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Introduction

Présentation du module

o'j @/0

Au programme, 4 sessions: Objectif:

Session 1 : Avant l'lA, la data . .
Session 2 : Le Machine Learning en pratique De la theéorie a
Session 3 : IA pour le texte la pratique

Session 4 : 1A pour limage (et le son)
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Maintenant, a votre tour !

-  30s sur votre parcours
- 30s sur votre vécu par rapport a l'IA
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Avant I'lA, la Data
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Qui construit 1'IA ?

Les métiers



Qui construit 1'1A ?

Data Scientist
I Il Extrait des informations a partir de données en utilisant des
techniques analytiques et statistiques pour résoudre des problemes commerciaux ou scientifiques.

a Data Engineer
Concoit et construit l'infrastructure et les systemes nécessaires a la collecte, au stockage et au
Q traitement efficaces des données.

S Software Engineer
E Concoit, développe et teste des logiciels et des systemes informatiques en utilisant des pratiques
T d'ingénierie logicielle pour répondre aux besoins fonctionnels et aux exigences de qualité.

=
hy )
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Qui construit 1'1A ?

ih. 2 =]

DATA SCIENTIST DATA ENGINEER SOFTWARE ENGINEER
30% 30% 30%

Derniers 10% ?

Research Scientist!
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Quelle est la brique
fondamentale d'une IA ?



La data

./.\\
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La donnée : le nerf de la guerre

bankname bank year guarter guarters leverage logleverage beta

37 DNB 1 2007 1 2007ql 21.4418 1.3313 . BO8
> DNB 1 2007 2 2007g2  19.1458 1.2821 . 666
DNE 1 2007 3 2007q3 22.7198 1.3564 . 581

DNB 1 2007 4 2007qg4 20. 6454 1.3148 . 621

DNE 1 2008 1 2008ql 22,4546 1.3513 . 809

DNB 1 2008 2 2008g2  19.7054 1.2946 . 651

DNE 1 2008 3 2008q3 23,4671 1.3705 . 963

DNB 1 2008 4 2008qg4 22.8934 1.3597 1.227

DNE 1 1 2009g1 23.0145 1.362 1.35

DNB E Archivo  Inicio  Insertar  Disefiode pdgina  Férmulas |EBLICEEN Revisar  Vista  Desarrollador 18

DNB [=] Conexiones a7 36
e & b _

DNBE E Propiedades V a aplicar 7

Obtener datos Mueva Actualizar E| Ordenar  Filtro T
DNB externos — consulta ~ D’_n“ toda~ Editar vinculos V- Avanzadas ea il
A | DNE Obtener y transform3 Conexiones Ordenary filtrar HEJ3
o 1 ; * D5 - £ | 23601 36
A -] » Y 31

L] oL , A B c D E F | 6 H I ]

. - v ‘ \' *%1‘1 ﬂ 1 Nombre Ultimo Maximo Minimo Var.  Var.% Vol. Hora
9 3 h

2 Abertis 12,76 12,76 12,58 0,12 0,95% 379,39K 11:47:15
3 Acciona 63,965 64,18 62,775 1,135 1,81% 27,19 12:02:11

.
%“ A““ ‘ -\-X\B’ .I 4 Acerinox 12,16 12,275 12,04 0,355 3,01% 596,81K 11:47:39
g . 5 ACS 284 2861] 2806 03 107% 99,12k 11:47:25
gt 6 Aena 1259 1266 1254 0325 0,20% 22,75K | 11:43:53
lg Q“? \\ + 7 Amadeus 41,785 41,97 41,585 -0,035 -0,08% 73,23K  12:03:25
. !

8 ArcelorMittal 7,5 7.6 7,491 -0,026 -0,35% 905,85K 11:48:11
a Banco Popular 0,932 0939 0,911 0,012 1,30% 11,14M 12:04:11
10 Banco Sabadell 125 1,254 1,225 0,022 1,79% 9,14M  12:02:37
11 Bankia 0,864 0,869 0,4ww.excelforoblogspot.com:ag:g
} 12 Bankinter 7,256 7,276 7,176 0,058 0,81% 666,66K 11:45:54
j 13 BEVA 5961 5964 5,835 0,114 195% 535M  12:04:09
f 14 Caixabank 2,923 2,938 2,858 0,063 2,20% 5,62M  11:48:23
CellnexTelecom = 13,32 13,36 13,1 0,22 1,64% 278,38K 11:48:23

4,243 4,27 4,23 0,004 0,09% 995,17K 11:47:27
72 A5 93 887 72T A4S NEQ 7 83% 97 A1K 19-02.4Q
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Série 1: stationnaire

mesure (y)
00 04 08
L1

La donnée : le nerf de la guerre

T T T T T T T
a 50 100 150 200 250 300

Série 2: évolutive (non-stationnaire)
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Série 3: stationnaire en tendance et cyclique, cycle régulier
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Série 5. évolutive (non-stationnaire) et cyclique

mesune ()
00 04 0B

T T T T T T T
Q 50 100 150 200 250 300

temps (t)
Crédit: https://ourednik.info/maps/2023/05/21/analysestemporellesavecr/
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La donnée : le nerf de la guerre
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» amazoncom
°
La donnée : le nerf de la guerre
‘ P yrw—— x Customer Reviews
C @ https//twitter.com, pe 2 i
v Home % ) Search Twitter 789 of 845 people found the following review helpful:
Yol Gripping but amazingly incomplete,

O Home @@  vnars nappenin bd @& B  Trendsforyou October 27, 2011
H  Explore e Syakirin ©sakirn._spears - 1 :;(ab‘irs‘in‘g‘r;' " By

B 5 3014 e eta K o Bl bl David Dennis (West Palm Beach, FL United States) - See all my
[ Notifications Q " Trending in Unit mirat reviews

#Ser\orﬁtn L
£ Messages {. Vampicorn @Nadzrtl - 11 5\3( SRR e R "
& Ni2014 bodoh takde life ke?? This review is from: Steve Jobs (Hardcover)
[1 Bookmarks » B ‘ sl This is a gripping journay into the life of an amazing individual.
g @ Aizul @ @svprbh « 1h s 164K Twes Despite its girth of nearly 600 pages, the book zips along at a
P F Lists [ ¢ plying kirin_spea kwnr d 2 oth il
Tr:'rEl:ata 3; L'Sbk. my talk mli;::e:ferences m::'atchllst Binennababngiolh ke cer 2014 puoye stackoverflow  About Products For Teams Q Search
article izCussion edit this page iztory @ Profile
. 0 %Y @Nonalzyan ) v
Wlkl ) More *\ Banyaknyaa buat sales after raya aku yang nangis ni bajet lari hm ; .
o : ' A Home how are numpy eigenvalues and eigenvectors computed

Fram Wikipadia, the free encyclopedia

3 K3 Questions Asked 9 years ago Modified 9 years ago Viewed 11k times
This article Is about the type of webasite. ion: & Tags
WIKIPEDIA s aricle 1s - hor . - | .
The Free Encyclopedia (disambiguation). y . | am using numpy for calculating eigenvalues and eigenvectors of a symmetrical, square array. M
o — . . £1ad - B array is:

navigation WikiNode" redirects here. For the Wik] t . 28 users v
® Main page Wik ez Wik ilode, def initial':i{.ze(folder} @ Companies
o G Aowiki [ Swikid wiec-ee) is a website that allow e ;
= Fegtured cordert || 0 T

any number of interlinked web pages via a we
language or a YWY SIY G text editor ELEL yyiy
software and are often used to create collabo ! s:HL(group, fg,

websites, for personal note taking, in corporat gL = VectorMap.new se ‘egam’m

open 'test
management systems. histring = 'hi ' . a:g . COLLECTIVES The results when exd

. . . dir = folder @
Wikis may exist to serve a specific purpose, 4 what did you carry around in the 905120005 before the smartphone?

end
editarial rights to remaove material that is cons

Current everts LABS

= Random aHicle
M@ Discussions ., -1. @ ®

search

interaction

— of the collaborative encyclopedia Wikipedia. i guifg ! ety L iy )
= Apout Wikipedia i tent without firm rules as to how th a b result = nil
= Community portal AECEpL content wi each_pos{t{ |

. result = pos

= Recert chal.'lges. Wal_’d Cunmngh.am, The develop_er of the ﬂrgt post.entry id == ent
= Contact Wikipedia originally described it as "the simplest online
= Donate to Wikipedia work. "B "Wiki* (pronounced ['wiki] or [viki]) i = getl X . result
= Help has heen hackronymerd by some to "What | K ’ ’ ’

1 have been single all my life. What is wrong with me?

f power(x,n)
result = 1
ctermbg=b n.nonzero?
D:\test.rb 1,1
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La donnée : le nerf de la guerre

ZemmourEric

EnModeMacaron GilbertCollard
Poulin2012

YvesPDB
RoyaiSegolene e dupontaignan

f_philippot
UPR_Asselineau

MLP_officiel
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A quel type de données
étes-vous confrontés ?



