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Wilé}’péofia (en) : A farge [anguage model (LLM) is a [anguage

model trained with segc-su]aewisecf machine [eaming on a vast

ﬂyyrenﬁssage sujaervisé

amount of text, désigneo[ for natural [anguage processing tasks,

especially language generation.
e GRS )

. ﬂ@om’rﬁme des k-p[us Jorocﬁes VO1SINS
. ﬂ@om’tﬁme 1D3

LI'M

. Riéseaux de neurones

. Sjoécia[isaﬁons

ﬂyyrenﬁssage non suyewisé

: ‘ﬂ@om’tﬁme 6{65 k-moyennes

. Cfassﬁcau’on ﬁiémrcﬁiolue ascendante
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https://en.wikipedia.org/wiki/Language_model
https://en.wikipedia.org/wiki/Language_model
https://en.wikipedia.org/wiki/Self-supervised_learning
https://en.wikipedia.org/wiki/Machine_learning
https://en.wikipedia.org/wiki/Natural_language_processing
https://en.wikipedia.org/wiki/Language_generation

‘lnw[fi ence artifielle - Fonctionnement d’un chatbot LLM

-0 %ﬂs .
KL\ :
%« |

X ; ;
D entrée i 5 ><%W sortie @ b
, @ Traduction d'un [omgage naturel " ' D Lim
. @ Modéle de fonc[ation et spécia[isau’on vers un chatbot
- @ Réseaux de neurones = '
@ ﬂmjo[émenmu’on en CPytﬁon d’un ‘perceptron aﬁi’ne (ou-exc[uszf) : /
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Apprentissage supervisé . ‘Reconnaissance c{’ima oS

Phase d’entrainement

Fnsemble ‘Rﬁ
’a]ajarentissage

SIS




Apprentissage supervisé . ‘Reconnaissance cf’ima es

Phase d’entrainement

Obj’ecuf: og’uswr [es Jooicfs
pour coller aux exemy[es |

de Pensemble cf’ayyrenﬁssage

Fnsemble ‘Rﬁ
_cf’aja]arenﬁssage |
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EyTKX [blgw

(2,1) (2,2)

(1,1) (1,2)

chat  chien

g+ & -

Traduction d’un [omgage naturel

Procédure automatisable grace a un réseau de neurones
lecture d’énormément de yﬁmses
calcul des relations de proximite
Word2Vec par (joog[é ou Glo'Ve par (Université de Stanforcf
vecteur de dim ~300 pour cﬁaclue token

MOT,' = wﬁenjaermet 6{; 611[23\/61’ [Ol 6611" riere 6&3 [Ol [cmgue
V@CI?LL?" 1’(?}91’656111'61111' [Cl JOOSIHOTL L{'OITLS [ 6.?}061(?6 0[85 SlgﬂlngaﬁOﬂS

avec une notion de Joroximité [orsclue deux tokens se ressemblent, :



https://datascientest.com/nlp-word-embedding-word2vec
https://nlp.stanford.edu/projects/glove/
https://www.technologyreview.com/2015/09/17/166211/king-man-woman-queen-the-marvelous-mathematics-of-computational-linguistics/

Traduction d’un [omgage naturel

ijo\/e par Université de Smnfm’cf - 2024 Dolma, 300D vecteurs

Elaat
@hlen
Eyaesze
L@ibe
e roull le

(-0.215, -0.253, 0.142, .. , =-0.182, (S
(0.336, 0.170, 0.515, .., -0.003, -0 i
(0.022, -0.260, -0.399, .., 0.025, -0 =
(-0.268, 0.472, 0.244, .., -0.566, —0 S
(-1.470, 1.269, 0.114, .., -0.835, 00
0 (chat, chien) = 8.7479

0 (chat, lynx) = 8.2495

0(chien, loup) = 6.7051

0(lynx, loup) = 8.0046

0 (chat, loup) = 9.1002

Bt citepamailey = ] 3, S48



https://nlp.stanford.edu/projects/glove/

. Modéle de foncfau’on et spécia[isau’on vers un chatbot |
Coeur des LLM : Joréc[ire [e Jarocﬁain token |
Exemple : o
GPT (Generative Pre-training T mnsformer)
Modele of’inw[ﬁ’gence amﬁcieﬁe
- Issu c[’ajojorentissage AUTD-SUPETVISE.
- ChatGPT
Produit commercial d'OpenAT
Ne ‘peut pas se contenter de chercher que [es tokens suivants.

