Inventer nest pas predire

IA générative




Apprentissage supervisé Génération
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Bruno Bachimont, La transformation numérique des documents



donnees_arbre_affine_realiste

Promenons-nous dans les bois...

Diamétre du tronc (cm)

Hauteur de I'arbre (m)
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Hauteur de I'arbre (m)
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Diameétre et hauteur d'un arbre : exemple quasi affine
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Pour voir ce qui n'y est pas...

On peut résumer l'information du tableau par I’équation suivante:
2 h(d)=0,38d+2,10udestencm,eth(d) enm.

Mais I’équation ne résume pas seulement les données : elle permet
d’en trouver d’autres !

2 h(30)=0,38.30+2,1=135
2 h(22)=0,38.22+2,1=10,46

Ces deux valeurs (30, 22) ne font pas partie du tableau :

2 |'équation représente I'information du tableau et permet de trouver des
réponses a des questions que le tableau de données ne sait pas traiter.

? L'équation permet d’oublier les données de départ elles sont abstraites
dans cette équation qui les représentent tout en permettant de les
extrapoler.



L'lag et la recherche d'information

Recherche d’information :

? Le principe est de trouver une réponse a une question posée par un usager en
lui fournissant un document apportant la réponse.

Approche :

7 Laquestion formulée en mots clés synthétisant I'information recherchée
C’est le requétage

7 Les documents sont décrits en mots-clés synthétisant I'information contenue
C’est I'indexation

? Larecherche apparie les mots-clés de la requéte avec ceux de |'indexation

Les documents indexés par les mots-clés de la requéte sont proposés.

Mise en ceuvre :

72 Onauntableau mettant en correspondance un mot-clé avec tous les
documents qui sont indexés par lui (tables inverses)



De la recherche a la genération d'information

Les requétes : Mot clé Noms de documents contenant ce mot
clé
2 Un non?bre de la colonne diameter / arbre rapport_arbre_2024 pdf -
Mot-clé mesure_arbre_parc.docx ;

inventaire_arbres.xIsx

Les documents :
climat etude_climat_urbaine.pdf;

? le contenu de la colonne hauteur / synthese_climat_2023.docx
noms de document

budget budget_previsionnel 2025.xIsx ;
note_budget service.docx

Question : - _
santé rapport_sante_travail.pdf ;

72 Que serait I’équivalent de I’équation enquete_sante_agents xlsx
pour représenter I'information

- formation |plan_formation_2026.docx ;
documentaire bilan_formation_annuel.pdf

? Cela permettrait de poser des questions - : , : : _
- . énergie consommation_energie _batiment.xlIsx ;
différentes des index. audit_energie_ecole.pdf




Reponse : I'espace latent

L’lag représente I'information contenue dans les documents dans un
espace abstrait, I'espace latent :
? Cestl’équivalent de notre fonction affine

72 Les documents ne sont donc plus présents, on n’en a plus besoin, comme du
tableau de données des diametres d’arbre

72 On peut désormais poser une question a laquelle on répond avec les éléments
calculés de I'espace latent, réponse qui n’appartient en propre a aucun
document en particulier.

Principe :
72 Lespace est un espace vectoriel de plusieurs centaines de dimensions (souvent
512)

72 Les « mots » des documents sont des points de cet espace ;

7 Les questions utilisant ces mots permettent de calculer des points voisins
comme réponse, c’est-a-dire la génération d’autres mots que les documents
auraient pu dire (mais n’ont pas dit).



Embedding (plongement)

Principe :
?2 Chague token est associé a un vecteur qui donne sa composition en

traits sémantiques. Ce vecteur est de taille variable, en général 512,
voire 4096 dans les modeles plus récents.

? Ces traits ne sont pas prédéfinis, mais obtenus par apprentissage : les
tokens sont associés entre eux par des séquences issues des données
d’apprentissage. Le vecteur est mis a jour a chaque fois qu’une
association est constatée.