Modalitée de donneées : résume

- Grande varieté de types de donnees
- Algorithmes adaptés a chaque modalité

- Quelgques types de donneées a avoir en téte : données tabulaires, texte,
Image, séries temporelles

- Variations internes dans ces catégories (image médicale vs instagram, code
vs post twitter, ...)

- La multi-modalité est un vrai sujet et rajoute une difficulté supplémentaire
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Etude de cas : attribution de crédit

« Objectif: analyser les attributions de préts effectués par une banque.
« Les différentes étapes que |I'on va suivre:

1. Reéflexions pré-collecte de données
2. Post-traitement des données (familiarisation avec les données collectées)
3. Analyse descriptive

Pauphine | PSL*




A vous de jouer !
Remplissez le formulaire
a l'adresse:



https://www.alexverine.com/




Inspection des réponses



Collecte de données : constat

Confidentialité

- La collecte de données peut vite
contenir des informations sensibles

- Nécessité de définir un protocole
pour le traitement et le stockage

- Obligations légale et morale

Pauphine | PSL*

Collecte

Format incohérent

Données globalement peu
exploitables telles quelles

Actions de nettoyage requises



Collecte de données : résume

- Processus a part entiere, necessitant une vraie reflexion
- Point d'attention : confidentialite (RGPD)

- Structure de la donnée : |~ Structure [ Nettoyage
- Phase de nettoyage nécessaire

- Avoir en téte la finalité : reflexions, nettoyage, structure doivent étre guidés
par I'analyse finale

Pauphine | PSL*



Prochaine étape:
Que faire avec nos
données collectées ?



Data visualisation et analyse descriptive

* Mener des analyses simples, permettant de quantifier ce que lI'on a recueilli
* Les analyses se font a I'échelle de I'ensemble des données

* Les analyses doivent étre quantitatives

« Maniere synthétique de faire cela : data visualisation

Pauphine | PSL*




Tutoriel Python !



Visualiser les features
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Nettoyer nos données

 Nombre de valeurs manquantes :

Gender 13 Nombre de
Varriod 3 données : 614
Dependents 15
Self Employed 32
LoanAmount 22
Loan_Amount_Term 14 Nom br,e de
Credit_Histor 50 donnees
Sl completes : 480
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Analyses statistiques

Correlation Matrix

1.00
Gender oMl 035 | -0.06 | -0.00 | 0.03 | 0.16 | 0.10 | -0.09 | 0.02 | -0.00 | 0.06
Married | 0.35 3@l -000 | 002 | 0.04 | 0.10 | 0.18 | -0.11 | 0.03 | 0.04 | 0.11 0.75
Education | -0.06 | -0.00 (M 001 | 013 | 007 | 0.27 | 0.10 | 0.06 | 0.06 | 0.07 0.50
Self Employed | -0.00 | 0.02 | 0.01 oM 0.17 | -0.00 | 0.12 | -0.03 | -0.02 | -0.05 | -0.03
-0.25
Applicantincome | 0.03 | 0.04 | 0.13 | 0.17 oMM -0.11 | 0.50 | -0.01 | -0.06 | -0.05 | -0.04
oapplicantincome | 0.16 0.10 0.07 | -0.00 | -0.11 00 0.19 | -0.01 | -0.01 | 0.01 | -0.05 -0.00
LoanAmount | 0.10 | 0.18 | 0.17 | 0.12 0.50 | 0.19 00 0.05 | -0.04 | -0.11 | -0.07
--0.25
san_Amount_Term | -0.09 | -0.11 | 0.10 | -0.03 | -0.01 | -0.01 | 0.05 oMl 0.03 | -0.06 | -0.01
5 . - —0.50
Credit_History | 0.02 | 0.03 | 0.06 | -0.02 | -0.06 | -0.01 | -0.04 | 0.03 oVl -0.00 | 0.53
Property Area | -0.00 | 0.04 | 0.06 | -0.05 | -0.05 | 0.01 | -0.11 | -0.06 | -0.00 00 [E —0.75
Loan_Status | 0.06 | 0.11 | 0.07 | -0.03 | -0.04 | -0.05 | -0.07 | -0.01 | 0.53 | 0.03 00
-1.00
[ w =
g 2 & B E g s E § & 2
g £ © 5 S S = = @ < 2
] 2 S 2 < = E < T = 9
® & E E g s = % <
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Quelle est la part de chaque métier dans notre étude de cas ?

*Produit des

*Récolte les Rend les analyses

A analyses ; :
données. e disponibles aux
i . ienti statistiques. ' oy
Data Engineer SNetoiellas Data Scientist e ::les Software Engineer différents corps de
données. métiers.

données nettoyées.

Pauphine | PSL% {&us

ACCREDITED

UNIVERSITE PARIS



Visualisation : resume

* Permet d'avoir un apercu synthétique et visuel des donnees
« Peut donner des idées d'algorithmes a appliquer
« Permet d'éliminer certains types d'algorithmes

Pauphine | PSL*
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Rappels de la derniére séance

Datos Revisar  Vista Desarrollador g

Archivo  Inicio  Insertar  Disefio de pdgina  Férmulas

B ’—@ Cone.xiones B | lele\J Y
Propiedades ver a ap
Obtener datos Nueva 0 Actualizar o £ | Ordenar  Filtro Y T
externos v consulta~ LG todo~ L k ' Avanzadas cc
Obtener y transforma Conexiones Ordenar y filtrar He
D5 X
A B | C D E F | 6 H 1
i J Nombre Ultimo Maximo Minimo Var.  Var.% Vol. Hora
24| Abertis 12,76 12,76 12,58 0,12 0,95% 379,39K 11:47:15
3 J Acciona 63,965 64,18 62,775 1,135 1,81% 27,19K 12:02:11
4 Acerinox 12,16 12,275 12,04 0,355 3,01% 596,81K 11:47:39
5 | ACS 28,4 28,61. 28,06 0,3 1,07% 99,12K 11:47:25
6 | Aena 125,9 126,6 1254 0,25 0,20% 22,75K 11:43:53
7 ‘ Amadeus 41,785 41,97 41,545 -0,035 -0,08% 73,23K  12:03:25
is| ArcelorMittal 7,5 7,6 7,491 -0,026 -0,35% 905,85K 11:48:11
9 J Banco Popular 0,932 0,933 0,911 0,012 1,30% 11,14M 12:04:11
10 \ Banco Sabadell 1,25 1,254 1,225 0,022 1,79% 9,14M  12:02:37
11| Bankia 0,864 0369 o0Www.gxcelforoblogspot.com.gg:1g
12 \ Bankinter 7,256 7,276 7,176 0,058 0,81% 666,66K 11:45:54
13 J BBVA 5,961 5964 5,835 0,114 1,95% 5,35M  12:04:09
14 \ Caixabank 2,923 2,938 2,858 0,063 2,20% 5,62M  11:48:23
FememaE 15| Cellnex Telecom 13,32 13,36 13,1 0,22 1,64% 278,38K 11:48:23
EnModeMacaron  GilbertCollard } 27 423 0,004 0,09% 995,17K 11:47:27
YvesPDB 4 87 972M8  n&e 7820472701 17-02-4Q

— R 7 amazoncom

UPR_Asselineau

m

Customer Reviews

789 of 845 people found the following review helpful:

#rirfoir Gripping but amazingly incomplete,
October 27, 2011

By
David Dennis (West Palm Beach, FL United States) - See all my
reviews

RE
This review is from: Steve Jobs (Hardcover)

This is a gripping journey into the life of an amazing individual.

