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Introduction
Cinq jours à peine après son lancement, ChatGPT a atteint le nombre impressionnant d’un
million d’utilisateurs, provoquant une onde de choc dans l’industrie et au-delà. L’interface API
d’OpenAI pour la génération de texte par l’IA a alors fait l’objet d’un intérêt croissant (alors
qu’elle était disponible depuis trois ans). L’interface ChatGPT a mis en évidence le potentiel
de ces modèles de langage, et les développeurs et inventeurs ont soudain commencé à prendre
conscience des incroyables possibilités qui s’offraient à eux.
Le domaine du traitement du langage naturel a fait d’incroyables progrès techniques au fil des
ans, mais jusqu’à récemment, l’utilisation de cette technologie était limitée à une élite. L’API OpenAI et les bibliothèques qui l’accompagnent constituent une solution prête à l’emploi pour tous
ceux qui souhaitent créer des applications basées sur l’IA. Il n’est pas nécessaire de disposer d’un
matériel puissant ou de connaissances approfondies en matière d’intelligence artificielle ; avec
seulement quelques lignes de code, le développeur peut intégrer des fonctionnalités incroyables
dans ses projets à un coût raisonnable.
Les deux coauteurs de ce livre ont combiné leurs connaissances et expériences, Olivier en tant
que datalogue (data scientist) et Marie-Alice en tant qu’ingénieure logiciel, afin de vous offrir
une compréhension globale de la façon de développer des applications avec GPT-4 et ChatGPT.
Dans ces pages, vous trouverez des explications claires et détaillées sur les concepts de l’IA, ainsi
que des lignes directrices conviviales sur la façon d’intégrer les services OpenAI de manière
efficace, sécurisée et économique.
Ce livre est conçu pour être accessible à tous, mais un minimum de connaissances du langage
Python est préférable. Grâce à des explications claires, des exemples de projets et des instructions pas à pas, nous vous invitons à découvrir avec nous comment GPT-4 et ChatGPT peuvent
transformer la façon dont nous interagissons avec les machines.
Conventions
Des conventions typographiques précises sont appliquées dans ce livre.
Voici celles qui mettent en valeur certains mots ou expressions :
• www Adresse Web

• bash Nom d’un outil, d’une commande ou d’une fonction

• Concept Mise en valeur d’un terme fondamental

• English Rappel d’un terme anglais

• Fichier/Quitter Nom d’une commande dans un menu (rare dans ce livre)

• NomFichier Nom de fichier et de répertoire

• Variable Nom d’une variable ou d’un paramètre librement choisi par le programmeur/l’utilisateur


Voici celles qui mettent un ou plusieurs paragraphes entiers en exergue :
[image: ]Ce paragraphe correspond à une astuce ou une suggestion.
[image: ]Ce paragraphe contient une note technique.
[image: ]Ce paragraphe signale un avertissement ou une mise en garde.
Et l’indication « N.d.T. » indique une note du traducteur, donc spécifique à l’édition française.
Code source
La totalité du code source des exemples est fournie sous forme de fichiers de script au format
texte. Les fichiers en version originale se trouvent à cette adresse :
https://oreil.ly/DevAppsGPT_GitHub
La version française est disponible dans la page dédiée au livre sur le site de l’éditeur :
https://www.editionsfirst.fr
Utilisez alors la fonction de recherche en indiquant Développer des applications avec GPT-4.
Vous trouverez un lien de téléchargement dans la page dédiée au livre.
Droits de réutilisation des exemples
Si vous devez, pour une raison ou une autre, vous resservir de parties de ce code pour votre
propre usage, faites-le librement. En revanche, dans le cadre d’une publication, il vous est
demandé de citer la source. C’est une question de respect du droit d’auteur en particulier, et du
droit des auteurs en général. Voici un modèle de citation :
Développer des applications avec GPT-4 et ChatGPT, par Olivier Caelen et Marie-Alice Blete,
978-2-412-09433-4

[image: ]La page suivante permet de consulter les éventuels errata signalés dans la version
originale :
https://oreil.ly/devAppsGPT
À propos de la version française

N.d.T. : dans le domaine de l’informatique, de nombreux concepts se complètent ou s’opposent
dans un espace de significations très abstrait. Les possibilités d’ancrage dans le vécu, dans le réel
physique, sont peu nombreuses. La terminologie mérite donc un soin particulier, d’autant plus
dans ce nouveau secteur qu’est l’IA et le traitement mécanique des langues humaines (on parle
de langage naturel).