Intérét :

72 Lenombre de dimension est bien plus petit que le nombre de mots du corpus.
On n’a pas un espace avec une dimension par mot (chaque vecteur étant one-hot
ou un parmi n).

7 Deux mots voisins auront des vecteurs proches, dont la similarité peut étre
calculée de maniere vectorielle (cosinus par exemple). On ramene la
comparaison a des projections entre vecteurs.

Fondement : la sémantique distributionnelle de Harris.



En gros...

(" )

Je 0.901 -0.651 -0.194 -0.822

suis -0.351 0.123 0.435 -0.200
etudiant 0.081 0.458 ~0.400 0.480

- y,

De l'ordre de En général, 512 Un token = un vecteur
x0 000 tokens ou 4096 Généralisations :
dimensions * Une phrase, un vecteur

 Un document, un vecteur



L'interét : proximité vectorielle = proximité sémantique

man:woman :: king:?

+ king [0.300.70] - . queen
: . king
man [0.200.20]
05
+ woman [0.600.30] —_—
0.25 man
queen [0.700.80 ]
0

0 0.25 0.5 0.75 1



Ligneée technique

r X

.‘C‘.

Comprise ainsi, I'lA générative : En gros:

N’est que I'étape suivante de Ce n’est pas vraiment surprenant qu’on
I'instrumentation du paradigme de la utilise désormais chatGPT plutét que
recherche d’information; Google...

N’est pas une rupture;
Est plutot I'aboutissement de ce paradigme :

e La recherche d’information s’intéresse a
I'information a travers ses différentes
expressions documentaires :

e L'IA générative permet de représenter
I'information indépendamment des
expressions documentaires ;



Disparition des moteurs de recherche ?

Tendance :

? Sioncherche de I'information et non de la documentation, les lag sont
destinées a remplacer les moteurs de recherche.

La future version d’Android serait livrée sans navigateur Web

Résistance :
2 Sourcer l'information;

7 Faire la synthese soi-méme plutdt que la confier a un outil

Hybridation :

7 Les lagintégreraient les fonctionnalités des moteurs de recherche (sans
les hallucinations actuelles)
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Les generative adversarial networks

GAN : this person doesnot exist...




Generative Adversarial Networks (GAN) : principe

71 Enjeu:

?2 Créer desdonnées qui ressemblent a
des données de référence ou données
« vraies »

7 Exemple :

? Créer desimages de personnes qui
n’existent pas mais qui semblent
réelles

#1 Principe :

72 Un réseau générateur engendre des
inputs qui ont |'air vrais

2 Un réseau discriminateur tente de
distinguer les données engendrées des
données réelles

Bruno Bachimont, La transformation numérique des documents

Input intermédiaires
Données engendrées ou
données réelles

Output
Input

NN NN
X e e ok

WAWAWAWAWA

0 si données générées
1 sidonnées réelles

Générateur Discriminateur



Deux réseaux adversaires : le faussaire / générateur pour

tromper le discrimateur

Objectif : engendrer des images de
chats

Principe : entrainé a partir d’'une
initialisation aléatoire

Fonction de perte : il faut tromper
I’expert / discriminateur

Faussaire




Deux reseaux adversaires : Le faussaire, I'expert

Objectif : reconnaitre une image réelle (dans la base d’apprentissage)
d’une image inventée

Principe : entrainé a partir d’une initialisation aléatoire

Fonction de perte : s’il est trompé.
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Comment ¢a marche...

Méthode : on dispose de données réelles

Premiere étape :

7 générateur initialisé aléatoirement, le discriminateur est entrainé
(Inputs : données réelles ou générées, Outputs : 0 si généré, 1 siréel)

Deuxieme étape :

2 on fixe le discriminateur, et on entraine le générateur a tromper le
discriminateur (il faut que le discriminateur donne 1 au maximum de
données générées)

Ensuite :

72 onreprend I'étape 1 avec le nouveau générateur entrainé, puis I'étape 2
et ainsi de suite



Gan : quand ¢a marche

StarGAN, Choi et al., novembre 2017, StarGAN, Choi et al., novembre 2017,
https://arxw.org/abs/l?ll.09020 https://arxiv.orglabs/1711.09020

Fearful

Input Blond hair Gender Aged Pale skin




Gan : quand ¢a ne marche pas...