Despite its girth of nearly 600 pages, the book zips along at a

torrid pace. -
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Rappels

Data Engineer, Data Scientist, Software Engineer

*Produit des

*Récolte les Rend les analyses

A analyses ; :
données. e disponibles aux
i . ienti statistiques. ' oy
Data Engineer SNetoiellas Data Scientist e ::les Software Engineer différents corps de

données. métiers.

données nettoyées.
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Des questions, des
remarques ?



Aujourd'hui

‘G, [=]

DATA SCIENTIST DATA ENGINEER SOFTWARE ENGINEER

=) Découvertes et prises en main des outils du Data Scientist

Pauphine | PSL*



Rappels

Terminologie

S ——— — -
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4 Utilisation de | AN N
// / Réseaux de Neurones l \ \
[/I \\ ] \ \

AN / \
/ \ \\ Deep // \
| \ ~Q learning -~ /

I\ === Automatisation de / '
\ \ régles apprises / /
\ \\ avec des données // /
\ Sa Machine // /

~ : -~
\\ ~~_Leamning _ _—7 Automatisation de /
N ggles h ines/”
~ régles humaines
SN Artificial _-7
S~o Intelligence ——

e R ——

_®.
e
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Quelles sont les 3 étapes que va
suivre le Data Scientist ?



Travail du Data Scientist

o/

Feature engineering : sélection et Constructionet entrainementd'un Evaluation : mesure les performances
transformation des variables d'un jeu de modele: calibration d'un modéle sur les du modele sur des données différentes
données données de celles d'entrainement

=
s

Pauphine | PSL* “EQUIS
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Travail du Data Scientist

Q‘a Feature engineering

l—_l Construction et entrainement d'un
py.

modéle Reépéter

V Evaluation

Pauphine | PSL*




Premiers algorithmes de Machine Learning

‘/ Modeles linéaires

Plus proches voisins

T

I*1 Arbres de décision
Il

;Iﬁ Réseaux de neurones

Pauphine | PSL*



Régression et Classification

Régression: vise a prédire une valeur numérique  Classification: prédire des étiquettes catégoriques
continue

o Setosa
o Versicolour

Virginica

Pauphine | PSL*



Modeles linéaires

Objectif : Apprendre des regles de decisions basees sur des
relations linéaires (c'est a dire des lignes droites) entre
differentes variables d'un probleme.

probleme.

Régression : Trouver une droite d'interpolation de la relation
entre mes données.

75‘ Classification : Tracer une ligne qui sépare les classes d'un

Pauphine | PSL*




Modéle linéaire - Régression

Régression Linéaire

—  Prédiction

4.5 -

@
Tramn Err : 1.61
2.0 - Test Err : 1.56
10 15 5.0 5.5 6.0

sepal length (cm)

_®.
e
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Modele linéaire - Classification

Classification linéaire

sepal width (cm)

| Train Acc : 79.05 %
Test Acc : 82.22 %

sepal length (cm)




Avantages / Inconvénients

 Avantages :
o Modelestres simples a comprendre et intuitifs
o Peu de parametres, donc moins sujets a l'overfitting
o Interprétation de I'importancedes features
o Tres rapides a entrainer, les algorithmes d'apprentissage sont tres optimisés.
o Efficaces surune grandevariétéde problemes

e Inconvénients :

o Hypothese mathématiques de linéarité peut étre trop simples pour certains cas réels
complexes

Pauphine | PSL*



Plus proches voisins

Objectif : Assigner un label en fonction des données connues
les plus similaires.

données les plus similaires.

Régression : On assigne la valeur moyenne des observations
similaires.

75‘ Classification : On assigne la classe majoritaire parmi les

Pauphine | PSL*



Plus proches voisins (k-NN) - Classification

KNN 1

sepal width (cm)

Train Acc : 96.19 %
Test Acc : 71.11 %

sepal length (cm)




Plus proches voisins (k-NN) - Classification

KNN 1

sepal width (cm)

.'ITain Acc : 96.19 %
| Test Acc : 71.11 %

sepal length (cm)




Plus proches voisins (k-NN)

KNN 1 KNN 5 KNN 20

sepal width (cm)

sepal width (cm)
sepal width (cm)

Train Acc : 96.19 % > Train Acc : 85.71 % L Train Acc : 80.00 %
Test Ace : 71.11 % Test Ace : 80.00 % Test Acc : 73.33 %

sepal length (cm) sepal length (cm) sepal length (cm)




Plus proches voisins (kNN) - Régression

3-NN Régression

—— Prédiction
4.5-
)
4.0-
E)
=
= 3.5-
5
=
=
@ 3.0-
2.5-
)
Train Err : 1.61
20 - Test Err : 1.56
40 45 5.0 5.5 6.0

sepal length (cm)
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Avantages / Inconvénients

 Avantages :
o Modelestres simples a comprendre et intuitifs
o Gestion des données non-linéaires
o Basé uniguement sur les données, pas de modelisation

* Inconvénients :
o Sensibles a la définition de similarite retenue
o Ne fais pas de sélection de features
o Ne passe pas a I'échelle pour des jeux de données avec beaucoup de features
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Arbres de deécision

C@/:’ Objectif : Separer les données selon les valeurs de leurs
features.
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Arbres
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de décision

Decision Tree with depth 2

sepal length (cm) <= 5.45
samples = 105
value = [31, 37, 37]
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Arbres de décision

Decision Tree with depth 1

sepal width (cm)

Train Acc : 61.90 %
Test Acc : 64.44 %

sepal length (cm)




Arbres de décision

Depth 2 Depth 5 Depth 10

sepal width (cm)
sepal width (cm)
sepal width (cm)

. Train Acc : 78.10 %
Test Acc : 75.56 %

Train Acc : 84.76 %
Test Ace : 77.78 %

Train Acc : 94.29 %
Test Acc : 73.33 %

sepal length (cm) sepal length (cm) sepal length (cm)
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Avantages / Inconvénients

 Avantages :
o Modeles interprétables
o Selectionde features
o Gestion des données non-lineaires

* Inconveénients :
o Overfitting lorsque la profondeur est trop grande

o Sensibles aux bruits (la structure peut-étre completement modifiée si les données
changent un petit peu)
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Sensibilité au bruit

Decision Tree with depth 3 Decision Tree with depth 3
4.5 4.5
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Foréts aleatoires

R , i . Random Forest
 |La forét aleatoire est modele

ensembliste 1

« |l est pomposé d'un ensemble d'arbre de Tree 1 oo 2 l s .
décision. /

« Un modele d'ensemble agrege la / \3 O

prédiction de plusieurs modeles \ g \ / 5}
differents. O
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Avantages / Inconvénients

 Avantages :

Sélection de features

Gestion des données non-linéaires
Robuste au bruit

Réduit I'overfitting

O
O
O
O

* Inconvénients :
o Plus de parametres que les arbres simples
o Plus complexes a bien optimiser (plusieurs hyperparametres)
o Moins interprétables que les arbres de décision
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Réseaux de neurones

Objectif : Apprendre des regles de décision continues grace a
un modele complexes.

données.

