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Opjectits pedagogiques

Alafin de la seance, vous serez capable de

. distinguer apprentissage supervise / nNon supervise / par rentorcement
. comprendre ce que le modele apprend (et ce qull ne comprend pas)
- Mmanipuler des cas jouets simples, proches de lagronomie

. CQIVOIr une Intuition des limites (donnees, bidis, sur-apprentissage)



Facteurs cles des pertormances de ['TA

Une « nouvelle » puissance de calcul : les GPU

e« Processeur ou unite de calcul

- peut étre compose de plusieurs coeurs (=mini-

Intel Xeon E5 - 2680v4
DIoCEessSeurs)

- concept cle: les FLOPS (Floating Point Operations Per
Second)

- = coeurs, 268.8 GigaFlops

- peut elfectuer une meéeme mnstruction en parallele sur des
donnees dilferentes

« CPUvsGPU

- CPU : quelgues coeurs pour des calculs generaux (calcul
en ligne)

NVIDIA tesla P100

43000 coeurs =149 TeraFlops

- GPU : des centalnes voire milliers de petits coeurs (calcul
parallele)



Facteurs cles

Une « nouvelle » puissance de calcul

Supercomputer Power (FLOPS)

The growth of supercompuler power, measured as the number of lloating-point operations carried oul per second
(FLOPS) by the largest supercomputer in any given year. (FLOPS) is a measure of calculations per second for
floating-point operations. Floating-point operations are needed for very large or very small real numbers, or
computations that require a large dynamic range. It is therefore a mare accurate measured than simply instructions
per second.
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Facteurs cles

Une « nouvelle » puissance de calcul : les GPU

~qul permet dutiliser des modeles de plus en plus complexes et volumineux...

Training compute (FLOPs) of milestone Machine Learning systems over time
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Figure 1: Trends in » = 121 milestone ML models between 1952 and 2022, We distinguish three eras. Notice the change of slope
circa 2010, matching the advent of Deep Learning; and the emergence of a new large-scale trend in late 2015.

source : COMPUTE TRENDS ACROSS THREE ERAS OF MaCHINE LEARNING



Facteurs cles

Une nouvelle profusion de donnees dentralnement
.. entraines sur des donnees de plus en plus volumineuses

Computer vision

Data-set

MNIST (classification)
Caltech 101 (classification)
Caltech 256 (classification)
CIFAR10 (classification)
ImageNet (classification)
MS-COCO (segmentation)
Cityscape (segmentation)
LAION-5B (multi-modal)

Natural Language Processing

Data-set

SST2 (sentiment analysis)
WMT-18 (translation)
OSCAR (language model)

Nb. images
60K

0.1K

30K

60K

1.2M

200K

25K

5.85B

G

Quelle est |a taille du training set de chatgpt ?

OpenAl n'a pas communiqueé la taille exacte du jeu de données (training set) utilisé pour entrainer
ChatGPT, y compris ses différentes versions comme GPT-3 ou GPT-4. Cependant, nous avons

qguelques informations générales sur la nature de ces données :

1. Corpus varié et immense : Le modeéle est formé a partir de vastes ensembles de données
textuelles disponibles publiquement, comprenant des livres, des articles scientifiques, des
sites web, des forums, des articles de presse, et d'autres formes de contenu en ligne. Le

volume total de ces données est énorme, mais OpenAl n'a pas fourni de chiffre spécifique.

2. Données de sources diverses : Les sources de données incluent des livres, Wikipédia, des
archives de recherche, des discussions en ligne et bien d'autres contenus textuels

disponibles publiquement avant la fin de I'année 2021 (pour GPT-4).

3. Ordre de grandeur : Pour GPT-3, il a été révélé que le modeéle a été formé sur environ 570
Go de données textuelles apres prétraitement, provenant d'environ 300 milliards de tokens
(morceaux de texte). Cependant, ces chiffres ne sont pas applicables directement a GPT-4,
car il est probable que GPT-4 a été formé sur un ensemble de données encore plus grand et

diversifie.

En réesume:

Bien que la taille exacte du jeu de données utilisé pour entrainer ChatGPT, notamment GPT-4, ne
soit pas publique, elle est probablement énorme, englobant plusieurs centaines de gigaoctets,

voire des téraoctets de texte, provenant de diverses sources accessibles publiquement.
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Facteurs cles

Une nouvelle profusion de donnees dentrainement

« Pluson ade points, mieux cest ! (sous reserve que lon ait des ressources memoire/
calcul suffisantes..)