Bruno Bachimont, La transformation numérique des documents
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Les modeles de diffusion

MidJourney, Dall-E




Engendrer des ceuvres...

Jason Allen et Midjourney 2022

« Théatre d’opéra spatial »




Bruiter...

5%




Pour apprendre a debruiter

Image bruitée Image débruitée

Bruno Bachimont, La transformation numérique des documents



Apprendre a débruiter de maniere progressive

Image ave 5% de

Image bruitée . :
bruit en moins



4
-
(o)

e
>
| -

0O

~D

o)
-
)
| -
Q

e
-
)
>
-

Bruno Bachimont, La transformation numérique des documents



Conditionner I'invention par des categories et les images
associees

Conditionnement =chat 5 % de bruit en moins



Conditionner avec des phrases :

codage vectoriel de phrases par leur plongement

Langue naturelle Espace de plongement

Le chat mange la souris

Le rongeur est dévoré par le félin



Conditionner par le plongement de phrases et des

images associees

~

Un arbre isolé dans une prairie verte

Une photo de la téte d’'un chat

Une voiture grise en ville

Téte d’un chat en colére

J

Conditionnement : plongement de
« une voiture grise en ville »



Plongement
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Bruno Bachimont, La transformation numérique des documents
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Transformers




L'idée en quelques mots

On dispose d’une séquence en entrée et il faut produire une autre séquence : traduction,
suite, réponse, catégorisation, etc.

On s’appuie sur les réseaux de neurones. Mais ceux existants font mal le travail:

2 CNN :onreconnait des motifs dans les données ; bien mais ne traitent pas les dépendances
longues ni les données séquentielles ;

72 RNN:onanalyse des séquences que I'on compléte ; bien mais fonctionnent de maniére
itérative (et non parallele), donc long a traiter.

Donc, ce gu’on veut :

2 Considérer chaque terme de la séquence d’entrée de maniere parallele ;
2 Prendre en compte les dépendances entre les termes, méme éloignés.
A Traiter les séquences.

Approche :

72 Représenter les termes par des codes numériques (tokenisation) ;
2 Chaque code correspond a un vecteur sémantique (embedding) ;
?2 Calculer pour chaque position a compléter un vecteur ;

Coder en parallele les termes en entrée, prenant en compte leur dépendance (I’attention dans
les Transformers)

Calculer a partir de ce codage le code de chaque terme en sortie ;
2 Projeter ce vecteur sur le vocabulaire disponible et prendre celui qui a le meilleur score.
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Les etapes

¢ Traduire la phrase d’entrées en une liste de tokens (de I'ordre de 10 000).

Plongement (Embedding)

e Coder chaque token en un vecteur de dimension plus petite (512)

e Calcul de l'attention entre les mots, et propagation

| J

* Prend en entrée une liste vide (inférence) qu’on va compléter mot a mot ;

* Prend en entrée une phrase cible (apprentissage) pour entrainer les réseaux ;

e A comme parametre I’encodage produit par la premiere couche d’encodeurs ;
e Ce parametre conditionne I'attention calculée dans le décodage.

Bruno Bachimont, La transformation numérique des documents



Soit le texte suivant :

7
7
7
7

7
7

text =
English and CAPITALIZATION

ks

show_tokens False None elif == >= else: two
tabs:" " Three tabs: " "

12.0*50=600

Sa tokenisation (GPT 4) :
English and CAPITAL IZATION
Povoee

show | tokens False None elif 22 >= glse : two tabs g
fhredtabs : i

i2. oFs0=k00

Tokenisation

Intéréts:

A Traiter tous les types de caracteres /
symboles

2 Réduire la variabilité des formes en les
réduisant a des formes élémentaires
(token) que I'on peut combiner.

7 100000 (GPT4), 50000 (GPT2)

Fonctionnement :
72 Apprentissage
? Dépenddeslangues

72 Paramétrages variés



Embedding (plongement)

Principe :

7

7

Chaque token est associé a un vecteur qui donne sa composition en
traits sémantiques. Ce vecteur est de taille variable, en général 512.

