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Transformers vs approche

Avant 2017
Word Embeddings + LSTM

Un embedding de type Word2Vec générique : un jeu de coordonnées
sémantique (ou “embedding”) pour chaque mot.

Un ensemble de Réseaux de Neurones Récurrents en charge de prendre en
compte le contexte spécifique de la phrase.

L'ensemble conduit a des modeles de plus en plus complexes, séquentielles
et donc extrémement longs a entrainer.
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2017

Transformers
]

Le papier de Google “Attention is all need” introduit les modeles de types
transformers.

Il contiennent des couches d'attention qui permettent de prendre en compte les
relations entre les mots dans une sequence de texte. un jeu de coordonnées
pour chaque occurrence précise du mot. Le mot baguette dans les phrases “La
Baguette du Boulanger” et “la Baguette du Magicien” recoivent alors un
embedding différent.

Ces modeéles peuvent de plus étre entrainer en paralléle ce qui leur permet

d’étre entrainer sur des corpus de trés gros volume de textes.
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2021

Transformers : Encodeurs et Décodeurs
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2018 : BERT (Bidirectional Encoder Représentations form Transformers)

Modele d’encodage de 110 a 340 millions de parametres entrainés sur 3,3 milliards de mots
(wiki & books?2) pour un dictionnaire de 30 000 a 50 000 mots

» Considere le contexte situé a gauche et a droite du mot ce qui lui permet de lever
énormément d'ambiguité de langage. Ceci permet de simplifier la structure des modeles
NLP, une grande partie des couches de LSTM étant remplacée par Bert.

Transformed
Embeddings

Word

Embeddings Transformer

» Extrémement performant pour de
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» Tourne sur de la CPU et peut étre fine tuné avec les données de 'entreprise.

Les deux modeles sont basés sur des structures de langage autorégressives, ne lisant donc
le texte que de gauche a droite.

: Modele de décodage de 175 milliards de parametres entrainés sur des milliards de
pages internet contenant plus de 300 milliards de mots. Taille de contexte de 4 096 tokens
pour GPT3.5 et peut monter jusqu'a 32 768 tokens pour GPT4 (et 128k pour GPT4 turbo)

: plusieurs versions de modeles sont disponibles (7,13 et 70 milliards de
parametres), avec une taille de contexte maximale de 4086 Tokens



IA GEN en deux mots

L'IA générative est une évolution majeure des
technologies d'lA permettant :

» Le développement de solutions de type ChatGPT grace
a une compréhension avancée du langage naturel.

» De nouveaux cas d'usages désormais possibles grace a
la possibilté de générer du contenu (texte, images ou
vidéos personnalisées...).

» Une accélération du déploiement de cas d'usages qui
nécéssitaient des volumes de données importants a
collecter (ex : analyse de sentiments des verbatims
clients).

Machine
Learning

Deep
Learning

1A
Generative
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De nombreux cas d’'usages autour de la productivité individuelle, de I'efficacité
opérationnelle, de I'expérience client,...

Generation
de Contenu

I:. Generation
E ; de Code
Résume

Extraction
de données

Recherche
QE&A

4

4
4
4
4

Relation Client: générationde réponses pour les clients et les utilisateurs
Marketing: génération de communications, de visuels

DSl : génération automatique de code, détection d’erreurs,
migration entre langages informatiques, tests unitaires, ...

Relation Client : résumé d’appels, analyse de verbatims.
Communication/Marketing: synthése de rapport, rapports public...

Optimisation traitement gestion:Extractiond'informations des
documents clients

Analyse exposition:contrats, fond d'investissements,.. ..
Relation Client: assistant conseillers
Formation: moteur de recherche au-travers de notre base de formation

Nous proposons de faire un focus sur la mise en place:
> un modeéle avancé de Q&A

> la mise en place d'un assistant conversationnel

7
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Ecosysteme GEN Al DATASCIENCE

Un écosystéme Open Source trés dynamique

» L'écosysteme GEN Al est particulierement dynamique, notamment en termes de
librairies et outils Open Source.

» On dispose d'un éventail de modeles Open Source (Mistral, LLama, Zephyr...) qui
s'enrichit chague jour et est accessible tres facilement.

> La tendance actuelle est a la spécialisation de petits modeéles de langage pour les
adapter a des problématiques métier (ontologie, terminologie ou base de

connaissances spécifiques).