C’est pourquoi je vous invite à exploiter le glossaire en annexe dont ce livre est doté (malgré sa
brièveté).

Opérant depuis 1995 dans l’adaptation de livres techniques, j’ai avant tout à cœur d’aider le
lecteur à « digérer » tous ces nouveaux mécanismes (pour en acquérir la maîtrise) ; le bon choix
des mots joue un rôle fondamental.

Certains lecteurs de livres d’informatique prétendent qu’ils n’ont pas besoin de franciser les
termes qu’ils ont pris l’habitude d’employer en anglais. Mais tout le monde n’apprécie pas de
devoir faire un double effort : comprendre le sens du texte et traduire à la volée. Si votre langue
maternelle (ou paternelle) n’est pas l’anglais, vous serez nécessairement plus détendu en cherchant à comprendre dans votre langue. Et ceci sans compter le fait que les termes choisis en
anglais ne le sont pas toujours de façon rigoureuse (c’est le cas de prompt).

J’invite ceux des lecteurs que cela captive de parcourir le glossaire puis éventuellement de me
faire connaître par courriel leurs arguments soit en soutien, soit en opposition à mes choix,
notamment pour les trois termes suivants :

• châssis ;

• datalogie ;

• module enfichable.



Le terme framework a été généralement traduit par infrastructure. Le concept est bien celui d’un
dispositif destiné à accueillir et soutenir des composants fonctionnels en les rendant solidaires,
interopérants. C’est exactement le rôle d’un châssis de véhicule.

Pour nous contacter
Veuillez adresser vos commentaires et questions concernant l’édition française de ce livre à l’éditeur :
contact@first.fr
Veuillez indiquer en sujet le titre du livre pour que votre message puisse atteindre la personne
concernée.
Remerciements
Réussir à écrire un livre à propos d’un des domaines de l’IA les plus évolutifs n’aurait pas été
possible sans l’aide de nombreuses personnes. Nous voulons donc d’abord remercier l’équipe
O’Reilly pour son soutien et ses commentaires pertinents, en particulier Corbin Collins, Nicole
Butterfield, Clare Laylock, Suzanne Huston et Audrey Doyle.
Le livre a profité d’excellents relecteurs qui n’ont pas lésiné sur leur temps pour fournir leurs
remarques. Un grand merci à Tom Taulli, Lucas Soares et Leonie Monigatti.
Merci à nos collègues des Worldline Labs pour leurs conseils et les passionnantes discussions
à propos de ChatGPT et des services d’OpenAI ; citons He Guelton, Guillaume Coter, Luxin
Zhang et Patrik De Boe. Un énorme remerciement aux délégués des développeurs de Worldline
qui nous ont encouragés depuis le début, notamment Jean-Francois James et Fanilo Andrianasolo.
Enfin, nous remercions nos amis et nos familles pour nous avoir supportés pendant cette campagne ChatGPT de folie, qui a permis de publier ce livre en un temps record.