Notion de continuité dans la « conversation ».
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Modéle de fondation et spécialisation vers un chatbot

Coeur des LLM : Joréc[ire (¢ Jarocﬁain token

Py 3 TR

modéle de récompense vém’ﬁcation automatisée =
t‘ A
. données annotées @ @ @ D ghe
e questions/réponses @ @ @ {
S PG D QD BeC O 6o ) b
0690 . 000 o 00 Q. SO
L) Gl 9. & e Iy 2 0 @a
modéle de foncfau’on modéle instruct
ftape 1485 Jore-tmining fta}oe DL ﬁne-tuning ftaye 25 ﬁne-tuning ftape 4 : ﬁne-tuning
supervisé par [es pr@‘fémnces par [e raisonnement
GPT, Mistral, ChatGPT, Le chat, /
Modéle Geminy, DeeySeeE-Vg ‘Assistant Gemini, @ee}oSeeﬁ-CRl _

T



~ textes sur ‘Internet

Ftape 1 . pre-tmining
Modele de fono[au’on *Un modele 1A clui est entrainé

Sur une certaine tdache génériolue mais dans le but d’étre

ensuite aafajaté a d’autres tdches Jafus syéczﬁolues.

Tache : Jarécfire [e Jorocﬁain token

Comy[éu’on automatique : une suite Joossiﬁfe, de fagon

crédible, pfausiﬁfe, sans notion de vérité.

Nesatrilic ke il e aliyc i Cn

twinkle twinkle, little star how | wonder what you are up above the world so high like a diamond in the sky



https://huggingface.co/spaces/alonsosilva/NextTokenPrediction

ftajge 1% pre-tmining

ﬂyyrenﬁssage auw-sujoewisé

textes sur ‘Internet

* Grandes quantités de données étiquetées par Phumain -> irréaliste &
:::C><)<:H:> Le modele apprend a partir des données brutes. P
— (OO O— Le modele
: 20 0 @ Le modele apprend
= modeéle de fondation \
e Le modele apprend 2
Le modele apprend a pALEISE
Le modele apprend a partir des
fesnodel e apprenc@-l papiin asdes données
Le modele apprend a partir des données brutes. /i




Ftape 1 : pre-tmining
B Tnornet Un tmnsformeur (it des dizaines de milliards de Joﬁmses

* et permet de Jaréc[ire des tokens. ¢

1 @ @ @ @ Quantity Weight in Epochs elapsed when {:
1 Dataset (tokens)  training mix training for 300B tokens
N @ @ @ @ M Common Crawl (filtered) 410 billion 60% 0.44
B @ @ @ @ WebText2 19 billion 22% 2.9
— Booksl 12 billion 8% 1.9
\ , Books2 55 billion 8% 0.43
modele de fondation Wikipedia 3 billion 3% 3.4

Table 2.2: Datasets used to train GPT-3. “Weight in training mix” refers to the fraction of examples during training
that are drawn from a given dataset, which we intentionally do not make proportional to the size of the dataset. As a
result, when we train for 300 billion tokens, some datasets are seen up to 3.4 times during training while other datasets
are seen less than once.

super auw-comyﬁéw, grammaire, syntaxe, régfes, concepts




-

i~

SR R s S =
-~
- -‘?‘.-k;m»""’”"‘“vwx — YA A s
.

‘Ftape 1 : pre-trainin

Iy Mo
e s e ol D Son s

- textes sur ‘Internet

YO bt 4.

'
-’ -Q'O'v‘L'.C

Rejorocfuction des biais
- discriminatoires (mcisw, sexiste, ﬁomcyﬁoﬁe, re[igieux, etc.) '

. cogniufs (conﬁrmau’on, autorité, etc.)

s
Bt -
3
E
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. mécfiau’clues (sélection, [omgage, etc.)
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mocfé[e de fonc[au’on
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wgfwmw {
fenétre de contexte @ @ @ @ : Vectw:[e ; ]Z:; Sa iee ‘
67 (oJololc «

~32000 tokens

~25000 MOts sortie est 1’66[011”6 €rl 81117’66’]90%1’ CO?’Yl}O[él?T un texte

~100J9ages gﬂ)’]-) e TQJ?OTLJJOOLS a une OZLL@SUOTL l[COWlJO[QI? [6 texte

modi ﬁcauon de la sortie en choisissant bien le prompt
notion de préprompt (}oosmon geogmjaﬁwlue date, heure, etc.)
Jarqoromyt non connu Jaour ChatGPT (secret, evofqun) "

19 -




Etape 1 : pre-training - utilisation en pratique 5
gees .
fenétre de contexte @ @ @ @ , vectzu:& ;JZ 7:15“ uite ) ‘

- D O iC

~32000 tokens

instructions invisibles pour Putilisateur avec un biais de 14

ex : Grok, 1A d"Elon Musk - 14.05.2025 Iemﬂnﬂt
thése d’un « génocidé blanc » en ﬂﬁique du Sud

ex : Qwen - les dates clées qui ont conduit

~25000 mots

~1 ooyages

aux mamfesmﬁons de la }oface Maidan / Tian’anmen



https://www.lemonde.fr/pixels/article/2025/05/15/grok-l-ia-d-elon-musk-obsedee-par-un-pretendu-genocide-blanc_6606208_4408996.html