75‘ Classification : Trouver une séparation non-linéaire des

Régression : Interpoler de maniere non-linéaire les données.
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Réseaux de neurones - Régression

Neural Network Regression

—— Prédiction
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Réseaux de neurones - Classification

Neural Network Classification

sepal width (cm)

Train Acc : 82.86 %
| Test Acc : 73.33 %

sepal length (cm)




Réseaux de neurones - Classification

NN - 100 iterations

sepal width (cm)

Train Acc : 81.90 %
| Test Acc : 73.33 %

sepal length (cm)




Avantages / Inconvénients

 Avantages :
o Capacité a apprendre des relations complexes non-linéaires
o Capables de s'entrainer sur des jeux de donneées tres volumineux

* Inconvénients :
o Besoin d'une grande quantité de donnees
o Noninterprétables
o Sensibles a l'overfitting
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Algorithmes de Machine Learning : résumé

« 3 algorithmes tres simples a toujours essayer : modeles linéaires, k-NN,
arbres de décision

« Les foréts aléatoires sont des algorithmes tres puissants, meilleures que les
réseaux de neurones dans certaines de taches

 Les modeéles linéaires, mais surtout les arbres et foréts aléatoires sont
capable de faire de la sélection de features
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Use-Cases

* Prédiction d'attribution de credit

» Prédiction d'utilisation de vélo en libre-service
» Prediction de résiliation d'abonnement

« Classification d'images de chiffres
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Attribution de Crédit

Apercu du jeu données :

Loan_|ID Gender Married Dependents Education Self_Employed Applicantincome Coapplicantincome LoanAmount Loan_Amount_Term Credit_History Property_Area Loan_Status
LPOO1002 Male Mo 0 Graduate Mo 5849 0.0 MaM 360.0 1.0 Urban
LPOO1003 Male s Graduate Mo 4583 1608.0 128.0 360.0 1.0 Rural
LPOO1005 Male (-1 Graduate 'e5 3000 0.0 66.0 360.0 1.0 Urban
LPOO100G Male L Mot Graduate 2583 2358.0 120.0 360.0 1.0 Urban
LPOOT008 Male Graduate 6000 0.0 141.0 360.0 1.0 Urban
LPOO101 WEE 5 Graduate 5 5417 4196.0 267.0 360.0 1.0 Urban
LPOO1013 Male (=} Mot Graduate 2333 1516.0 895.0 360.0 1.0 Urban
LPOO1014 Male s Graduate 3036 2504.0 158.0 360.0 0.0 Semiurban
LPOO1018 Male (-1 : Graduate 4006 15626.0 168.0 360.0 1.0 Urban
LPOO1020 Male S Graduate 12841 10968.0 349.0 360.0 1.0 Semiurban
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Modele linéeaire



Prédiction de crédit

Classifieur Linéaire - Matrice de Confusion
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Matrice de confusion — valeurs brutes
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Prédiction de crédit

Régression Linéaire

Feature importances for Logistic Regression
Gender
LoanAmount
ApplicantIncome
Education
Self Employed
Loan Amount Term
Married
CoapplicantIncome
Dependents 3+
Dependents 2

Dependents 1
Property Area Semiurban

Features

Dependents 0
Property Area Urban
Credit History
Property Area Rural
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Relative Importance

Importances des attributs dans l'attribution du crédit

Frontiere de séparation sur les 3
attributs les plus discriminants
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Arbre de décision



Prédiction de crédit

Arbre de Décision

Decision Tree Classifier Crodit_History <= 0.994
) ) ; samples = 675
Max accuracy value = [336, 339]
\ class = Yes
0.82 1 Property_Area_Rural <= 0.5
samples = 471
value = [138, 333]
class = Yes
- 0.80 - / N
S samplos = 315 Property_Area_U_rban <= 0.5
: vl = (63,247 e
8 class = Yes class = Yes
< ().78 / \
Property Area Semiurban <= 0.5
samples = 140
. value = [54, 86]
0.76 . /class = Yes\
: Leafs = 17 samples = 128
T T T T value = [42, 86]
class = Yes
5) 10 15 20 25 30

Number of leafs
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Prédiction de crédit

Arbre de Décision

Decision Tree Classifier

Max accuracy
N

0.82 1
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Prédiction de crédit

Arbre de Décision

.. . Confusion Matrix for Decision Tree
Decision Tree Classifier
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Foréet Aleatoire



Prédiction de crédit

Forét Aléatoire

Random Forest Classifier Confusion Matrix for Random Forest
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Prédiction de crédit

Forét Aléatoire

Feature importances

Education

Gender

Married

Dependents 2

Self Employed
Dependents 3+
Dependents 1
Property Area Semiurban
Dependents 0

Loan Amount Term
Property Area Urban
CoapplicantIncome
LoanAmount
ApplicantIncome

Features

Property Area Rural
Credit History

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Relative Importance
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Plus proches voisins



Prédiction de crédit

K plus proche voisin

KNN Classifier Confusion Matrix for KNN
Tax accuracy L0
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Réseau de Neurones



Prédiction de crédit

Réseau de Neurones

MLP Classifier Confusion Matrix for MLP
Max accuracy 1.0
0.815 A
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£S)
e
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Prédiction de crédit

Résume

Performance of Models

Régression Linéaire  Random Forest Réseau de Neurones
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Prédiction de crédit

Résume
Confusion Matrix for MLP 0 Confusion Matrix for Random Forest 0
0.8 0.8
False False
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Prédiction d'utilisation de vélos en libre-service

season year month hour weekday workingday weather temp feel_temp humidity windspeed

spring ; 6 False clear 9.84 S8 0.81 0.0000
spring 6 False clear 9.02 B3 0.80 0.0000
spring ‘ 6 False Clear 9.02 63t 0.80 0.0000
spring : 6 False clear 9.84 S0f 0.75 0.0000
spring . False clear 9.84 o9 . 0.0000
spring False misty 9.84 2. 6.0032

spring : False clear 9.02 B3k 0.0000

spring
Average hourly bike demand during the week

spring

spring

500 1

400 A

300 A

200 A

Number of bike rentals

100 A

Sun Mon Tue Wed Thu Fri Sat
Time of the week

=
hy )
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Prédiction d'utilisation de veélo en libre-service

* Objectif: Prédire I'utilisation de vélo sur S
les prochains jours en ayant acces aux "
futures données de température, vent,
etc....

>
S 100

50 1

0.

ﬂ“"ﬂ\ W\“& M!‘ M T

0.0 1
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Prédiction d'utilisation de veélo en libre-service

Predictions by linear models

( —-=-- Actual demand
0.8 - —— Linear Regression
—— Random Forest Regressor

»n —— Knn Regressor
42 N ]
o 0.6 [ "I
¢ | :
- |
S 0.4 i
@ 1|
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g \/\J w ,
3
< 0.2

0.0 - U\‘}

Sun Mon Tue Wed Thu Fri Sat Sun
Time of the week
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Que faire en
Feature Engineering ?



Prédiction de résiliation

Présentation du probléme

Jeu de données de clients d'un opérateur internet.

e customerlD

« gender

» SeniorCitizen
 Partner

« Dependents
* tenure

 PhoneService
* MultipleLines
* InternetService
* OnlineSecurity

Pauphine | PSL*

OnlineBackup
DeviceProtection
TechSupport
StreamingTV
StreamingMovies
Contract
PaperlessBilling
PaymentMethod
MonthlyCharges
TotalCharges
Churn



Prédiction de résiliation

Etape (presque) obligatoire : Mise a 1'échelle des données

Distribution for tenure Distribution for TotalCharges

0.04 - 0.0007 A
0.0006 A
0.03 A 0.0005 A
>
iy E 0.0004 A
wn c
g 0-02 & 0.0003
o
0.0002 A
0.01 A
0.0001 A
000 T T T T - 00000 T T T \ T
0 20 0 60 80 0 2000 40?0h 6000 8000 10000
tenure TotalCharges
Distribution for tenure Distribution for TotalCharges
1.0
1.50 4
0.8 1 1.25 4
1.00 A
206+ Foy
S 5 0.754
0 0.4 1 o
0.50
0-21 0.251
0.0 T T T T T T T T 0.00 T T T \
-2.0 -1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 -1 0 1 2 3
tenure TotalCharges

