difficulty is that evaluating mechanistic explanations requires
creativity and effort by researchers. It is difficult to evaluate how well an explanation tracks the
actual mechanism used by the model when all our knowledge of the mechanism comes from the
explanation itself. Without access to ground truth about the proposed mechanism, we must verify the
methods used to study it in some other way.

The standard approach for evaluating mechanistic explanations combines evidence from many
ad-hoc experiments (e.g., Olah et al. (2020) and Olsson et al. (2022)). However, since this is expensive

. / EFMD
h —
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DALL-E 2 Probleme de composabilitée

Example S.A:

Caption: A donkey and an octopus are playing a game. The donkey is holding a rope on one end,
the octopus is holding onto the other. The donkey holds the rope in its mouth. A cat is jumping
over the rope.

Images:

Discussion: All of the image contain all of the components of the caption - a donkey, a cat, a
rope, and a creature that is multi-legged, though none of the images show an octopus with eight
legs. None gets more than one of the stated relations right.
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DALL-E-2 et la question des relations
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Figure 6: Illustrative example, images generated given ‘a spoon in a cup’ and ‘a cup on a spoon’.
Examining just the left images may lead to the conclusion that Dall-E 2 captures the in relation, but
the right images suggest this is simply an effect of training images that involve spoon and cup.
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DALL-E 2 (OpenAl) : la question des biais
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Atténuer les biais du modéle par des filtres ?

the system’s anti violence filters obviously wouldn’t allow a user to generate an image of a dead horse in a pool of
blood, but it will happily generate “a photo of a horse sleeping in a pool of red liquid”

Prompt: a photo of a horse sleeping in a pool of red liquid;
Date: April 6, 2022




Les impasses de I’IA actuelle: trois types de critiques
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Invaluable and necessary.” —Ben Dickson, TechTalks
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How to shrink AI’s ballooning carbon footprint

 https://arxiv.org/abs/2206.05229



https://arxiv.org/abs/2206.05229

Un dépassement des approches actuelles ?

https.//pierrelevyblog.com/2021/09/20/pour-un-changement-de-paradigme-
en-intelligence-artificielle/

La Sphere semantique 1. Computation, cognition, economie de l'information,
Paris et Londres : Hermes-Lavoisier, 2011.

Yann LeCun has a bold new vision for the future of Al:

https://www.technologyreview.com/2022/06/24/1054817/yann-lecun-bold-
new-vision-future-ai-deep-learning-meta/

Rappin B. (2018), Une breve histoire cybernétique du management
contemporain, La Revue desSciences de Gestion, 293, 5, p. 11-18.
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