. Unexemple avec un modele theoriquey = 1 4+ 0.5x + eavece ~ A(0,1)
. Mtiragesde N = 20 points, avec x € UJ[0,20]

04189 x +1.443 05062 x +1.177 04657 x +1.169
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Facteurs cles

Une nouvelle profusion de donnees dentrainement

« Pluson ade points, mieux cest ! (sous reserve gque lon est des ressources memoire/
calcul suffisantes..)

. Unexemple avec un modele theoriquey =1 4+ 0.5x + e avece ~ A4(0,1)
. Mtiragesde N = 200 points, avec x € U[0,20]

04872 x+1.05 - 0487 x+ 1008
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Facteurs cles

Une nouvelle profusion de donnees dentrainement

« Pluson ade points, mieux cest ! (sous reserve gque lon est des ressources memoire/
calcul suffisantes..)

. Unexemple avec un modele theoriquey = 1 4+ 0.5x + eavece ~ A(0,1)
. Pour N = 20, 200, 2000 points, impact sur la variance (pour une complexité fixée)

® N=20
@ N=200

e N=2000

estimation de b

estimation de a



4

Facteurs cles

Une nouvelle profusion de donnees dentrainement

« Influence de la quantite de donnees sur la performance

Scale drives deep learning progress
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Le mot-cle : la generalisation

Imiter lintelligence humaine

sur de nouvelles donnees




/

Le mot-cle : la generalisation

Imiter lintelligence humaine

ctenophore salpe sur de nouvelles donnees




/

Le mot-cle : la generalisation

Imiter lintelligence humaine

ctenophore salpe sur de nouvelles donnees

etre capable de transtert



/

Le mot-cle : la generalisation

Imiter lintelligence humaine

sur de nouvelles donnees

etre capable de transtert



/

Le mot-cle : la generalisation
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Le mot-cle : la generalisation

Imiter lintelligence humaine

sur de nouvelles donnees
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Le mot-cle : la generalisation

Imiter lintelligence humaine

sur de nouvelles donnees donnees heterogenes
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Le mot-cle : la generalisation

Imiter lintelligence humaine

sur de nouvelles donnees donnees heterogenes

generalisation # apprentissage par coeur

doris Massm fr © Eric AMIEL

etre capable de transtert en ligne



Ou allons nous ?

. Comment une machine apprend 7
. A partir de quels types de données ?

. Avec quels objectits 7

Apprendre = gjuster un modele a partir de donnees



Apprentissage machnine

- Un algorithme apprend quand il ameliore ses performances sur une tache a partir de
donnees, sans étre explicitement programime pour chagque cas.

Comp. prediction et realite
brreur 7

\ 4
Ajustement des parametres

. Selon le type de donnees disponibles et [objectif, on va apprendre de facons differentes

= differents types dapprentissage.



Appre ntls S ag e Exemple (rés simple)

e On donne d la machine

o des caracteristiqgues de parcelles (pluie, sol, azote)

_ > le rendement observe
. Un algorithme apprend quand 1l ame

, ) s ) e Elle apprend O
donnees, sans étre explicitement prog

o predire le rendement dune nouvelle parcelle

—

IR

Comp. prediction et realite
~rreur

\ 4
Ajustement des parametres

. Selon le type de donnees disponibles et [objectif, on va apprendre de facons differentes

= differents types dapprentissage.



[Tols grands types dapprentissage

Type d'apprentissage Données Objectif
Supervisé données + réponse

Non supervisé données seules découverte de structure

Renforcement interaction + récompense décider




Apprentissage SUupervise

Principe

. Predire une relation entre les descripteurs des donnees et leurs etiguettes

. BEtiquetage = associer une information / contexte / signification ¢ des données brutes

. X . descripteurs, Y': etiquette = trouver une fonction f(X) ~ Y

- Deux grandes sous-tamilles
. Classification Y € { ... } unensemble fini de valeurs possibles

. Reégression Y € R un ensemble continu de valeur



Apprentissage SUupervise

Cas jouet pour un propleme de regression

- Peut-on predire le rendement dune parcelle a partir de donnees simples 7

. Descripteurs/variable X : pluie cumulee, apport azote, temperature

. Etiquette Y : rendement

.+ = trouver une fonction f(X) ~ Y = f(pluie, azote, temp) =~ rendement

- Modele lineaire
- Rendement = a x Plule + b x Azote + ¢ x Temperature + d



Apprentissage Supervise

Cas jouet pour un propleme de regression

- Peut-o

« Descrin

- Etiquet
. = {rou

- Modele lineaire
- Rendement = a x Plule + b x Azote + ¢ x Temperature + d



Apprentissage SUupervise

Cas jouet pour un propleme de regression

- Hypotheses

. les descripteurs sont utiles pour predire letiquette/lalbel

- la fonction f que lon a choisi permet de bien modéliser le phenomene

.+ On est capables de trouver les bons parametres

. on est capable dévaluer correcterent le modele f



Apprentissage SUupervise

Cas jouet pour un propleme de regression

- Hypotheses

. les descripteurs sont utiles pour predire letiquette/lalbel

- la fonction f que lon a choisi permet de bien modéliser le phenomene

.+ On est capables de trouver les bons parametres

. on est capable dévaluer correcterent le modele f

Comment dissocier généralisation
et apprentissage par coeur ?