LLaMA
by 0Q Meta

MISTRAL - “

Al . Zephyr
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Bien savoir ou I'on veut aller

1. Réutiliser d'un modéle existant « tel quel »

v" marche bien s'il y a un modele qui correspond déja =
exactement au besoin . '

- Pretrained LLM

— Pretrained + fine-tuned LLM

v" limité si besoin d'un assistant métier spécifique a un
. - Pretrained + RAG LLM
domaine.

Hallucination Avoidance Complexity

2. Approche RAG : Residual Augmented Generation
v" modéle de fondation enrichi avec une base de
connaissances documentaire
v' permet d'alimenter un assistant avec des données
« actualisées ».
v Approprié pour limiter les cas d’hallucination
3. Fine-tuner un modéle de fondation: Explainagility Domain spgtific Knowledge
v' permet de constituer son propre modéle personnalisé

v' nécessaire pour que l'assistant parle un langage, une
terminologie ou une logique spécifique s
p-to-date

v" besoin de constituer un jeu de données de
questions/réponses types (1000+ exemples). | _ _
The limits of LLMs and how RAG remedies them (konfuzio.com)



https://konfuzio.com/en/limits-llms-retrieval-augmented-generation/
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Les LLM sont entrainés pour prédire le prochain mot d'une phrase. Si 'emploie de méthodes RLHF a permis d’améliorer la qualité
des réponses, ils ont toujours tendance a halluciner.

Le RAG est une architecture qui diminue les risques
d’'hallucination en contraignant le LLM a construire sa réponse
sur la base d'un contexte spécifique et approprié.

Question

Son fonctionnement peut se résumer de la sorte :

« Unretriever (1 modele d'lA) sélectionne dans la base
documentaire les paragraphes contenant les réponses a la
guestion

» Ces paragraphes sont transmis au LLM avec la tache de
générer un résumée des paragraphes relevés par le retriever

Specific Knowledge Base

Retriever

Pourquoi ne pas donner toute ma base documentaire au LLM ?

= La performance de la réponse est inversement proportionnelle a la taille du contexte.

= Les LLM posséde des tailles de contexte limités (le prompt engineering encadrant le contexte consommant déja une taille non
négligeable)

= Le colt (plus le contexte est élevé puis cher est la réponse.

L’ajout du retriever permet donc de réduire les risques d’hallucination en fournissant au LLM un contexte trés encadré.
La performance du retriever est inversement proportionnelle a la performance du LLM




Retrieval Augmented Generation

Etape 1: vectorisation base de connaissance

Base
documentaire

OQ

4 )

Contient toute la documentation
pertinente du groupe

Moteur
De découpage

A
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Base documentaire
découpée
en C Chunks

\_

dy

(encoder type
CamenBert)

Contient la base de connaissance
utilisable comme contexte par le LLM

La taille des chuncks doit étre cohérente

avec la taille du contexte LLM

Moteur

vectorisée

~

0.45
3.2

1.8

J

base de connaissance vectorisée pour

calcule des similarités avec une question

A 4
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Etape 2: Récupération des paragraphes de la base documentaire pertinents

1 4-5
M
3 4 N [~ )
Question Quest|on vectorisée

Base documentaire découpée
en C Chunks

N Chunks pertinents pour
répondre a la question

Base N . J

de chuncks
vectorisée
Moteur de Sélection des N indices
WY A calcul de de chunks les plus
4 : 3 distance: proches de la question
X 5 s (type cosinus)

- J




Retrieval Augmented Generation

Etape 3: Envoie au LLM et validation réponse

a
-2
Question J

N

.

Chunks pertinents pour

répondre a la question
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Prompt

Utilisez les éléments de contexte suivants
pour répondre a la question finale. Si vous
ne connaissez pas la réponse, dites
simplement "je ne sais pas'", n'essayez pas
d'inventer une réponse et répondez
uniquement en francais. Si le contexte ne
contient pas assez d'information pour
répondre a la question dites que "je ne sais
pas". Les réponses doivent etre précises et
concises et doivent etre uniquement basé sur
le contexte suivant:

Question: {question}
Réponse Utile:

&

00
L AN

Réponse

Validation réponse
Métrique de distance
ou de type RED



= Représentation o
Question — > E— Vector?elle - — i,
question
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Base Base documentaire Moteur Représentation Moteur de
documentaire découpe en ’ Vectorielle Base Qalcul de
C Chriinks (encoder type Berts) documentaire distance:

Retrieval Augmented Generation

> Vision globale
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ou de type RED
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RAG : Résultats sans contexte DATA SCIENCE