CHAPITRE 1 Fondamentaux de GPT-4 et ChatGPT
Imaginez un monde dans lequel vous pouvez communiquer aussi aisément avec des machines
et des ordinateurs qu’avec vos meilleurs amis. À quoi ressemblerait ce monde ? Quelles applications pourrait-on envisager ? C’est ce monde sur lequel OpenAI ouvre une perspective en rendant possible une exploitation de ses modèles génératifs GPT, permettant par exemple de rendre
nos appareils capables de dialoguer comme des humains. GPT-4 et les autres modèles génératifs
sont des modèles de traitement du langage naturel à vaste échelle, ce qui en fait des techniques à
la pointe de l’intelligence artificielle. Ces modèles, dits modèles LLM, s’appuient sur des volumes
de données énormes, ce qui leur permet d’analyser les relations de signification des textes fournis et de produire des résultats pertinents pour des humains, avec une très grande précision.
Les domaines d’utilisation de ces modèles ne se limitent pas aux assistants vocaux. Grâce aux
modèles proposés par OpenAI, tout développeur peut dorénavant exploiter la puissance des traitements du langage naturel TLN (NLP, Natural Language Processing) pour donner à ces applications un niveau d’intelligence que l’on aurait il y a peu encore cru n’être que de la science-fiction.
Tout un nouveau monde d’opportunités devient accessible, dont des systèmes de support client
auto-apprenants et adaptatifs aux outils de formation personnalisée, capables de comprendre la
façon d’apprendre de chaque étudiant, et bien d’autres domaines.
Mais en quoi consistent exactement ces modèles GPT ? Dans ce premier chapitre, nous allons
découvrir les fondations, les origines et les caractéristiques essentielles de ces modèles. Vous
aurez ainsi franchi avec assurance la première étape d’acquisition du savoir-faire qui vous permettra de construire la prochaine génération d’applications dotées de la puissance des modèles
LLM.
Les modèles de langage LLM
Découvrons les composants de base qui ont abouti au développement des modèles GPT-4 et
ChatGPT. Nous allons voir de façon approfondie ce que sont ces modèles de langage et le traitement du langage naturel. Nous verrons à quoi servent les architectures de transformation, ainsi
que les processus de quantification en jetons (vectorisation) et de prédiction de ces modèles.
Fondations des modèles de langage et du traitement de langue naturelle
Les modèles que propose OpenAI sont de type LLM (Large Language Model). Cela correspond
au plus récent type de modèle dans le secteur du traitement du langage naturel. Notez que ce dernier est un sous-domaine de celui de l’apprentissage machine et donc de l’intelligence artificielle.
Avant de voir plus précisément les deux modèles GPT-4 et ChatGPT, voyons plus globalement
ce qu’est un traitement du langage naturel TLN et quels champs d’activité lui correspondent.
Parmi les multiples définitions de l’IA, l’une d’elles – à peu près acceptée par tous – indique qu’il
s’agit de la création de systèmes informatiques capables de réaliser des tâches qui réclament
notamment une intelligence humaine. Cette définition permet d’englober de nombreux algorithmes dans le monde de l’IA. Il suffit de songer aux activités de prédiction et d’évitement de
trafic routier dans les applications GPS ou aux systèmes de règles en vigueur dans les jeux vidéo
de stratégie. Dans ces exemples, il semble vu de l’extérieur que la machine dispose d’une certaine
dose d’intelligence pour parvenir à ses fins.
L’apprentissage machine ou mécanique est un sous-ensemble de l’IA qui n’implémente pas
directement les règles de décision. C’est un apprentissage qui se base sur des algorithmes qui
permettent au système d’apprendre de lui-même à partir d’exemples. Les recherches en mécapprentissage ont commencé dans les années 1950, et de nombreux algorithmes d’apprentissage
sont apparus dans la littérature scientifique.
Une catégorie d’algorithmes qui a retenu l’attention est celle des algorithmes d’apprentissage profond (deep learning). Cette branche de l’apprentissage machine exploite des algorithmes dont la
structure s’inspire de celle du cerveau humain. On parle également de réseaux neuronaux artificiels. Ces algorithmes sont en mesure de gérer des volumes de données énormes et fonctionnent
de façon très efficace pour les tâches telles que la reconnaissance d’images ou de paroles ainsi
que d’autres traitements du langage naturel.
GPT-4 et ChatGPT sont construits à partir d’un type particulier d’algorithmes d’apprentissage profond que l’on appelle des transformateurs (c’est le T de « GPT »). Ce sont des sortes de
machines de lecture qui cherchent à comprendre les nuances qui sont portées par les différents
morceaux d’une phrase ou d’un bloc de texte afin d’en extraire le contexte, ce qui permet de produire une réponse pertinente. Les modèles tiennent compte de l’ordre des mots dans les phrases
et du contexte. Ils sont ainsi très efficaces dans les activités telles que la traduction, les réponses
aux questions et la génération de texte. Les relations entre les différents concepts et termes sont
schématisées par la Figure 1.1.
[image: ]
Figure 1.1 : Niveaux technologiques imbriqués de l’IA aux transformateurs.

Le traitement du langage naturel TLN est un sous-domaine de l’IA dont l’objectif est de permettre aux ordinateurs de traiter, d’interpréter le langage humain naturel et d’en produire. Les
solutions modernes de TLN sont basées sur des algorithmes de mécapprentissage. Les processus
de traitement du langage naturel répondent à une grande variété de besoins :
Classification de texte
Distribution d’un texte d’entrée en catégories prédéfinies. Opération nécessaire, par
exemple, pour analyser des sentiments et catégoriser des sujets. Les entreprises utilisent
cette analyse de sentiments pour connaître les opinions des clients à propos de leurs produits et services. Le filtrage des courriels est un exemple de catégorisation thématique dans
lequel les courriels sont classés dans des catégories telles que « Personnel », « Famille »,
« Promotions » et « Pourriels ».