Ces traits ne sont pas prédéfinis, mais obtenus par apprentissage : les
tokens sont associés entre eux par des séquences issues des données
d’apprentissage. Le vecteur est mis a jour a chaque fois qu’une
association est constatée.

Intérét :

72 Lenombre de dimension est bien plus petit que le nombre de mots du corpus.
On n’a pas un espace avec une dimension par mot (chaque vecteur étant one-hot
ou un parmi n).

2 Deux mots voisins auront des vecteurs proches, dont la similarité peut étre
calculée de maniere vectorielle (cosinus par exemple). On ramene la
comparaison a des projections entre vecteurs.

Fondement : la sémantique distributionnelle de Harris.



L'apprentissage

Transformer .
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L'inference
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Encoder / decoder
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Input

Embedding

Queries

Keys

Values

Score

Divide by 8 ( /4. )

Softmax

Softmax
X
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Le processus d’attention

Thinking
xi [
a [T

[T 1]
vi [
q1o =
vi [
z O

Machines
le:l:l:D
q: [T

(T[]
v. [
qi ® =
V2
zz [T




Query, Key, Value

L] — [il]
= 3 w =
Thg I :
5___{]1I{W'1 + Q1K2V2 + Q1K3V3 + ::1'1|f{‘w‘1___5 Query word “blue” that
ball © Q2KAVA + Q2K2V2 + Q2KAV3 + Q2K4V4 : is paying attention
L L /
is Q3K1V1 + Q3K2V2 + Q3K3AV3 + Q3K4V4 J/
blue : Q4K1V1 + Q4K2V2 + Q4K3V3 + Q4K4V4 © <«——"
A A A A
\ \ \ \
\\\'--. \"-....__ \M“-- \H""‘--..
Key and Value words
to which you are
paying attention
Query :

72 De quelles informations ai-je besoin a la position ou je suis ?

Key :
72 En quoi suis-je pertinent pour les autres tokens ?

Value :
7 lavaleur d’information que le token peut apporter a ses voisins qui lui prétent attention.



Faire attention aux autres...

. Qutput
Self-attention dans I'Encoder : p [ s B
Softmax
2 Laséquence source fait attention a elle- UEREETTET : i }
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[ Encoder /Decoder \
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. == | {
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En particulier

Encoder-6 @:oderd \

Enc-6 Out : Norm Out
£ E . 3
La | QKIV + Q1K2V2 + GIKOV3 + TKAVE ©  Query word ‘azuf that
bola : Q2K1V1+Q2K2V2 +Q2K3V3 + Q2K4V4 :  is paying attention
= EEKIV] S ERKV2 + BRIGVS + Ve 7
azul 04K1V1 + Q4K2V2 + Q4K3V3 + Q4Kavs <——"7

Encoder-Decoder Attention
Target sentence paying attention to source
sentence

Decoder-1
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Decoding time step: 1@3 4 56 OUTPUT
4 N
Kencdec Vencdec ( Linear + Softmax )
( 1 ( T N
ENCODERS DECODERS
\_L w \. J_)
EMBEDDING * * * *
WITH TIME CLITT] LI T[] CITT] (TTT]
SIGNAL
EMBEDDINGS LITT] CITT1] LITT1] (ILI1]
i 4 i PREVIOUS
INPUT e suis  étudiant I
J OUTPUTS