R Generative Question Answering

Generative QA with documents

Chat with your Documents &

Current Model: Llama2-13b J§
Posez une question :

qu'est ce que le produit Ebene

Run

gu'est ce que le produit Ebene

Bonjour ! Le produit Ebene est une gamme de produits de soins pour les mains et les ongles gui vise 3 hydrater, nourrir et protéger votre peau et vos ongles. Il est composé de produits de soins pour les mains et les ongles, tels

que des cremes hydratantes, des baumes et des onguents, qui sont congus pour prodiguer une sensation de douceur et de souplesse 3 votre peau et vos ongles. Le produit Ebene est disponible en plusieurs formules et parfums

pour répondre 3 vos besoins spécifiques.

Feedback utilisateur sur la qualité de |a réponse
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Selectionner le document 3 visualiser

Argumentaires Commercia
Argument, s Commerciaux CG EBENE (002).pdf

Generative QA without documents
[
- a
ive QA with doc oy e - + @ 1 sur19 | ) | D Q 0
|
Uplead your Documents SOCIETE GENERALE
Assurances

Drag and drop files here ANNEXE 1 - LES CAS SPECIFIQUES

Limit 200MB oer file I corviert de respecter la procédure suvante dans les cas particuliers décits chaprés -

- ) * Pour un contrat co-souscrit, il est nécessare dadresser A Fassurewr fa fiche de renssignements complémentares pour chague
sousaripteur

Browse files . m“mmm démombré, i est nécessaire d'adresser 3 Iassureur ka fiche de renssignements compkémentaires pour chaque
= Pour un enfant mineur sous administration kgale pure et simple : ia Fiche de renseignements complémentaires doit &re
renseignée au nom de lenfant mineur et céorire i stuation professionnele ef pavimaniale des parents détenlewrs de Fautorté

parentale (ou représentants légaux).
D CG EBENE (002).pdf X * Pour un enfant mineur sous contréle judiciaire ou sous tutslle - fopération d'aszurance vie demandée doit &= en accord avec
Fordornance du juge des tutelles. La fiche de doit dre au nom de Ferfant mineur et

0.7MB décnre ka situation professionnelle et patrimonile du foyer fiscal auquel # est rattaché.

* Pour un majeur sous curatelle simple ou renforcée : la fiche au nam du
majeur sous curatelle et décrire sa situation professicnnelie ef patrimoniale. Ceﬂhmwmmh assisté de son curaleur
qui doit répondre aux questions.

Process = Pour un majeur sous tutelle : |mmdmmmmmMvamm,maﬂqmu
fiche de doit étre au nom du myjeur protége et déorire 5a situation professionnele et
patrimoriale

e R O G ANNEXE 2 : CATEGORIE SOCIO PROFESSIONNELLE

u systeme:
11 - Agricauteurs sur petite exploitation 54 . Employés administratifs dentegrise
12 - Agriaufteurs sir moyenne 55 - Employés de cammerce
13 - Agriadteurs sur grande explaiation 56 - des sarvices drects
Current Model: daryl149-llama-2-7b-chat-hf b g 21 Arfmans 62 - Ouvriers qualifiés de type industriel

22 . Cammergants ef assimieés 63 - Ouvriers qualifiés de type artisanal

23 - Chefs d'ertreprise de 10 sakriés ouplus 64 - Chanfleurs.

31 - Professions ibérales 85 - Ou qualifiés o
33 . Cadres de fa fonction publique du transport

34 . Professeurs, pmmﬁpes 67 - Ouriers non qualifiés de type ndustriel

35. des arts et 88 - Quvriers non qualifiés de type artisanal
sr-m“mmamm 69 - Ouwriers agricoles.

38 - Ingénieurs et cadres techniques dentreprise 71 - Anciens agriculteurs exploitants.

42. des écoles, 72 - Anciens artisans, commergants, chefs d'entreprise

43. de la santé et du 74 - Ancens cadres. S

44 . Clerge. religieux 75 - Ancennes professions nlermédiares

Posez une question :

Qu'est ce que le produit Ebene ?

Qu'est ce que le produit Ebene ?

Result

Ebene est un contrat d'assurance individuelle sur la vie proposé par SOGECAP, avec des garanties exprimées en euros et des versements libres, programmés ou non.