Traduction automatique
Traduction automatique d’un texte d’une langue à une autre. Il convient de noter que cela
concerne également la traduction de code d’un langage de programmation à un autre, par
exemple du Python vers le langage C++.

Réponses aux questions
Réponses à des questions à partir des textes des questions. Par exemple, un portail Web
d’informations aux consommateurs exploitera un modèle NLP pour répondre aux questions fréquemment posées sur un produit, ou un logiciel éducatif s’en servira pour répondre
aux questions des étudiants sur des thèmes étudiés.

Génération de texte
Génération d’un texte de sortie cohérent et pertinent à partir d’un texte d’entrée incitatif,
appelé prompt.

[image: ]N.d.T. : nous optons pour le terme prompt qui est français et non le terme invite que
l’on rencontre, mais qui n’est pas approprié. L’invite est la manière dont un système
informe l’utilisateur qu’elle est prête à recevoir un ordre. Ici, le prompt est la consigne
ou la question que pose l’utilisateur à la machine.

Comme indiqué précédemment, les modèles LLM sont des modèles de mécapprentissage (ou
apprentissage machine, machine learning) qui tentent notamment de résoudre des tâches de production de textes. Les modèles LLM permettent aux ordinateurs de traiter, d’interpréter et de
générer du langage humain, ce qui permet une communication homme-machine plus efficace.
Pour ce faire, ces modèles analysent de grandes quantités de données textuelles (ils s’entraînent)
et découvrent ainsi des motifs remarquables et des relations entre les mots dans les phrases.
Diverses sources de données peuvent être utilisées pour réaliser cet apprentissage. Il peut s’agir
de textes provenant de Wikipédia, de Reddit, d’archives de livres numérisés ou même de l’archive de l’Internet lui-même. Étant donné un texte d’entrée, ce processus d’apprentissage permet
aux modèles linguistiques de faire des prédictions sur les mots suivants les plus probables et,
de cette manière, de générer des réponses en cohérence par rapport au prompt. Les modèles de
langage récents sont si imposants et ont été entraînés avec un tel volume de textes qu’ils peuvent
désormais exécuter directement la plupart des tâches de traitement de langage naturel telles que
la classification de textes, la traduction automatique, la réponse à des questions et bien d’autres
encore. Les modèles GPT-4 et ChatGPT sont des LLM modernes qui excellent dans ces tâches
de génération de texte.
Le développement des LLM remonte à plusieurs années. Il a commencé avec des modèles linguistiques simples tels que les n-grammes, qui tentaient de prédire le mot suivant dans une
phrase en se basant sur les mots précédents. Les modèles à n-grammes utilisent le concept de
fréquence. Le mot suivant prédit est le mot le plus fréquent qui suit les mots précédents dans le
texte sur lequel le modèle a été entraîné. Bien que cette approche ait constitué un bon début, le
besoin d’amélioration des modèles n-grammes en matière de compréhension du contexte et de
la grammaire a abouti à un processus de génération de texte incohérent.
Des algorithmes d’apprentissage plus avancés ont été introduits pour améliorer les performances
des modèles à n-grammes, notamment les réseaux neuronaux récurrents (RNN) et les réseaux à
mémoire à long terme (LSTM). Ces modèles pouvaient apprendre des séquences plus longues et
analyser le contexte mieux que les n-grammes, mais ils avaient encore besoin d’aide pour traiter
efficacement de grandes quantités de données. Ces types de modèles récurrents ont longtemps
été les plus efficaces et donc les plus utilisés dans des outils tels que la traduction automatique.
L’architecture à transformateurs et son rôle dans les LLM
L’architecture à transformateurs Transformer a révolutionné les traitements TNL, principalement parce que ces transformateurs répondaient efficacement à l’une des limitations critiques
des modèles de traitement précédents, tels que les réseaux RNN : leur difficulté à gérer de longues séquences de texte et à conserver le contexte sur ces longueurs. En d’autres termes, alors
que les RNN avaient tendance à oublier le contexte dans les séquences longues (le fameux « oubli
catastrophique »), les transformateurs avaient la capacité de gérer et d’encoder ce contexte de
manière efficace.
Le pilier central de cette révolution est un concept simple mais puissante : le mécanisme d’attention. Au lieu de traiter tous les mots d’une séquence de texte comme ayant la même importance,
le modèle « porte son attention » aux termes les plus pertinents pour chaque étape de sa tâche.
L’attention croisée et l’auto-attention sont deux blocs architecturaux basés sur ce mécanisme
d’attention, que l’on retrouve souvent dans les LLM. L’architecture à transformateurs utilise largement ces blocs d’attention croisée et d’auto-attention.
L’attention croisée aide le modèle à déterminer la pertinence des différentes parties du texte
d’entrée pour prédire avec précision le mot suivant dans le texte de sortie. L’effet est celui d’un
projecteur qui éclaire des mots ou des phrases du texte d’entrée, mettant en évidence les informations pertinentes nécessaires à la bonne prédiction du mot suivant, en ignorant les détails
moins importants.
Pour illustrer cela, prenons l’exemple d’une tâche de traduction d’une phrase simple. Imaginons
que nous ayons en entrée la phrase en anglais suivante :
Alice enjoyed the sunny weather in Brussels.