Bruno Bachimont, La transformation numérique des documents



Final output i De | i nada __END

[ Select best words for ]

each position

Word Scores
(Seq Len x Vocab size)

i
One score for each ?
word in vocab, per l Softmax J
output position.
1
Y Vocab size T

| S ——

Word Scores LS S S N
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2" Pos

#

[ Linear J
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Dec-6 Out

[ Decoder Stack }

Bruno Bachimont, La transformation numérique des documents
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L e couteau suisse : softmax

Qutput Softmax

layer activation function Probabilities
1.3 0.02]
5.1 e~ 0.90
2.7 | — — ~ |—]0.05
0.7 Z —1 e 0.01
L1 0.02]




Zoom sur |'apprentissage

Soit la phrase « le chat mange la souris ».
On tokenise : t1t2t3t4 t5

On plonge avec l'information de position : on obtient une matrice X
t11t12t13t14
t21t22t23 t24
t31t32t33t34
t41 t42 t43 t44
t51 t52 t53 t54

Cette matrice est de dimension T (le nombre de token considérés, c’est le
nombre de lignes) fois D (le nombre de dimensions dans |I’espace de
plongement, c’est le nombre de colonnes).



Que veut-on apprendre avec ce vecteur X?

L’objectif est de savoir comment, a partir de mots connus, trouver le mot
suivant.

A partir de la phrase exemple (le chat mange la souris), on peut construire
4 exemples étiquetés :

72 «le »doit étre suivi de « chat »

72 «le chat » doit étre suivi de « mange »

72 «lechat mange » doit étre suivi de « la »

72 «lechat mange la » doit étre suivi de « souris »

De maniere générale, si on a un contexte de n mots, on a n-1 exemples
qgue I'on peut utiliser pour entrainer le LLM.

L’astuce des LLM qu’on va apprendre a partir de ces exemples en une fois,
en traitant la matrice X de maniere globale grace a des transformations de
matrices.

7 Inutile de prendre le premier exemple, puis le second, etc. ce qui peut étre tres
long, on fait tout en une fois.

A Comment? Cestle mécanisme suivant.



On applique I'attention

On prend trois matrices, Wq, Wy, Wy, qu’on va appliquer a X pour construire trois
vecteurs, Q, K, V qui vont dégager des informations a propos de X.

La formule suivante permet d’exploiter ces matrices : Attention = SoftMax (QK")V ;

r

AN NN

QKT:

N 3N

Q= XWg, W, de dimension D x D, donc Q de dimension TxD
K =XW,, W, de dimension D x D, donc Q de dimension TxD
V=XW,, W, de dimension D x D, donc Q de dimension TxD

Q,K,V sont donc 3 vecteurs qui résultent d’une transformation de X, et sont aussi la liste des
tokens avec des valeurs sur chaque dimension.

dimension TxT, c’est une matrice qui croise chaque token avec tous les autres ;
Elle représente pour chaque token (ligne) I'attention qu’il a pour tout les autres.

Pour la ligne i qui représente le token i : les valeurs sont i1,i2,i3,i4,i5 (autant qu’il y a de
tokens). C'est la matrice d’attention.

Pour que le token ne considére pas ce qui vient aprés (les tokens suivants), on met a —oo
toutes les valeurs au dessus de la diagonale

on applique Softmax a chaque ligne : toutes les valeurs au dessus de la position diagonale
valent 0.



On part de cette matrice X : Apres le calcul de

t11 t12 U3 t14\ Q,K,V, on calcule QKT:

t21 U2z la3 Q24 t, t, t3 t, t

t31 U3z 33 34 t; /011 C12 €13 C1a Cis \
C21 €22 C23 (24 (25

\t41 Laz U4z lgs t,
ts1  lsz2 ts3 t53/ ty | €31 €32 €33 (34 C35
ty | Ca1 Caz2 Ca3 Cyq (s

\051 Cs2 €53 Csg 055/

C’est une corrélation entre les
tokens: chacun indique la valeur sa
corrélation avec les autres.