RAG : Résultats - vérification des sources

Sources utilisées pour la reponse

Sources utilisées:

document lage | passage SO
) G EBEME (002).pdf 1 Cesdeux garanties, soumises a des conditions d'dge et de montant, ne se cumulent 1.6181
CG EBEME (002).pdf 2 EBEME estun contrat d'assurance individuelle sur la vie proposé par SOGECAR, entre 1.6322

CG EBENE (002).pdf 2 13, LAREMOMNCIATIOMN.. .. .. cocimerrmmmeirmsrrssssssnsssnms samsssass samsramas sasssamssssmns panmns sasams iamns semmrassres 1.654
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RAG : les parametres a optimiser DATA SCIENCE

Parameétres Utilisation / réle Commentaire

+ Un découpage trop fin conduira a un nombre de documents contenant la réponse trop
important.

+ Un découpage trop grossier conduira a un contexte trop vague voir dépassant la taille du
contexte maximum

» Cible a 500 tokens avec max a 1000

Taille de découpage de la base
documentaire

* N'a pas a étre cohérent avec le LLM.
Embedding Encodage base vectorielle + Un modeéle Berts sera un bon compromis et pourra étre ré-entrainé sur les données de la
compagnie.

* Enlien avec le parameétre C et la taille maximale de contexte du modeéle:
N Nombre de meilleur candidat * LlaMa2: 4096 tokens,
*+ GPT4: de 8192 tokens a 32 768 pour la version turbo.

LLM Fournira un résumé des N * GPT 4 si ROI et confidentialité le permette.
meilleurs réponses * LaMa2 ou équivalent sinon
Validation Permet de diminuer le risque + Mélange distance entre la sortie du LLM et la question et distance entre la sortie du LLM et les N

réponse d'hallucination du modéle. réponses.




Comment fine tuner le RAG ?

Dataset Generation

1- Créer des contextes
= Acceés a 5 pdfs des « Conditions Générales » des produits d'assurance vendus par ASSU.

» Créez des morceaux qui se chevauchent. Chaque morceau (c'est-a-dire le contexte) contient
environ 450 caracteres avec environ 60 caracteres qui se chevauchent.

= G733 contextes créés

2- Utiliser LLM (llama2 et gpt4)
= Créez 3 triplets (question, contexte, réponse) pour chaque morceau.
= 2200 triplés créés.

3- Nettoyer les données

= Veérifiez que tous les triplets (question, contexte, réponse) sont pertinents (c'est-a-dire que la
guestion et la réponse proviennent du contexte).

Utilisation des données

= Fine tuning du retriever (hnotamment Encoder) via un classifier binaire prédisant si la question
est issue du contexte.

= Fine tuning de 'ensemble du RAG (dont LLM) via le couple réponse fournit par le modéle versus

réponse construite par dataset génération.
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CONDITIONS
GENERALES

et Convention d’Assistance

CONDITIONS
GENERALES

Outil de labellisation prodigy

In fine le LLM permet d’obtenir rapidement des données d’entrainement du modéle
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Comment fine tuner le RAG ? DATA SCIENCE

Résultat du fine tuning

1- Berts

Deux métriques deux performances:
v/ Hit Rate : pourcentage de réponses ou les k contextes ressortis contiennent le contexte ayant généré la question

v’ Mean Reciprocal Rank : pondération du Hit Rate par la position du contexte dans la liste des 4 propositions: @ =100%, ...., @ = 25%, non
retourné : 0

Modéle Multilangue e Modéle Camembert Modéle Camembert p: .
. - - - : - Amélioration
5 Large Non finetuné large non finetuné large finetuné

Hit Rate 81,4% 86,0% 90,1% 4%

Mean Reciprocal Rank (MRR) 64,4% 72,9% 77,1% 5%

ROUGE Bert Score

2-RAG Zephyr-7b-beta
v Rouge : Mesure la notion de similarité mot a mot Zephyr-7b-beta (with finetuned retriever)
) o ) mistralAl-7b ‘
v Bert Score : muse la notion de similarité post embedding. mistralAl-7b (with finetuned retriever) 46,10% 75,70%
Llama-2-7b 42,10% 76,70%
Llama-2-7b (with finetuned retriever)
Llama-2-13b

Llama-2-13b (with finetuned retriever)
Vigogne-2-13b

Vigogne-2-13b (with finetuned retriever)
Llama-2-70b

Llama-2-70b (with finetuned retriever)
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Comment fine tuner le retriever ? DATA SCIENCE

Dataset Generation

o Question "Quelle est la procédure en cas de désaccord entre l'assuré et 1'assureur sur 1l'opportunité d'engager ou de poursuivre une action?”