Ftape 2 : fine-tuning supervisé N

Modeéle instruct : ‘Modele entrainé en ayyrenﬁssage sujoerw’sé

données annotées

cluesn’ons/r@oonses

avec des exemjo[es ecrits sty[e « conversation entre un utilisateur

b 0000 humain et un chatbot aimable . o
i —Q000— |
o0 @ questions i r@aonses o@’ecufs

modéle instruct

a Huggmg Face —> Datasets



https://huggingface.co/datasets/nvidia/Nemotron-Math-v2
https://huggingface.co/
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Ftape 3 : fine-tuning par les préférences E

5 | | A
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e o2 | RN N
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-3 \ v * Solly =Ry
e modele de recompense 1rec rerererice misation retoul eS Utrhiisateurs
| W ﬂ ’ f.. :" B .--v‘
. " ‘ A
R t‘-..'*z'. "
- : - LA
e ) Which respance do you prefer? |2y $2t
K t-f\'-"':f ;
iy /A 7’ / - - -r'_'x," %
Ny ‘- SRS
X Titel: Hallowees an Hypeotherapee: Transfomate nasr ees Titel Hallowee s an Hyperotherapee: Transfomate nasr oo s\;‘ e
p 3 SRS N
% Angsivri) Leves ANngsivry Leves Faayy A
3 NrOMCT: MrOSUCT: ( Ve -

' ', De Khkdhes lunden e de pladeren allen, het acizoen won Met Halloween om de hook bieckt con Lipd oan van grezclen on g 4 :
| - v
j Hallowwer, stast woce dde deuir Mel de loamsd van il grieoehge scheidien waahiy et ssroen on een sneeder manier Latnacho! _ -
seizoen worden we allerraal cp een speelse maner ukgenodegd om oNze angstan onder ogente zen, Echiey voor sommigen is : ’r Ny ‘-_,"
om oNze angstan onder ogente zen. Voor sommigen is de aings! eendagelyics: strid die verder gaat dan een Boo) '1";

confrontatie mat angst echier el beparit ot dit seoen; het & seizoensgeborden Jrieaehghesd, Het kan vt dagehhks i "' )

~ 0N CADEHKSE BINIC TN DUN MABNISIT VAN 1EYeN DESNVIDSOT. iy RINCTONEIEN SINST) DEMVIOSDEN, WAAIOO! NET DEMAr g & on ‘_»:,It >
é Hypnothorapie Lare brocon we cen ompathuchoe on eon aplossing o vinden, By Hypnathorapio _are ioden we oon -« A Qe
doeltetfende canpak any omanagst enfobeeen te behandden, empéthische en dositretiende aanpak aan c¢m anast en fobleer X% RS
: e
waardoor ¢ he! leven met eea hemieuwde moed en aan te pakicen. We geloven dat met de jiste begeleiding, %,:.7 .‘Y
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Contenus non désirables (ofangereux, incitations haineuses, idées

suicidaires, manquement o[’érﬁiolues, etc.) TI ME

Données insuﬁ%antes -> création d’un modéle de récomjoense (ﬁumain virtue[)
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https://time.com/6247678/openai-chatgpt-kenya-workers/

@

Ftape 4 : fine-tuning par le raisonnement S

Chain of tﬁougﬁts g
vénﬁcau’on automatisée ; ) - : e
raisonnement sur un brouillon (re)%an) £
-:I- rejoonses extraites ‘ '
* * aja}orentissage par renforcement automatisé en utilisant ses T
INOGIGIOIO propres r@oonses sur des Jamﬁﬂémes vér’ﬁaﬁfes (sources,
g0 O Chy codes etc)
IOIOIGIO Vit

RLVR (Renforcement Learning With \/émﬁaﬁfe Rewards)

Limite des données de Phumanité (énergie fossi[e)

Données Synrﬁéticlues -> pas réaliste

Apprentissage par renforcement (énergie renouvelable)



https://www.youtube.com/watch?v=YD-9NG1Ke5Y

GPT3 Mistral Large 2 DeepSeeckV3

123 071

milliards milliards

175
Paramétres 1,8 tr illion

milliards

Nombre de

tokens 50K 128K 128K
afi.fponiﬁfes

Fenétre de

2048 8K /32K

contexte

Nombre de 300

tokens 13 trillions 1 trillion
milliards trillions

14,8

dentrainement
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Réseaux de neurones amﬁcie[s Jarcfonoﬁs

fnsemﬁfe 0{6 NEUronres virtuefs C[iSJ’JOSéS en réseau virtue[

20
synapses synapses immtensite 6[85 Slﬂﬂ&lux X; =
, Xl
poids des synapses w, &
w; > 0 synapse activatrice Wo
w; < 0 synapse inhibitrice W =
W _

w; = 0 synapse au repos

biais du neurone b,

foncu’on d’activation A

Neurone

‘Un neurone s'active ou pas en foncu’on des informations regues : A (t WX + bk)

e e ol L p— ——




g B ok
Rt R o~
S 2 e e

‘Un neurone s’'active ou pas en foncu’on es informations recues : A("WX + b,

Heaviside, ReL U, sigmo’wﬁe, tangente, ﬁy}oerﬁoﬁc, max-yoof, scft-max, etc.