Le masque causal

L’étape suivante est de mettre a —oo toutes les valeurs au dessus de

la diagonale : c’est le masque causal.

t1 C{4 —9© —00 —00— 0
t €21 Cpp —® —00—0
ts €31 €32 (€33 —O—X
ty Ca1  C42 C43  C44 — X
ts (51 Cs2 (53  C54 Csp

Le softmax met a 0 les cellules a8 —

Les p;; sont des probabilités. Cela
ty © t, ty i

veut dire qu’un token t; n’a aucune

t pii 0 O 0 O corrélation avec les tokens

b P21 P22 O 0 O suivants. Cela implique que, quand
ts D31 P32 P33 0 O on multiple cette matrice par V, les
ty Da1  Paz Daz Das O lignes obtenues ne prennent en

ts D1 Dsz DPs3  Dsa D ss compte que les lignes précédentes,

jamais les suivantes.



On a donc au final (QKT)V

b b 4

t4 piy 0 O 0 0 Vi1 Viz2 Viz Vg

tb [py1 Py O 0 0 V21 V22 V23 Vp4

t3 | P31 P32 P33 0 O X | Vs1 Vszz V3z Usg

b4 |\ DPa1 Paz Paz  DPas O Va1 Va2 Va3  Vsg

ts Ps1 Ps2 Ps3  Psa Pss Vcq UVsy VUgy Usgy
P11V11 P11V12 P11V13 P11PV14

D21V11 T P21V21 P21V12 T P21V22 DP21V13 T P21V23  D21V1p, v, +p21v014 T P21V24

Chaque ligne ne dépend que des précedentes : la premiére ligne ne parle que de
valeurs correspondant a t (c’est le premier indice), la deuxieme ligne de valeurs
correspondant a t; et t,, etc. On voit que l'information associée a une ligne (un
token) ne prend en compte que les tokens qui précedent.



On a multiplie par V

on calcule A=QK" par V :

2 Dimension : TxT par TxD donne TxD,

72 onaune matrice qui a une ligne par token et qui calcule une valeur qui
ne tient compte que ces valeurs qui la précédent dans la séquence.
NLB. (a11 0 )X(vn 1712)= ( a11V11 a11V12 )
azq Ay V21 V22 A12V11 F Q22011 A1V12 T A22V22
? Cesvaleursintegre I'apport de chaque token considéré (I"apport est
codé par V) en fonction de 'attention de la position du token considéré
pour les autres positions (ce que calcule QK").

On obtient la matrice Y.
Y passe ensuite dans un réseau multicouche completement connecté.

On recommence cette séquence (Attention + couche) 80 fois. On
obtient H.



On retourne aux tokens

Une fois qu’on a H, chaque ligne est un token décomposé sur les dimensions du
modele, qui encode I'information liée a sa position.

On veut a partir de cette ligne trouver le token correspondant qui sera celui prédit
par cette ligne.

On utilise la matrice W,,,, de dimension DxV : le modele de représentation (D) par le
nombre de token possible (V).

H W, calcule donc pour chaque ligne les scores attribués a chacun des tokens du
vocabulaire.

Or, on sait lequel il faut trouver : sur la premiére ligne, il faut que le score soit nul
partout sauf dans la deuxieme position (t2), et de maniére générale, pour la ligne i, il
faut que le score de la colonne du token t; soit a un, les autres a 0.

On calcule les erreurs propres (entropie croisée) a chaque ligne, on fait la somme et
on applique la rétropropagation du gradient pour corriger toutes les matrices.



En genération / exploitaiton

C’est la méme chose, sauf que :
?2 On ne calcule par les erreurs a la fin ;

72 on ne lit que la derniere ligne pour prédire le token suivant.

Une fois ce mot généré, on recommence sur toute la séquence pour
engendrer le mot suivant :

72 LelLLM met a jour a chague mot engendré tous les contextes (attention)
de chaque token du prompt + symboles générés.
N.B. comme les tokens ne considerent que ceux qui les précédents, on peut
stocker les calculs déja faits : I’adjonction d’'un nouveau token généré ne
change pas |'attention des tokens qui précedent car ils ne le considerent
pas.



