La Statistique et I'lA géenérative

Les modeles genératifs sont aujourd’hui omnipresents :
pour traduire, pour compléter des informations manquantes, ou pour creer, ils sont utilises dans la sphere publique et privee.
Mais comment fonctionnent-ils ?

COMMENT L'IA APPREND A GENERER ?

Une IA générative correspond a ce qu’on appelle un modele géneératif profond, un cas
particulier de modele probabiliste. Attardons-nous un peu sur ces termes...

- Geéneratif car il est capable de générer des nouvelles données.

- Profond car il utilise comme brique élémentaire des réseaux de neurones profonds,
des fonctions mathématiques inspirées des réseaux de neurones biologiques.

- Probabiliste car sa maniere de gérer l'incertitude (et donc de générer des données
variees) fait appel a la théorie des probabilités.

Afin que notre modele soit capable de générer des données réalistes, nous lui montrons
une grande base de données reelles (appelée données d’entrainement). Les connections
de ses réseaux de neurones (les parametres du modele) sont alors optimisés. C’est ce
qu’on appelle la phase d’entrainement du modele.

Comment cette phase d’entrainement fonctionne ?

Chaque modele probabiliste est associé a une mesure de surprise, qui mesure a quel
point les données sont surprenantes.

Pour les modeles de langage, la mesure de surprise est « a quel point le mot suivant est
surprenant ? » ; pour les images, le modele est capable de quantifier la surprise de
n’importe quelle image (potentiellement incomplete).

Avant entrainement Apres entrainement

Tres suprenant ! Pas suprenant

Moins suprenant Plutot suprenant

Les connections neuronales sont e modeéle reconnait les données
choisies aleéatoirement. Le modele |qgu’on lui a montrées, qui ne le

n'est pas performant sur les vraies [surprennent plus. Il peut créer de
images, et trouve toute donnee|nouvelles données réalistes,

structurée tres surprenante. proches de ce qu’il a appris.

On considére ici des modeéles non supervisés, ou on observe seulement X et on
modélise p(x).
On peut avoir plus d’informations : une classe ou une caractéristique Y associée

a X que l'on connait sur les données utilisées pendant la phase d’entrainement du
modele. Alors, on cherche a modéliser la loi conditionnelle p(y | x).
Dans les deux cas, I'lA va estimer ces lois : p(x) et p(y | x).

COMMENT UIA GENERATIVE EST UTILISEE EN MEDECINE ?

Aux urgences

Quand un patient arrive dans un état critique, il faut agir vite. On prend rapidement des
mesures, mais certaines sont parfois manquantes.

L'imputation est utilisée pour compléter automatiquement ces tableaux de mesures. A
partir du tableau complété, il est plus facile de répondre a certaines questions, comme la
réaction par rapport a un traitement.

Reconstruction IRM

En IRM ou en scanner, plus 'examen est court, mieux c’est pour le patient. Mais si on
prend moins d’images, elles sont souvent incompletes ou floues.

Les problemes inverses sont utilisés en imagerie médicale pour reconstruire une image
claire a partir de peu de données. Cela permet de réduire les risques, notamment dis a
I’exposition aux rayons X.

Electrocardiogrammes sur montres connectées

Un des instruments clés pour les cardiologues est I'électrocardiogramme (ECG). Le coeur
peut étre vu comme une pompe, dont le but est d’envoyer le sang pour que toutes les
cellules du corps humain aient de |'oxygene. Cette pompe fonctionne grace a la
propagation d’une impulsion électrique. LECG permet au médecin d’observer, a partir des
électrodes mis sur la peau d’un patient, la propagation de cette onde. Un
électrocardiogramme standard est constitué de 9 électrodes.

X
Des électrocardiogrammes peuvent aussi étre realises avec |

certains modeles de montres connectées. Dans ce cas, [N 107 SO (50 W
seulement une électrode est utilisee, et on obtient un signal
comme dans la figure ci-contre.

Des modeles géenératifs peuvent reconstruire un ECG complet a partir des données de la
montre, comme les signaux ci-apres (en bleu le vrai signal, en orange un échantillon, en
vert une bande de confiance).

Utilisation des signaux
reconstruits pour une

— analyse médicale (par
exemple détection de
crise cardiaque)
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COMMENT RECONSTRUIRE UN VISAGE ?

Lorsqu'il est masqué

On veut savoir si une personne sourit derriere son masque. Pour cela, on va utiliser toute la
partie visible du visage: on dit que certaines personnes sourient avec les yeux ! Le lien
entre le haut et le bas du visage peut étre appris par un modele génératif a partir d'un
grand nombre d’exemples, comme on le fait intuitivement en voyant des visages humains
depuis notre naissance.

Y : joyeux, sérieux, souriant
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RePaint: Inpainting using Denoising Diffusion Probabilistic Models

En mathématiques, une image est représentée par un tableau comprenant
autant de valeurs que de pixels. Le masque supprime une partie de ces
données : on a donc des valeurs manquantes. Le but est de les remplacer par
des valeurs plausibles en utilisant les valeurs que I'on observe dans le tableau,
et donc d’apprendre la loi de probabilité des données manquantes sachant les
données observées. C'est ce qu'on appelle I'imputation.

A partir d'un croquis

On peut aussi vouloir découvrir une
photographie probable d'une personne dont on

n'a qu'un croquis (qui est une version dégradée X
de la photo), ca peut servir a la police !

C'est un probleme difficile : c'est pourquoi on
doit mieux le poser, en donnant des regles a Y
priori, par exemple : on sait que le visage
humain a certaines caractéristiques (deux yeux,

un nez, une bouche, ...).

Unmasking the potential: evaluating image inpainting techniques for masked face reconstruction

En mathématiques, la regle a priori est une loi de probabilité sur les visages.
On va la combiner avec une vraisemblance pour obtenir une loi de probabilité,
dite a posteriori, dépendant du croquis de l'image que I'on souhaite restaurer.

Ce sont ce qu'on appelle des problemes inverses. Des travaux proposent
aussi de quantifier l'incertitude de l'image reconstruite a partir de la loi a
posteriori, ce qui peut étre utile dans notre exemple pour ne pas se diriger vers
le mauvais suspect !

COMMENT CHATGPT ME REPOND-IL?

Les grands modeles de langage (LLMs), comme ChatGPT, utilisent des statistiques pour
comprendre et générer du texte.

Leur objectif ? Prédire le mot suivant (Y) dans une phrase a partir des mots d€ja écrits (X).
Avant, on utilisait des méthodes simples, comme les n-grams : le modele regarde les 3

derniers mots, et choisit le mot qui a la probabilité la plus élevée d’arriver IA’(YlX) d’apres
ce gu’il a vu dans I'entrainement.

‘Maintenant je SUis ...

e modele peut proposer contente ou fan’guée.

Plus on regarde des grands groupes de mots, plus cela demande de mémoire et de
puissance de calcul.

ChatGPT utilise une structure de transformers, qui regarde tous les mots en méme temps.
La grande nouveauté a été I'attention, qui permet au modele de se concentrer sur les
parties importantes du contexte pour prédire le mot suivant.

Tai oublié mon Joamjofuie ce matin, et maintenant je suis ...

Le mot }oamjo[uie est utile pour deviner la suite : la personne est mouillée !

Dans X, I’entrée, on regarde potentiellement un long texte, pour préedire IA’(Y | X).
C’est cette architecture qui a permis de passer aux modeles géants comme ChatGPT,
capables de lire, comprendre et générer du texte de maniere fluide.
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Attention Is All You Need
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