Apprentissage SUupervise

Cas jouet pour un propleme de regression

. Hypothéses : Beaucoup de données
. annotées, de bons

. les descripteurs sont utiles pour prédire létiquette/label & descripteurs |

- la fonction f que lon a choisi permet de bien modéliser le phenomene
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. on est capable dévaluer correcterent le modele f
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Apprentissage SUupervise

Cas jouet pour un propleme de regression

. Hypothéses : Beaucoup de données
. annotées, de bons

. les descripteurs sont utiles pour prédire létiquette/label & descripteurs |

- la fonction f que lon a choisi permet de bien modéliser le phenomene
» Plus elle est compliquée,

. on est capables de trouver les bons parametres \ plus on a des chances que

la prédiction sera bonne
. on est capable dévaluer correcterent le modele f

Comment dissocier généralisation
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Apprentissage SUupervise

Cas jouet pour un propleme de regression

. Hypothéses : Beaucoup de données
. annotées, de bons

. les descripteurs sont utiles pour prédire létiquette/label & descripteurs |

- la fonction f que lon a choisi permet de bien modéliser le phenomene
» Plus elle est compliquée,

. on est capables de trouver les bons parametres \ plus on a des chances que

la prédiction sera bonne
. on est capable dévaluer correctement le modeéle f

Bonnes procédures d'optim +

Comment dissocier généralisation puissance de calcul
et apprentissage par coeur ?



Apprentissage SUupervise

Jeu dentrainement vs jeu de test

. Sile modele fest tres complexe, lapprentissage par coeur est possible

- La generalisation mesure la capacite dun modele a « donner la bonne reponse » sur de
nouvelles donnees



Apprentissage SUupervise

Jeu dentrainement vs jeu de test

. Sile modele fest tres complexe, lapprentissage par coeur est possible

- La generalisation mesure la capacite dun modele a « donner la bonne reponse » sur de
nouvelles donnees

On va faire « semblant » davoir de nouvelles donnees
- Jeu dapprentissage : pour « apprendre » le modele

- Jeu de test : pour tester la capacite de generalisation
SUr-apprentissage : bonne precision, mauvaise generalisation




Apprentissage Supervise

oUr-apprentissage

. Sile modele fest tres complexe, lapprentissage par coeur est possible

- La generalisation mesure la capacite dun modele a « donner la bonne reponse » sur de
nouvelles donnees

Sous-apprentissage Sur-apprentissage



Apprentissage Supervise

oUr-apprentissage

. Sile modele fest tres complexe, lapprentissage par coeur est possible

- La generalisation mesure la capacite dun modele a « donner la bonne reponse » sur de
nouvelles donnees

Moins « probable »
quand on a
beaucoup de

Sous-apprentissage Sur-apprentissage données



Apprentissage SUupervise

Cas jouet pour un propbleme de classification

. Prediction de maladie de plants de tomate a partir de photos de feuilles

B 7~

(%)

. les descripteurs ? Il faut étre capable de les « deduire » ou « apprendre » a partir des
donnees (on verra ¢a plus tard....)

. les etiquettes sont discretes (feullle saine, feullle avec du mildiou) - potentiellement un
grond nombpre de classes
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Cas jouet pour un propbleme de classification
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’.'"j 5 ‘ P

mildiou
precoce
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. les etiquettes sont discretes (feullle saine, feullle avec du mildiou) - potentiellement un
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Apprentissage SUupervise

Cas jouet pour un propbleme de classification

. Prediction de maladie de plants de tomate a partir de photos de feuilles

e 5 \ i~

mildiou
precoce

. les descripteurs ? Il faut étre capable de les « deduire » ou « apprendre » a partir des
donnees (on verra ¢a plus tard....)