L'apprentissage

Entropie 1

1 1

. . Target
croisee entre  pijpapiities
les deux
distributions de ] : b
probabilités ] o

, . 1 1 1
Rétropropagati Output
on du gradient  Probabilities
pour modifier l l
les matrices o - O - = om -

1% Pos 2™ Pos 3" Pos
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|IAG : quelques tensions




Trois niveaux : les 3D

Le chat est sur le

tapis

Le dire Le dit Le désigné



Remarques

Le dire est un faire Le dit est une

chose

Bruno Bachimont, La transformation numérique des documents



Dit et désigné

Quel rapport entre les choses qui sont des
mots/dits et les choses qui n’en sont pas ?

Les dits sont des choses qui possedent des
relations entre elles de succession
(syntagmatique) et de juxtaposition
(paradigmatique):

7

7

On comprend comment un mot en
entraine un autre, un dit un autre dit.

On peut méme considérer que ces
successions sont la seule réalité du dit, en
une sémiose illimitée ou infinie (Peirce),
qui ne s’épuise pas dans un objet du
monde mais une action (le faire). La
référence au désigné est rapporté a
I'inférence vers un objet qui devient un
signe (tout est signe).

Des tensions

Dit et dire

Tout dit émane d’un dire ;

72 Leditrenvoie a une intention appelant
une interprétation : il ne se réduit pas a
une simple chose que I'on peut
décontextualiser du faire qui I’a produite
/ énoncée et du faire qui l'interprete /
recoit ?

mais un dit est aussi une chose, donc
productible par des faire.

72 Quel rapport entre le faire qu’est un dire
et les faire dont le monde du désigné se
constitue ?

72  Est-ce que tout dit résultant d’un faire
quelconque serait analogue a un dit
relevant d’un dire ?

A Est-ce que tout faire produisant un dit
serait analogue aundire?



Les glissements du dit

L’IAG travaille sur les dits :

e Elle porte sur des choses (les dits) ;
e Elle procede d’un faire (calcul sur les dits)

e l'|A apparait émaner d’un dire : le faire du calcul est assimilé au
faire qu’est le dire ;

e Le probleme de I'énonciation : ca parle !

e 'IA apparait porter sur les choses : la chose gu’est le dit est
assimilée a la chose que le dit désigne.

e Le probleme de la modélisation : c’est porteur de connaissance



Modelisation

Un modéle :

? Artefact que l'on peut expérimenter en lieu et place du monde réel ;

2 Le modele est un modele du réel dans la mesure ou il répond aussi bien
gue lui ; un modele utilisé hors de son champ de validité n’est plus un
modele mais une fiction.

Cf. Modele réduit, modele numérique, modele de langage, modele de
données, etc.

Le modele n’est pas une théorie, mais en résulte souvent pour
substituer au monde un artefact reproduisant les comportements
prévus par la théorie.

2 Tension entre le modele comme objet réel et le modele comme
substitution a un objet réel.



IA/G et modele

En quoi I'lA se comporte-t-elle comme un modele ou en produit-elle ?

? On utilise les outils entrainés de I'|A comme des modeles : on les interroge a la
place du réel lui-méme, pour le contréler, I'anticiper, le deviner.

L'IA, et I'lAG sont donc bien utilisés comme des modéles.
Mais se comportent-ils comme des modeles ?

Les IA/G sont des syntheses de dits :
7 Utilisés comme s’ils pensaient a ce gu’ils disent (cf Platon dans Phedre)
72 Mais difficiles de controler leur domaine de validité car il faut pour cela :

Controéler les données : savoir déterminer le périmétre correspondant aux corpus
/ données d’apprentissage ;
2 Le probléme est que le corpus des IA/G est indéfini, voire infini ; I'apprentissage que I'on fait

n‘est pas meilleur que le pire des algorithmes (théoreme no free lunch) di on ne spécialise
pas les taches.