=
o
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Prédiction de résiliation

Approche Naive : Prédiction de résiliation

. Régression
Modele g a
Linealre

Pauphine | PSL*



Prédiction de résiliation

Approche Naive : Prédiction de résiliation

Modeéle Regre}s_smn Knn F,ore.t
Linéaire Aléatoire
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Importance des features pour le modele linéaire

Feature importances for Logistic Classification

DeviceProtection Yes

Partner

gender

Contract One year

MultipleLines Yes

OnlineBackup Yes

PaymentMethod Bank transfer (automatic)
StreamingTV No

StreamingMovjes No
DeviceProtection No

) . InternetService No
DeviceProtection No internet service
OnlineBackup No internet service
StreamingTV No internet service
StreamingMovies No internet service
TechSupport No internet service
OnlineSecurity No internet service
PaymentMethod Mailed check
MonthlyCharges

OnlineBackup No

StreamingTV Yes

StreamingMovies Yes
PaymentMethod Credit card {automatic)
Dependents

TechSupport Yes

) ~ OnlineSecurity Yes
MultipleLines No phone service
PhoneService

SeniorCitizen

MultipleLines No

TechSupport No

OnlineSecurity No

PaymentMethod Electronic check
InternetService DSL

PaperlessBilling

InternetService Fiber optic
TotalCharges

Contract Two year

Contract Month-to-month

tenure

Features

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2
Relative Importance
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Prédiction de résiliation

Feature Engineering : Enlever les attributs inutiles

Performance of Models

« Suppression de [l'attribut 82-
gender.

co
—_
[}

80.62%
80.21%

Performance %
- - o0
% < &
1 1 1

|
=1
I

-3
(@)
1

-J
ot
I

Baseline New Model (without gender)




Prédiction de résiliation

Feature Engineering : Enlever les attributs redondants

Suppression des attributs :

* 'OnlineSecurity No'

* 'OnlineBackup No'

* 'DeviceProtection No'
* 'TechSupport No'

* 'StreamingTV No'

* 'StreamingMovies No'
* 'PhoneService'

82 -

Co
—_
1

oo
(e
1

Performance %

~I ~
» ~J
1 1

\]
ot
I

-]
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1

-
oo
I

80.21%

Baseline

Performance of Models

80.62%

80.60%

Previous Best

Without all 7 attributes




Comment ajouter de
"nouvelles'" features ?



Prédiction de résiliation

Feature Engineering : Ajouter des features automatiquement

Performance of Models

82 -
Ajout de 9 features crees a
] 81 - 80.76%
partir de : 02150 80.60%
80 -
* 'tenure' S
e 'MonthlyCharges' %m
* 'TotalCharges' S 78-
o
7T -
76 -
75

Baseline Previous Best Polynomial Features




Une autre maniere
d'ajouter des features ?



Prédiction de résiliation

Feature Engineering : Ajouter des features "métier"

Ajout de :

tenure X MonthlyCharges

tenure X MonthlyCharges
TotalCharges

TotalCharges — tenure x MonthlyCharges

82 -

oo
—_
1

oo
]
1

Performance %

-1 -1
ISy -1
1 1

-1
ot
|

-
Ne]
1

-1
oo
1

80.21%

Baseline

Performance of Models

80.63%

Subscription fees

80.67%

Extra fees

80.68%

Ratio between the two

80.76%

All Three



Classification d'images de chiffres

Classification d'images de chiffres : MNIST

Pauphine | PSL*



Classification d'images de chiffres

Classification d'images de chiffres : MNIST

Predicted: 4 Predicted: 2 Predicted: 4 Predicted: 4 Predicted: 4

Predicted: 4 Predicted: 4 Predicted: 1 Predicted: 5 Predicted: 4

Modele naif : 10% de précision

Predicted: 8 Predicted: 4 Predicted: 9 Predicted: 4 Predicted: 5

£
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Comment interpréter les
prédictions des
modeles pour des images ?



Classification d'images de chiffres

Classification d'images de chiffres : MNIST

Predicted: 5 Predicted: 9 Predicted: 9 Predicted: 7 Predicted: 4

Predicted: 6 Predicted: 0 Predicted: 7 Predicted: 0 Predicted: 9

Régression Linéaire : 93.41%

Predicted: 2 Predicted: 6 Predicted: 4 Predicted: 7 Predicted: 5

Pauphine | PSL*



Classification d'images de chiffres

Interprétation d'un modeéle de régression linéaire

Feature Importance Feature Importance Feature Importance Feature Importance Feature Importance

for class 0 forclass 1 for class 2 for class 3 for class 4
2 . R C
: ol I - - i T :
F n
i i #J
’ h T L
" M .
. | By i
L

Feature Importance Feature Importance Feature Importance Feature Importance Feature Importance

for class 5 for class 6 for class 7 for class 8 for class 9
-II I._ .h.
| I |
u [ n .
o i e ﬁ"}ﬁ SrL AT Sl
| - || || n
A .l.i ' i l"h'.I - o
. . i
: e T i T e

Modele linéaires : interprétation peut se faire directement au
niveau des parametres
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Classification d'images de chiffres

Classification d'images de chiffres : MNIST

Predicted: 5 Predicted: 9 Predicted: 9 Predicted: 7 Predicted: 4

Predicted: 6 Predicted: 0 Predicted: 7 Predicted: 0 Predicted: 9

Réseau de neurones : 97.44%

Predicted: 2 Predicted: 6 Predicted: 4 Predicted: 7 Predicted: 8

Pauphine | PSL*



Classification d'images de chiffres

Interpréter une décision

& F - . 3 ™ ; — . Fay
; r ' 4 -l ¥ . ¢
- i - -u - o i ;

- _J
& i [ o L
r 'I.l é L 4 ; f £ !
1 - - - - ;T S P
- l:
- ; . i
1] f, ! 5 4 i i v
] ! é § . ] )
- a r . - Y
- i . g - . = el - i .
; P a ¥ ¥ e r o § l‘~ ;& 3 I .= ¥ | -F .
i | - - L ot - - - - i | L 3 Fery
§ - 4 Pl o p 2
i & : : J (L | f : -k 4
1 q -

—03 —0.2 —0.1 0.0 0.1 0.2 0.3
SHAP value

=
A )

Pauphine | PSL* “EQUIS

ACCREDITED



Classification d'images de chiffres

Interprétation d'une décision

fix) =14808.631

o)}

3 = age +7030.12

0 = smoker__yes —3582.12
1 = smoker__no -1929.03

36.2 = bmi

0 = children
0 = region__northeast -121.3 ‘
0 = sex__male ' +80.5
0 = region__northwest -59.59 ‘
1 = sex__female ' +34.73
0 = region__southwest | +11.06
1 = region__southeast | +0

8000 9000 10000 11000 12000 13000 14000 15000
E[fX)] =13189.258

@
e
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Etudes de cas : resume

« L'évaluation des modeles est une phase subtile : bien respecter les
processus d'evaluation (séparer les données pour ne pas évaluer sur ce qui
a permis d'entrainer le modele)

« Bien définir ses métrigues et étre conscients de ce gu'elles mesurent et
surtout de ce qu'elles ne mesurent pas

« Le feature engineering peut drastiguement booster les performances d'un
modele et béneficiera toujours de retours d'experts

* L'interprétabilité des modeles a de la valeur, mais va dépendre :

o Du modele utilisé (plus difficile avec un réeseau de neurone)
o Des données (différences entre une image et des données tabulaires)

Pauphine | PSL*
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Rappels

Algorithmes de Machine Learning

Classifaation bt Decision Tree with depth 2

sepal length (cm) <= 5.45
samples = 105
value = [31, 37, 37]