. les etiquettes sont discretes (feullle saine, feullle avec du mildiou) - potentiellement un
grond nombpre de classes



Un cXel ) pe d,appl’e ntl QS ag - Teachable Machine

Reconnaissance de feuilles de tomates malades

- TEST 1:une image dapprentissage pdr classe

LImporter les 2 images du repertoire apprentissage de TEST1, renommer les classes et faire la
prediction pour la feullle de tomate saine. Que remarquez-vous 7
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- TEST 1:une image dapprentissage pdr classe

LImporter les 2 images du repertoire apprentissage de TEST1, renommer les classes et faire la
prediction pour la feullle de tomate saine. Que remarquez-vous 7

. le modele predit une probabilite + pas dapprentissage par coeur |
. |a probabilite la plus forte pour [Image saine est mildiou : le modele n'est pas tres
pertformant... Il faut dire que [on a une seule donnee dapprentissage |
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2. Tester sur une image non vue pendant lentrainement



Un cXel ) pe d,appl’e ntl QS ag - Teachable Machine

Reconnaissance de feuilles de tomates malades

- TEST 1:une image dapprentissage pdr classe

LImporter les 2 images du repertoire apprentissage de TEST1, renommer les classes et faire la
prediction pour la feullle de tomate saine. Que remarquez-vous 7

. le modele predit une probabilite + pas dapprentissage par coeur |
. |a probabilite la plus forte pour [Image saine est mildiou : le modele n'est pas tres
pertformant... Il faut dire que [on a une seule donnee dapprentissage |

2. Tester sur une image non vue pendant lentrainement

. On apprend sur des donnees, on evalue la capacite de generalisation sur le test



Un exemple dapprentissage

Reconnaissance de feuilles de tomates malades

- TEST 2: 20 images dapprentissage par classe

1.Importer les images du repertoire apprentissage de TEST2, renommer les classes et faire la
prediction pour les donnees de test (les mémes que pour le TESTT). Que remarquez-vous 7
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Reconnaissance de feuilles de tomates malades

- TEST 2: 20 images dapprentissage par classe

1.Importer les images du repertoire apprentissage de TEST2, renommer les classes et faire la
prediction pour les donnees de test (les mémes que pour le TESTT). Que remarquez-vous 7

. le modele est beaucoup plus confiant !
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- TEST 2: 20 images dapprentissage par classe

1.Importer les images du repertoire apprentissage de TEST2, renommer les classes et faire la
prediction pour les donnees de test (les mémes que pour le TESTT). Que remarquez-vous 7

. le modele est beaucoup plus confiant !

2.0n amaintenant des photos de moisissure de feullle de tomate. Tester le modele dessus et
discuter le resultat



Un exemple dapprentissage

Reconnaissance de feuilles de tomates malades

- TEST 2: 20 images dapprentissage par classe

1.Importer les images du repertoire apprentissage de TEST2, renommer les classes et faire la
prediction pour les donnees de test (les mémes que pour le TESTT). Que remarquez-vous 7

. le modele est beaucoup plus confiant !

2.0n amaintenant des photos de moisissure de feullle de tomate. Tester le modele dessus et
discuter le resultat

- Aucune chance quil donne la bonne reponse pulsqull Na pas ete appris sur cette classe



Un exemple dapprentissage

Detection de taches sur les feuilles de tomates

. Détection de taches sur des feuilles de tomates

. Tache de segmentation semantique : tache de vision par ordinateur qul consiste d
attribuer une etiquette a chaqgue pixel dune image, aiin didentifier les differentes
categories presentes (ex. sol, plante, ciel).

Nl “k \)\ \qd i \\\\(f/‘
ﬁ uﬂ'iﬁ 5 :.. {- m‘;’:‘“




Un exemple dapprentissage

Detection de taches sur les feuilles de tomates

- On va utiliser la librairie SAM (=segment anything) — « try the playground » —
https//almetacom/sama3/ qul permet de detecter les objets a partir dun prompt

.- Pas besoin dapprentissage, cest un modele de fondation = Il na pas ete appris sur Nos
donnees mais a tellement vu dexemples lors de [apprentissage quil generalise (tres) bien

1. Reprendre les images dapprentissage de TEST1 et detecter le contour de la teuille

2. Tester avec la feullle gqul contient des moisissures et essayer de segmenter les taches (=spot)


https://ai.meta.com/sam3/

Apprentissage Non SUpervise

Les classes ne sont pas disponiples

- Hypotheses

. on dispose de descripteurs X mais pas detiquette

- Objectil : trouver de la structure dans les donnees

. Par exemple : faire des groupes dindividus qul se ressemblent, segmenter des
Images en zones homogenes



Apprentissage par rentorcement

On apprend des actions

- Lapprentissage par renforcement, cest :
- Un agent
- Un environnement
- Des actions
- Unerecompense

. pour resoudre des problemes tels que
. dellnir une strategie dirrigation
. prendre des decisions de fertilisation

- Un type dapprentissage beaucoup plus complique, qui necessite beaucoup de
donnees et de grosses competences dediees