-

A g 18 e

|

0 six<O
1 six>0

Y]

H(x) =

vrL e e - P . >
l):' Bhasds A .2
- TSNS kg @bt pon. -

-

0

s r——

1 e
o) = —— 70) = oy = oW — o)

-

-

‘Un neurone sigmoi’cﬂe s'active entre 0% et

4

+

100%, adapté aux probabilités attendues




Réseaux de neurones

| CDonnees Bmws
- amplitude d’un son Niveau
' « couleurs ‘RG'B des d’activation c[es

/ ) : / J
JO lXé[S dlune lma(ge neuronesﬁnaux

= ﬁ * vecteurs qﬁe proximiteé ' donne le WCWW’ 5[6

| des tokens ymﬁaﬁtﬁte | &

B
.r‘li,- '.l -

&t ‘5_ e . T E
~ dansun LIM
u' 3 {
; =]

;AN '.'»lfj
. -8 ;.1- :
i

cformées 61’”1?5 1ere coucﬁe 2"‘[ coucﬁe | coucﬁe 6[6 sortie

(D réseaux feecﬁforwa i

Q réseaux récu




® )
Théoréme cfagproximaﬁon universelle -

Soit f: [0,1]" = [0,1]™. Ve > 0,3un réseau de neurone RN w[que |f — RN|| < e.

~oe T .

Les réseaux de neurones ‘peuvent approximer toute foncu’on o

continue sur un intervalle compact. {

T um’ng 1950 - Comyuu’ng ‘Macﬁinery and intelligence.

.. « It 1s possible to have a machine which can be made to alter 1ts own 1nstructions. s
oy Suppose that a machine is made in this way and that its initial state is such that its
* behaviour 1s predictable. It will then be possible to find some way of feeding 1t with an
input which will alter its instructions in such a way that they will no longer be
predictable by us 1n advance. Such a machine will be said to be ‘supercritical’. »

« Estimates of the storage capacity of the brain vary from 10! to 10! binary digits. »



https://courses.cs.umbc.edu/471/papers/turing.pdf

1©
‘Réseaux dle neurones - déSCéTll? 6[6 T ac[ient chﬁasti Uue
7lju51zr [es Joammétres grdce au gmafient de [a foncu’on de ‘perte.

choix de clue[clues données au hasard

calcul des og’ustements a faire grdce au gmcﬁem‘

rémyorcyoagat[on de [’information

3 A P‘_ W \’ VB e - -

30



.~ Réseaux de neurones - descente de gmcﬁ’enf chﬁasu’que N

ﬁjustw [es Joammétres grdce au gmafient de (a foncu’on de ‘perte.
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‘Réseaux ofe Neurores - C[QSCQTLTZ 6&3 (4 ac[ient Sﬁ)CﬁaSl’f Ue | ;
ﬁjustw [es Joammétres grdce au gmafient de [a foncu’on de ‘perte. |
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‘Réseaux 0{6 NMeurores - 6{65(381’11? 6[8 T&ld,ie?’lf chﬁasﬁ Uue

ﬁjustw [es Joammétres grdce au gmafient de (a foncu’on de ‘perte.
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TP : Perceptron affine - Fonctions logiques
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TP ?erce;gtron atﬁ’ne 3 rétro;gropagation

— a(wox + wy + bo)

Wo. X |
W2 1
X {
— § = 0(w4a0 + W50 + bz) |
Y
Wl f
y =——8)88 7
3 o(wyx + wsy + by ) Neurone n°?2 :
0, =e X o'(5)

valeurs initiales aléatoires pour w;, b,
, o | Wy = wy+ 0y X &g
propagation pour calculer § qui approxime s = x V. y

W5=W5+52X0(1
b2=b2+52

calcul de Perreure = s — §
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TP : Perceptron affine - exemple de résultat

Neurone n° 0 : by = 2.829, wy, = — 6.996, w; = — 7.023
Neurone n’1 : by = —7.582, w, = 4.881, w, = 4.885

Neurone n°2 : by = 5.207, w, = — 10.292, ws = — 10.721
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