=~
o

4.0
-
g : 3.5 sepal length (cm) <= 6.15
~ = samples = 69
ﬁ E value = [2, 31, 36]
o
E 7 3.0
T& #
% 2.5
e o
(=]
i =7 Tos = 31
20 ° Traim Aec s 7510 % [ie 25, too [rite s 10301
Train Acc - 79.05 % Test Ace : 75.56 %
Test Acc : 82.22 % 1.5- . )
4 o 116 th o) 7 8 Random Forest
sepal len, cm
KNN 1 P g «
Neural Network Classification /
Tree 1 . Tree 2 ranan Tree B
/ \) ®) E) ({ @
E \ \ [
= =
: B @O O
.= =
F 35
E E
73] o]
g O @)

k1 k2 k8

Train Acec : 82.86 % \ . /

Test Acc : 73.33 %

Train Acc : 96.19 %
Test Acc: 71.11 %

sepal length (cm)
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Rappels

Algorithmes de Machine Learning

Feature importances

Education

Gender

Married

Dependents 2

Self Employed
Dependents 3+
Dependents 1
Property Area Semiurban
Dependents 0

Loan Amount Term
Property Area Urban
CoapplicantIncome
LoanAmount

Features

ApplicantIncome
Property Area Rural
Credit History

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4
Relative Importance
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Rappels

Algorithmes de Machine Learning

Evaluation : séparation des donnees

(L

V Choix des métrigues d'évaluation

= Interprétabilité : sélection de features, explication des

so2n décisions

Pauphine | PSL*



Aujourd'hui

‘/ Modeles linéaires

Plus proches voisins

T

I*1 Arbres de décision
Il

b}k Réseaux de neurones

Pauphine | PSL*



Il1lustration d'un réseau de neurones

« Objectif : étre capable de séparer ces deux classes
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Il1lustration d'un réseau de neurones

 Modification de I'espace de représentations des donnees par le réseau
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Introduction

Aujourd'hui

Try Beta 2 Liskk mytalk  my preferences

article dizcuzsion edit this page
Wiki
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The Free Encyclopedia {disambiguation)

navigation "WikiNade" redi
= Main page Wikipedia Wik
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= Random aricle
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interaction

m Ahout Wikipedia
®m Community portal
® Recert changes Ward Cunningharn, t
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= Help has heen hankennyrm ¢ = get(s:gb
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Introduction

Modéles discriminatifs vs génératifs

% Modeles discriminatifs : associent des valeurs aux données
d'entrée (étiquette categorique, valeur continue)

|:| Modeles génératifs : génerent des données
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Quels usages pour des
modeles discriminatifs ?



Introduction

Modéles discriminatifs en TAL / NLP

Classification de textes : Classification de mots ou de

portion de documents :
Prédire si un avis client est positif ou negatif Reconnaissance d'entité nommeée
Détection de spams Etiquetage grammatical

Détection de faux avis
Détection de themes
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Quels usages pour des
modeles generatifs ?



Introduction

Modéles génératifs en TAL / NLP

Traduction de texte
@ Réponse a des questions
\/ Résumé de texte

LJE Systéme conversationnel
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Introduction

Depuis 2018 : évolution rapide des modéles de TAL / NLP

’}I; Nouvelles architectures de réseaux de neurones (transformers)

‘ P Augmentation de la taille des jeux données avec l'apprentissage
non-supervise

_>€ Développement de l'apprentissage par transfert
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Introduction

Modéles de TAL / NLP

 Modeles discriminatifs tres utilisés historiguement

« Arrivee récente des modeles genératifs (premiers modeles pour la
traduction vers 2014)

« Evolution rapide depuis 2018 (pour les modeles discriminatifs et genératifs)

En général :
 Modeles discriminatifs : plus petits et plus simples a entrainer
Fonctionnement similaire aux algorithmes de ML étudiés la derniere fois

 Modeles genératifs : modeles de "grande taille”, complexes a entrainer et
évaluer mais capables de couvrir plus d'usages (au moins pour les plus
réecents)
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Modeles generatifs type GPT :
Principe de fonctionnement



Prise en main

Rappels des principes de fonctionnement des modéles génératifs

 Modeles auto-regressifs

« Génerent un mot apres l'autre

* Le mot géneré a chaque étape dépend uniquement de ce qui précede
« Ce qui precede la réponse est appelé le contexte

Paris is the

Pauphine | PSL*




Analyse de l'interface de
ChatGPT



Data Analyst

0 Web Browser

o0
oo Seeall

Feedback on short story.

Trip to Bangkok

Leg day workout routine
Website code snippet
Content calendar
Translate a sentence
Study college vocabulary
Rank the best dog breeds
Merch store database

Picking an outfit

S+ Refer afriend

QM&

Interface ChatGPT

4

ChatGPT 3.5 ~

Can you give me feedback on my short story?

ChatGPT
Your writing is engaging and provides insight into the protagonist's feelings and past experiences. You effectively

use descriptive language to paint a picture of the setting and the characters. The dialogue between the protagonist
and their father feels natural and adds depth to the story. Additionally, your writing style is clear and easy to follow.

However, there are a few areas where you could improve:

1. Punctuation and grammar: There are some minor punctuation and grammar issues throughout the text that

could be polished for a smoother reading experience.

2. Clarity: Some parts of the story could benefit from a bit more clarity or elaboration, especially in the transition

between scenes and the protagonist's internal thoughts.
3. Show, don't tell: While you do a good job of describing the physical setting, there are moments where you tell the
reader about the character's feelings and past experiences. Consider showing these emotions through actions,

dialogue, or internal monologue to make the narrative more immersive.

Qverall, your writing is well-crafted and engaging, with room for minor improvements in mechanics and clarity.

Keep up the good work!@

LChataF | can make mistakes. Consider checking important information.

Pauphine | PSL% {&us
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Prise en main

ChatGPT

‘ Une interface d'entrée utilisateur

'-. La conversation (avec les réeponses du modele)

g Un historique des conversations
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De quoi est compose le
contexte ?



Prise en main

Le contexte

4% Instruction utilisateur

¥ Questions / réponses précédentes (de la méme conversation)

LJE Instruction systéme

? Reformulations cachées
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Prise en main

L'instruction systéme

* Lien d'acces a la démo sur le site de la formation : alexverine sur Google
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Prise en main

L'instruction systéme

* Impose un contexte global, present tout au long de la conversation
« Utilisée pour la moderation et la "safety"

« Pas toujours modifiable par l'utilisateur (dans ce cas, il faut I'émuler au
cours de la conversation)
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Prise en main

Utilisation des modeles conversationnels : réesume

« La contextualisation de la conversation va déterminer la qualité de
l'intéraction

* Plus le contexte contient d'information, plus le modele va s'aligner avec
ce gu'on attend de lui

* Quelques intéractions cachées a l'utilisateur

* Le contexte du modele est constitué du prompt, de l'instruction systeme et
de I'historique de la conversation.
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Prise en main

Quelques conseils

+ Séparer la requéte en sous-taches plus simples
@ En cas de refus du modeéle, lui dire que c'est un jeu, de faire "comme si"

@ Attention aux problemes de logiques / de maths

:f Compromis temps d'écriture de l'instruction / qualité de la réponse
|_';|9 Se rapprocher de ce sur quoi le modele a été entrainé (forum internet, Wikipedia, etc)
/" Ecrire en anglais

Se renseigner sur les dates d'entrainement (demander au modéle)

Pauphine | PSL% {&us
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Organisations

Grandes organisations

 OpenAl: GPT3, GPT4, ChatGPT

* Microsoft : Copilot (integré dans le navigateur)

* Anthropic : Claude

 Meta: Llama

« Google : Bard, Gemini

« Mistral : Mistral, Mixtral, Le Chat

« XAl : Grok

 HuggingFace : BLOOM (partenariat avec le CNRS)
* (LLM Leaderboard)
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Utilisation dans les organisations

Hierarchie des modeles

 Modeles pré-entraines : modeles genéraux entrainés sur de gros jeux de
donnees tres divers

o Developpement uniguement par les plus grosses organisations
o Mise a disposition optionnelle de leurs modeles a la communauté (attention aux licenses)

 Modeles spécialisés: modeles répondant a une application spécifique
o Developpement interne avec des ressources "standards" et des données internes
o Peuvent se baser sur des modeles pré-entraines

o Modeles de recherche souvent mis en "open-source" mais les applications industrielles
sont proprietaires
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Comment utiliser ces
modeles dans les
organisations ?