#p#RHE Context 1/4

FEFRFFHEFRET Context 1/4

ontormement aux dlspositlons ce article - lu Code des assurances, en cas de desaccord entre vous et nous sur oppertunite engager ou de poursulvre une actlor
Conf ément di iti de 17article L 127-4 du Code d de dé d ent 't 1’ tunité d* d i ti
L’assureur apporte sa garantis. conditions Générales - La Défense Pénale et Recours .....

FREREREAARS Context 1/4 Cas 2.2.2 : 1’assuré a souscrit une nouvelle garantie de

B . responsabilité déclenchée par la réclamation auprés d’un N
L’assureur apporte sa garantie. = i
Cas 2.2.2 : 1’assuré a souscrit une nouvelle garantie de nouvel assureur couvrant le méme risque. 14 Conditions Générales A ssurance Automobile - Réf. L 190 305 - @5/2023
- C’est la nouvelle garantie qui est mise en euvre, sauf si 17a ..... LA DEFENSE PENALE ET RECOURS

SULTE A ACCIDENT

Qui est assuré ?

responsabilité déclenchée par la réclamation auprés d’un
nouvel assureur couvrant le méme risque.

- C’est la nouvelle garantie qui est mise en muvre, sauf si 1%a ..... #HRRERAA Context 2/4 . L oo . .
« Le souscripteur, ou en cas de décés de celui-ci, son conjoint ou ses
descendant
FRsmRRERRaAT Context 2/4 5i vous n'étiez pas couvert sur la base du fait dommageable & s & charge.
. . . . la date du fait dommageable, 1’assureur qui doit étre désigné + Le proprié
Si vous n'étiez pas couvert sur la base du fait dommageable 2 B . - P P | S
. . . L. est celui qui est compétent, dans les conditions précisées
la date du fait dommageable, 1l'assureur qui deit &tre désigné .
- aux paragraphes II-1, II-2 et II-3 ci-dessus, au moment de la RS Context 3/4

est celui qui est compétent, dans les conditions précisées

< aux paragraphes II-1, II-2 et II-3 ci-dessus, au moment de la | ====- . . . R
5i vous n'étier pas couvert sur la base du fait dommageable a

""" la date du fait dommageable, 1l'assureur qui doit étre désigné

HHERHRES Context 3/4 est celui qui est compétent, dans les conditions précisées
FHEREHERHHE Context 3/4 aux paragraphes II-1, II-2 et II-3 ci-dessus, au moment de la
+« En cas d*intervention amiable, nous défendons vos intéréts ...
« En cas d’intervention amizble, nous défendons vos intéréts pour rachercher dans un premier temps et dans la mesure du
pour rechercher dans un premier temps et dans la mesure du 2 sppERETE Context 4/4

possible une solution amiable 3 votre litige.Au cours des discussions amiables, |
- charge aucun honoraire d’av ..... Conditions Générales Camping-car / Caravane / Remorque - REf. C 198 387 - 11/2022 Page 18 sur 35
La Défense Pénale
et Recours Suite & Accident

possible une sclution amiable 3 votre litige.Au cours des discussions amiables,
- charge aucun henoraire dlav .....

SRR Context 4/4 s (ontaxt 4/4 Dans le texte qui suit, “nous”, “nos”, “notre” font référence &
ABEILLE IARD & SANTE.
mDz plein droit : WD2 plein droit : Qui est assuré ?
En cas de retrait de 1’agrément administratif de 1”assureur (article L En cas de retrait de 1’agrément administratif de 1’assureur (article L -
©326-12 du Code des assurances).Les dispositions légales £ 326-12 du Code des assurances).les dispositions légales
mDélal de prescription mDélai de prescription

Toute action concernant votre contrat et émanant de wous ou de nous,
ne peut &t .....

Toute action concernant votre contrat et émanant de vous ou de nous,
ne peut &t .....