Cette phrase serait traduite ainsi en français :
Alice a profité du temps ensoleillé à Bruxelles.

Dans cet exemple, concentrons-nous sur la génération du mot français « ensoleillé ». Pour cette
prédiction, l’attention croisée accorderait plus de poids aux mots anglais « sunny » et « weather »
puisqu’ils sont tous deux pertinents pour la signification du terme ensoleillé. En se concentrant
sur ces deux mots, l’attention croisée aide le modèle à générer une traduction précise pour cette
partie de la phrase. La Figure 1.2 illustre cet exemple.
[image: ]

Figure 1.2 : L’attention croisée utilise le mécanisme d’attention pour se concentrer sur les parties
essentielles du texte d’entrée (phrase en anglais) afin de prédire le mot suivant dans le texte de
sortie (phrase en français).

L’auto-attention fait référence à la capacité d’un modèle à se concentrer sur différentes parties de
son texte d’entrée. Dans le contexte du TLN, le modèle peut évaluer l’importance de chaque mot
d’une phrase par rapport aux autres. Cela lui permet de mieux prendre en compte les relations
entre les mots et d’établir de nouveaux concepts à partir de plusieurs mots du texte d’entrée.
Prenons un exemple plus précis : « Alice est félicitée par ses collègues ». Supposons que le modèle
essaie de comprendre la signification du mot « ses » dans la phrase. Le mécanisme d’auto-attention attribue différents poids aux mots de la phrase, en mettant en évidence les mots pertinents
pour « ses » dans ce contexte. Dans cet exemple, l’auto-attention accorderait plus de poids aux
deux mots Alice et collègues. L’auto-attention aide le modèle à construire de nouveaux concepts à
partir de ces mots. Dans cet exemple, l’un des concepts qui pourrait émerger serait « les collègues
d’Alice », comme le montre la Figure 1.3.
Contrairement à l’architecture récurrente, les transformateurs présentent également l’avantage
de permettre de paralléliser facilement leur traitement. Cela signifie que l’architecture du transformateur peut traiter plusieurs parties du texte d’entrée simultanément plutôt que séquentiellement, ce qui permet d’accélérer les calculs et l’entraînement. En effet, les différentes parties du
modèle peuvent travailler en parallèle sans attendre la fin des étapes précédentes, contrairement
aux architectures récurrentes qui nécessitent un traitement séquentiel. La capacité de traitement parallèle des modèles de transformateurs correspond idéalement à l’architecture des unités
de traitement graphique (GPU), justement conçues pour traiter plusieurs calculs en parallèle.
Les coprocesseurs graphiques sont de ce fait bien adaptés à l’entraînement et à l’exécution des
modèles transformateurs. Cette avancée a permis aux scientifiques des données d’entraîner des
modèles sur des ensembles de données beaucoup plus importants, ouvrant ainsi la voie au développement des LLM.
[image: ]

Figure 1.3 : L’auto-attention permet l’émergence du concept des « collègues d’Alice ».