L'open-source

Un mot sur l'open-source

* Des laboratoires, des entreprises entrainent des modeles

 lIs les mettent "librement" a disposition de la communauté (= n'importe qui
peut venir les télécharger)

* Fonctionnement similaire pour certains jeux de données
 HuggingFace est I'acteur majeur de cette mise a disposition des modeles
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L'open-source

Avantages / inconvénient

Avantages : Inconvénients :

« Gratuit « Compeétences techniques en IA

« Beaucoup de contrdle sur  Installations pour le développement
I'utilisation des modeles des algorithmes de ML

« Developpement interne
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Les modéles propriétaires

Les APIs

« Certains modeles ne sont accessibles qu'a travers des APIs (ou des
Interfaces webs) : GPT3, GPT4, Mistral Large.

Avantages : Inconvénients :
« Compétences de développement  Moins de controle

web « Confidentialité des données
« Pas d'installations techniques . Dépendance par rapport au

fournisseur
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Utilisation des modéles

Utilisation des modeles a grande échelle : réesumeé

« L'open-source peut étre un allié puissant

« Mais demande plus de compeétences techniques : a privilégier pour les petits
modeles

 Utilisation des plus gros modeles par des APIs proprietaires
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Les autres produits IA

Que sont ces autres outils?

ih. 8 [w]

DATASCIENTIST DATA ENGINEER SOFTWARE ENGINEER

Research Scientist
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Les autres outils

Fonctionnement des autres outils

* Propose des applications tres specifiques
* Des produits dérivés de modeles genéralistes pré-entrainés
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Les autres outils

Listes d'autres outils

* Explosion du nombre d'outils d'lA : https://theresanaiforthat.com/ (attention,
liste non filtree)
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https://theresanaiforthat.com/

Autres outils

Code

 ChatGPT
« Copilot : Assistant dynamique de code
« Ecriture de documentation automatique : https://stenography.dev/
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Autres outils

Transcription de textes

"Hacky" : https://whisper.ggerganov.com/

* Moins cher / compliqué : télecharger sur youtube et utiliser la transcription
automatique

e Speechmatics (multilingues)
e QOtter.al (meeting assistant)

Pauphine | PSL*



https://www.speechmatics.com/
https://otter.ai/

Autres outils

Autres

 Otter.ai : Assistant de réunion. Transcription, resume, follow-up actions etc.

* Notion ai : Prise de notes organisées et structurée (disponible gratuitement
sans Al, déja tres intéressant).

« Guidde : Tutoriel étape par éetape automatique (enregistrement de certaines

actions a I'écran, puis création d'une page de tutoriel avec les princpales
étapes).

Pauphine | PSL*



https://otter.ai/
https://www.notion.so/product/ai
https://www.guidde.com/pricing

Autres outils

Résume sur les autres outils

« Baseés sur des modeles generalistes

« Leur valeur vient d'une forte automatisation et de l'utilisation de donnees
spécialisées

e Grand nombre d'outils : définir le besoin avant I'outil

* Chercher des signaux de fiabilité (essais gratuits)

e S'assurer que nos outils ne permettent pas deja de le faire (Suite Office,
Google, CRM SalesForce, etc)

Pauphine | PSL*




)

oL

UNIVERSITE PARIS

Q.
-
O
@

Ine séance :

Procha

29/03/2024

LU

|
=

TV

Dmnnldunm-m“mﬁ %m

mnnmmnnm
| EEREEEE it

 SESFEiSEEEE
nnumumﬁmnmamm,.

s._n_.nmmunnmwm
-mmmnmnmnm :
CELSTEERNE

ﬁMmmﬁmmn-m-
,cnm=m_n_nnm-mm

2

-mm-m_m---ﬂm h, .,. &




WWW.DAUPHINE.PSL.EU

29/03/2024

D,

Modeles Génératifs
pour l'image
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Au programme du jour

g Historique des modeles géneératifs

\/ Les modeles de diffusion en détails

D Leurs applications
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Qu'est-ce qu'un
"modele géneratif' ?



Une distribution de probabilitée

£ - | 22
> | @ :
a p

X C R
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Une distribution de probabilitée

X C R
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L'objectif : Apprendre une distribution de probabilitée

Pauphine | PSL*

A Approximated
Distri\bution
Pq

Target
Distribution

X C R4



Une distribution plus simple

Latent A Target
Distribution Distribution
P
Z CR™ } X C R? -

=
A )
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Une distribution plus simple et une transformation

Latent
Distribution

Y
Yy
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Un modéle génératif : Apprendre a générer des points d'une

distribution
1 Latent 4 Approximated Target
Distribution G Distrihution Distribution
Q P P

/\ o~
’ L)
’
’
i’
I
r
!
I
i
1

Y

Y

Z CR™ X C R
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1996 a 2013 : Des Eigens face aux VAE

Eigenfaces - RandomizedPCA - Train time 0.2s




2014 : Generative Adversarial Networks

Training set

Random

Generator
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2014 : Generative Adversarial Networks
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2014 : Generative Adversarial Networks
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2014 : Generative Adversarial Networks

2018
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2014 : Generative Adversarial Networks

StyleGAN2 (Kal

2019 This person does not exist



https://thispersondoesnotexist.com/

2019 : Modeles de Diffusion
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Modeles de Diffusion

‘v

Forward Diffusion Process
t=150 t=200 t=250 t=300
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Modele de diffusion : Apprendre a débruiter

Pauphine | PSL*
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Modeéles de diffusion

* Plus stable a entrainer
* Plus expressif

Avantages:

* Plus long a entrainer

Inconvénients: < g
* Plus long a l'inférence
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2021 : Guided Diffusion Models

Sans Label Avec Label
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2021 : CLIP

pepqer the Text
aussle pup Encoder 1 1 1 1
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2021 : CLIP Diffusion

Recon Baseball Orange Tomato Melon

=
)]
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Comment ces modeéles d'aujourd'hui ont vu le jour ?

* Nouvelles architectures multi-modale
 Forte disponibilité d'images et de textes alignés

in-left: Opx; width: 664px; mar alt text >.</div>

) » <p class="mol-para-with-font" -

Combustion Cv-<div class="mol-img-group xwArtSplitter" style="style"
. v<div class="mol-img" style="height: auto; position:

Cyl'ndre avec: v<div class="image-wrap fff-pic" style="cursor: p

Iatérales. <img id="i-575eeaa@b0666fca" src="https://i.dailvmail.co.uk/15/2020/09/24/16/3

lative;">

3578666-8769089- In Ju.with a special permit I went on an expedition to d-a-12

5 1600961299188. jpg" height="641" width="962" alt="Evans Baudin was announced
as the overall winner of Scuba Diving Magazine's annual&nbsp;underwater photo
contest with his shot of a whale shark swimming off the coast of Baja Californ
ia, Mexico, which appeared to be giving a free ride to around 50 remora fish.
He revealed that he was on an exhibition to document the effects of reduced ma
rine traffic on underwater life due to COVID-19 when he saw the shark. He said
the captain of his boat spotted the animal after two hours on the water"
class="blkBorder img-share b-loaded” style="max-width:100%"'> == $0
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Les modeles de diffusion en 2023

TEXTEVERS IMAGE IMAGE VERS IMAGE IMAGE VERS VIDEO TEXTE VERS VIDEO SONS....

—@.
e
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Texte vers Image

Prompt: Photo of a banana dog

* Principaux modeles :
o Dall-E (OpenAl)
o MidJourney (Independent)
o Stable Diffusion (Open Source)
* Objectif : générer des images a
partir de textes.