Controler I'apprentissage : contréler la véracité de la réponse vis-a-vis de celles
des données ;

Controler le périmetre d’usage : s’assurer que la question posée possede une
réponse dans le périmetre défini par les données.



Enonciation

Point de vue « phénoménologique »

.

.

Acte de dire, de proférer un énoncé engageant donc un faire dans le monde,
une action.

L'énonciation n’est pas le fait d’'une structure idéale formelle s’'imposant a des
objets et leur conférant une sémiotisation, mais un faire s’engageant dans un
monde gu’il modifie (performativité).

Point de vue « structuraliste »

.

.

Enonciation comme adresse, comme médiation langue/ parole, comme praxis
(©Dondero)

Positions dans un espace de valeur, chaque position ayant sa valeur par ses
différences vis-a-vis des autres positions (a la Saussure).

'énonciation est donc I'agencement de positions, 'articulation structurelle
d’entités qui n’existent ou ne sont qu’a travers ces positions et valeurs
positionnelles.

Les positions calculatoires déclenchent les instructions (adresse), engendrent leur
propre temps (langue / parole), sont issues de pratiques sédimentées (praxis).



IAG et enonciation

Point de vue « phénoménologique » :

72 Ce nesont pas des personnes, des « qui »,
mais désormais des « quoi » qui nous
répondent ;

7  Suites de caracteres, de phonéemes ou de
sons qui sont reconnus comme porteurs
de sens mais non produits en vue du sens
reconnus, mais seulement en fonction de
leurs corrélations.

?  Par construction, un énoncé, pour étre
recu comme tel, doit pouvoir étre imputé
a un qui (fait phénoménologique ou
illusion grammaticale)

Enonciation supposée avec I'lAG alors qu'il
n’y en a pas.

Point de vue « structuraliste » :

La machine agence des tokens :

Ces tokens sont issus de contenus analysés
et corrélés (embedding) dans un espace de
positions, ces dernieres reflétant la
proximité distributionnelle / sémantique ;

Reflete la praxis des énoncés

La machine exploite ces positions comme
commande de production de nouveaux
contenus
Reflete I'adresse et lacommande dans
laquelle les utilisateurs sont intégrés et
mobilisés ;
La machine crée son propre temps
d’exécution, I’espace de calcul entrainant
les « pas » de calcul :

Reflete comment le systeme engendre la
performance.

Enonciation effectuée par I'lAG



Contexte et machine

L’outil, la machine, I'instrument sont des clotures opérationnelles
permettant la répétition et la production anticipée du résultat.

e N’a pas d’ici et d’ailleurs ;

e N'a gu’unici (les données) et un néant : ce qui n’est pas donné, une donnée,
n’existe pas :
e Données de capteur (le [a-bas comme un ici)

e Données de situation (ailleurs spatial — pas ici - et/ou ailleurs temporel —
passé/futur)

® Données sociales (autrui représenté comme modalité ou données)

Bruno Bachimont, La transformation numérique des documents



Conclusion

L'IA est un outil de synthése de contenus,

e Comme on a des diamants synthétiques ou des molécules de synthese ;
e Comme outil permettant de synthétiser des contenus divers fournis en données ;

e Le rapporter a un dire possible ;

e Le vérifier vis-a-vis d’un désigné, soit par une confrontation au réel, soit par une
dépendance a des données elles-mémes déja confrontées et validées

¢ (pb de I'explication et de la justification).

Bruno Bachimont, La transformation numérique des documents



Conclusion

L'IAG pose alors le probleme de |a décision et de
la responsabilité :

e Décider quant au désigné, sachant que I'lAG n’en dit rien ;
e Assumer quant au dire, sachant que I'lAG ne dit rien ;

e dans des domaines ou l'on peut avoir d’autres moyens
qgu’elle pour décider et assumer ses résultats.

Bruno Bachimont, La transformation numérique des documents
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