L’architecture à transformateurs a été introduite en 2017 par Vaswani et al. de Google dans
leur article « Attention Is All You Need ». Elle avait été développée au départ pour des tâches
de séquence à séquence telles que la traduction automatique. Un transformateur standard se
compose de deux éléments principaux : un encodeur et un décodeur, qui s’appuient tous deux
fortement sur des mécanismes d’attention. Le codeur traite le texte d’entrée, pour identifier les
caractéristiques utiles et générer une représentation significative de ce texte sous forme de vecteurs numériques, connue sous le nom de plongement (embedding). Le décodeur exploite cette
représentation pour produire un résultat, tel qu’une traduction ou un résumé. Le résultat est une
interprétation effective de l’information codée.
Les transformateurs génératifs préentraînés (leur nom anglais Generative Pre-trained Transformer
est la clé du sigle GPT) forment une famille de modèles basés sur l’architecture Transformer qui
utilisent spécifiquement la partie décodeur de l’architecture originale. Dans les GPT, l’encodeur
n’est pas présent, de sorte qu’il n’est pas nécessaire de faire preuve d’une attention croisée pour
intégrer les plongements produits par un encodeur. Par conséquent, GPT s’appuie uniquement
sur le mécanisme d’auto-attention au sein du décodeur pour générer des représentations et des
prédictions tenant compte du contexte. Il convient de noter que d’autres modèles répandus, tels
que BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), sont basés sur la partie
codeur. Ce type de modèle n’est pas abordé dans cet ouvrage. La Figure 1.4 illustre l’évolution de
ces différents modèles.
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Figure 1.4 : Évolution des techniques de TLN, des n-grammes à l’émergence des LLM.

Les processus de quantification en jetons et de prédiction
Les LLM de la famille GPT reçoivent des consignes (un prompt) en entrée et génèrent un texte
en réponse. Ce processus est connu sous le nom de complétion de texte. Par exemple, le prompt
peut être « Il fait beau aujourd’hui, j’ai donc décidé de » et le produit du modèle peut être alors
« sortir marcher ». Vous vous demandez peut-être comment le modèle LLM construit sa réponse.
Il s’agit principalement d’une question de probabilités.
Lorsqu’un prompt est soumis à un LLM, celui-ci décompose d’abord l’entrée en éléments plus
petits appelés jetons (tokens). Les jetons représentent des mots isolés, des parties de mots ou des
espaces et de la ponctuation. Par exemple, le prompt précédent pourrait être décomposé comme
ceci : [« Il », « fait », « beau », « aujourd’hui », « , », « donc », « j’ », « ai », « décidé », « de »].
Chaque modèle linguistique est accompagné de son propre décomposeur (tokenizer). Celui de
GPT-4 n’est pas disponible au moment de la rédaction de ce livre, mais vous pouvez tester celui
de GPT-3.
[image: ]Une règle empirique est de considérer que 100 jetons équivalent à 75 mots anglais.

Grâce au principe d’attention et à l’architecture Transformer, le LLM exploite les jetons en interprétant leurs relations mutuelles et le sens général du texte de consigne. Cette architecture permet au modèle de repérer efficacement dans le texte les informations essentielles et le contexte.
Pour créer une nouvelle phrase, le modèle LLM prédit les jetons les plus susceptibles de devoir
apparaître, sur la base du contexte du prompt. OpenAI a produit deux versions de GPT-4, avec
une fenêtre contextuelle de 8 192 ou de 32 768 jetons. Contrairement aux modèles récurrents
précédents, qui avaient du mal à gérer de longues séquences d’entrée, l’architecture Transformer
dotée du mécanisme d’attention permet à un modèle LLM moderne de considérer le contexte
dans son ensemble. Sur la base de ce contexte, le modèle attribue un score de probabilité à
chaque jeton potentiel à venir. Le jeton ayant la probabilité la plus élevée est alors élu comme
prochain jeton de la séquence. Dans notre exemple, après « Il fait beau aujourd’hui, donc j’ai
décidé de », l’élément suivant le plus approprié pourrait être « sortir ».
Le processus est répété, mais le contexte évolue et devient « Il fait beau aujourd’hui, donc j’ai
décidé de sortir », l’élément venant d’être prédit (« sortir ») ayant été ajouté. Le prochain élément
que le modèle serait à même de prédire pourrait être « marcher ». Ce processus est répété jusqu’à
ce qu’une phrase complète soit formée : « sortir marcher ». Ce processus repose sur la capacité
du LLM à trouver le mot suivant le plus probable à partir de données textuelles massives. La
Figure 1.5 illustre ce processus.
[image: ]

Figure 1.5 : Le processus de complétion est itératif, jeton par jeton.

Une brève histoire : de GPT-1 à GPT-4
Passons en revue l’évolution des modèles GPT d’OpenAI depuis GPT-1 jusque GPT-4.
GPT-1
À la mi-2018, tout juste un an après l’invention de l’architecture Transformer, OpenAI avait
publié un article intitulé « Improving Language Understanding by Generative Pre-Training » de
Radford et al., dans lequel l’entreprise avait présenté son premier transformateur génératif, le
Generative Pre-trained Transformer, également connu sous le nom de GPT-1.
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