Une histoire de compromis

MidJourney V5

_®.
e
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Dall-E 3

Développé par OpenAl
Accessible via ChatGPT Premium
API disponible

Avantage
o Intégré a ChatGPT
o Facile a prendre en main

Principal defaut :

o Passer par l'interface de chat gpt
o Tres peu interactif

Pauphine | PSL*

F) You
generate an image which is a photo of a banana dog

@® chatGPT

Here's the whimsical photo of a banana transformed to resemble a dog, sitting in a natural setting

and exuding a playful and adorable character.




Dall-E 3

Use You
add a baby pacifier in the dog's mouth

ChatGPT

I've added a baby pacifier to the banana dog's mouth, enhancing its whimsical and adorable

appearance.

=
)]
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o g Midjourney Bot ¥ BOT. Aujourd'
MldJourney a photo of a banana dog - @Vérine L'Aubergine (fast)

« Développé par Midjourney %‘

« Accessible via Discord (payant) - ‘

 (Amon avis) Le plus complet N’w /
) -
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MidJourney

@ veor Midjourney H

& Midjourney Bot [BOT
Editor

O

O~

e
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Fonctionnement des modéles : prompt engineering

* Modeles tres dépendants du prompt (peut-étre encore plus qu'en texte)
 Difficile d'avoir un rendu satisfaisant du premier coup

« Conseils pour un bon prompt (jusqu'a 350 mots):
o Detalller les objets, leur emplacement, leur couleur

o Donner le ratio de I'image et des details photographiques (Ouverture, longueur de
focal, 1ISO, etc...)

o Donner des détails d'ambiance, de lumiere, etc...
o Utiliser des mots spécifiques.
o Utiliser des références de styles : Midlibrary.io

« Utiliser des archives de prompt (curated)
o PromptHero
o PromptBase

Pauphine | PSL*



https://midlibrary.io/
https://prompthero.com/
https://promptbase.com/

Texte vers Image (mais aussi Image vers Texte)

1. A bananain the shape of an animal, sitting on its
back legs like it's playing with someone. The
background is grassy and sunny. A cute dog made
from bananas sits next to him. High resolution
photography. Highly detailed sharpfocus --ar

100:99
/describe
2. A cute banana dog made of bananas sitting on the
ground, sunlight, grass in background, photo
realistic, hyper detailed --ar 100:99

3. A cute banana dog made of bananas, sitting on the
ground in front of green grass, sunny day, bright
light, realistic photography style, creative character
design, cute and colorful, closeup shots, simple
background, high definition --ar 100:99

4. A cute banana dog made of bananas sitting on the
ground, green grass in background, sunlight, high
resolution photography, insanely detailed --ar
100:99

=
A )

Pauphine | PSL* “EQUIS

ACCREDITED

UNIVERSITE PARIS




Texte vers Image

1. A bananain the shape of an animal, sitting on its
back legs like it's playing with someone. The
background is grassy and sunny. A cute dog made
from bananas sits next to him. High resolution
photography. Highly detailed sharpfocus --ar
100:99

2. A cute banana dog made of bananas sitting on the
ground, sunlight, grass in background, photo
realistic, hyper detailed --ar 100:99

3. A cute banana dog made of bananas, sitting on the
ground in front of green grass, sunny day, bright
light, realistic photography style, creative character
design, cute and colorful, closeup shots, simple
background, high definition --ar 100:99

4. A cute banana dog made of bananas sitting on the
ground, green grass in background, sunlight, high
resolution photography, insanely detailed --ar
100:99

Pauphine | PSL% *EQUIS
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Texte (+ example) vers Image

2] N

A cute banana dog made of bananas sitting on the
ground, greengrass in background, sunlight, high
resolution photography, insanely detailed --ar 100:99 —-
sref (I'image du dessus)

Pauphine | PSL*
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Texte vers Image (+ Texte)

Albert Einstein writing
his name on the
blackboard

=
)]
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Texte vers Image (+ Texte)

The first page of the first
book of William
Shakespeare

(% You

Generate a photo a the first page of the first book of William Shakespear

@ chatGPT
1

I'm unable to generate an image of the first page of William Shakespeare's first book due to

content policy restrictions. If there's anything else | can help you with, please let me know!
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Image vers Image

 Principaux modeles/acteurs :
o Midjourney
o Runway ML
o FireFly (Adobe)

* Modele Génératif pour le Business
o Flair.ai
o Mokker.ai
o Uizard.io
o MS Designer
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Image vers Image

* Objectif : changer le chien par un chat MidJourney

im
0} C
ONLY IN

MOVIE THEATERS
FEBRUARY
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Image vers Image

* Objectif : changer le chien par un chat

ONLY IN
MOVIE THEATERS

FEBRUARY

Pauphine | PSL*



Image vers Image

* Objectif : changer le chien par un chat DALL-E 2

CHANN“‘{NG T AMESU M CATI

A filthy animal
unfit fo lL 1an company

-y
> -
nnﬁ 5w

ONLY IN 2% - " ONLY IN
MOVIE THEATERS y )\ ¥ ) MOVIE THEATERS

FEBRUARY ". - FEBRUARY
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Image vers Image

* Objectif : changer le chien par un chat

ONLY IN A\ - 1 =2 ONLY IN
MOVIE THEATERS % - MOVIE THEATERS

FEBRUARY ya FEBRUARY
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Image vers Image

* Objectif : changer le chien par un chat FireFly

Ht I

> o Ly
2 & - 5 e -~
-
S
; n u G 1 n
j’ ; [

ONLY IN A\ - ONLY IN
MOV} llll\llk ) S MOVIE THEATERS
FEBRUARY 2 A FEBRUARY
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Image vers Image

* Objectif : changer le chien par un chat FireFly

1lt l

GﬂT

ONLY IN K \} T and an iguane
\I(]*)‘\I-III!’»!’{III?"\\I!{'\R\ , and a parrot
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Image vers Image

FireFly

La référence en
In Painting
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Images vers Image

* Mixer des images
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Images vers Image

* Mixer des images

MidJourney
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Images vers Image
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Images vers Image
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Images vers Image

* Mixer des images
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Images vers Image
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Images vers Image

* Mixer des images
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Image vers Image : Flair.ai

Prompt

Fashion photoshoots

./.\

Pauphine | PSL% &Equis

ACCREDITED


https://flair.ai/

Image vers Image: Mokker.ai
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Texte (et Image) vers Ul : Uizard.io

_Visualize product ideas
® fast and easy with Al

Create, validate, and communicate design concepts in minutes, not days.
Empower your product team today! i
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Image et Texte vers Image: MS Designer
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https://designer.microsoft.com/

Et la vidéo ?

* Principaux acteurs:
o Runway ML
o Sora
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Image (+Texte) vers Vidéo: Runwayml.com

Make the people dancing
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Image Vers Vidéo

+ Movement brush
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Image Vers Vidéo

+ Camera Movement
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Vivement Sora !

W
\i IllllmllI-lilulllnlﬁlmilmnlml ly‘
\| N v L |.
\i LT | — W

\| FenEsnenEEnE =R 1;‘

: ::mmmmmlulullmtmlllmlnllll ‘I'..

\

\ W\
\

L s
Y
N
M
M
A
Wy
:l: EEREEEREEEsEERRE
l. N 5V
T o i R R

e
'l
W
W
Y
N
3
:: W

BEEEERRESREEE RS i

‘T

Pauphine | PSL* “EQUIS

UNIVERSITE PARIS ACCREDITED


https://openai.com/sora

Et le son ?

* Modele pour la voix :

o Eleven Labs
o TTS (OpenAl)

* Modele pour le doublage ou Voix+Video
o HeyGen

* Modele pour la musique :
o MusicML (Google)
o StabilityAl
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https://elevenlabs.io/
https://youtu.be/2eYgdw8ft0Y?si=0KMtrfAEMGzGmhu1&t=76
https://platform.openai.com/docs/guides/text-to-speech
https://www.heygen.com/video-translation
https://google-research.github.io/seanet/musiclm/examples/
https://www.stableaudio.com/

Merci a tous !
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