Modéle multi-langue e5: Modéle camembert nonfinuté : Modéle camembert finetuné :

Aucun contexte pertinent renvoyé Aucun contexte pertinent renvoyé Le 1°* contexte renvoyé est pertinent




Use Case #2

Création d’un assistant pour orienter le client

Le client/prospect
échange avec le
chatbot sur ses besoins
et interrogations

Le modele détermine
le ou les produits les
plus adaptés pour le
client
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Reprise du process
classique pour formaliser,
I'offre et assurer le
devoir de conseil.
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Process de fine-tuning DATA SCIENCE

Etape 1: constituer le dataset d’entrainement

1. Bien choisir son jeu de données:

v jeu de données existant :
o historiques de conversation
o base de données, logs
o jeu de données public

v création « manuelle » d'une base de questions/réponses orientée sur ses besoins.
Ce dataset doit étre d'une taille suffisante (viser au moins un millier de Q/R)

2. Nettoyage des données (anonymisation, termes incorrects...)

3. Mise en forme des datasets pour une utilisation optimale lors de la phase
d'entrainement.



ACTUAIRES
Process de fine-tuning DATA SCIENCE

Etape 2 : sélectionner le modéle de fondation a utiliser

Il s'agit de déterminer sur quel modele LLM existant on va procéder a un fine-
tuning. Les principaux éléments a prendre en compte sont les suivants:

v La licence d'exploitation (MIT, Apache ou autre)

v La taille du modele (hombre de parametres: 7B, 34B, 50B...)
v’ Contenu modéré ou pas (ex : GPT 3.5 vs Mistral)

v' Multi-langue ou pas

v' Dataset utilisé pour I'entrainement

v Eventuels benchmarks existants (ex : HuggingFace)
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actuaires_questions_produit

Process de fine-tuning oo

Etape 3 : paramétrer le modele et I'entrainer

Data Format

mistral-instruct-format

Evaluate every n steps

Le fine-tuning demande une grosse puissance de
calcul GPU. || faut souvent prévoir plusieurs heures,
voire plusieurs jours (ici 8h pour 1600 Q/R sur une
Instance H100).

Verify Dataset/Text File and

L'approche généralement adoptée est de
privilégier des « petits » modeéles (7B) et de
procéder a des validations intermédiaires.

Dataset info

Text: (actuaires_questions_produit.txt) has 1

Optimisation des modeles avec des approches ot o s g Wermup step: 100 Coment: 100
LoRA et Quantization.

Start LoRA Training

Graph

Benchmark des modeles obtenus avec un jeu de
guestions de tests.




ACTUAIRES
Process de fine-tuning DATA SCIENCE

Etape 4 : évaluer le modéle fine-tuné

» L'évaluation nécessite la création de jeux de données de tests qui doivent étre
représentatifs des contextes attendus. Cette phase est tout aussi importante que
la création des données d'entrainement !

» L'évaluation se fait en suivant la méthode HELM (Holistic Evaluation of
Language Model) développée par l'université de Stanford. Ce framework
comprend notamment une batterie de 59 métriques différentes (pertinence,
robustesse, biais...).

Metrics
Accuracy Calibration Robustness Fairness Bias Toxicity Efficiency
o 4 v v v 4 4 4
- 4 v v v v v 4
g qvections|  V v v v v v v
2 e 4 v v v 4 4 4
XSUM v v v V4




ACTUAIRES

100% &

DATASCIENCE

Démo ompt Node

Answer the following math question as
brief as possible, and only include the

answer in your response: {question}
Y/

question

B Tabulsr Data Node (import a2 ) (x) . f MNum responses per prompt:
-------------------------------------------------------------------- = D—l Return true if = cemeeee
Prompt Node v/ = (> (x) ’ 2 |
Question Expacted <> | I ...oc.ciiiecioisaancanassnossstosansossnssosnnass ‘;| g I|
what is 2 + 2? 4 fmsner the following math question as ("
]brief as possible, and only include the |
What is the square root of 92 3 |answer in your response: {question} [ the value
| 4 |
What year was the 50th anniversary of |
the invention of the transistor? 199 5% ouestion ,’ MﬂdEIS tﬂ quer}r"
What is 5 to the power of 3? 125 r’
What is 2 multiplied the cubic root [ Num responses per prompt: .
e S 1 / & GPT35 A
/
| .
‘ & Inspect Node
[ Models to query: '\ ..............................
! R :
& GPT3S5 B & © | Group responses by (order matters): & GPT4 A
/ ,“‘ Question X
o @ GPT4 b1 & ©® |
add row + Question o ) question = "what is 2 + 2
Expected " PalM2 B:05 @ @
s
 Uama2.78 8:0.5 " & 5
Inspect responses Q




ACTUAIRES

Points-clés DATA SCIENCE

> |l est possible d’entrainer des assistants métiers spécialisés en se basant sur
des LLMs de fondation Open Source.

> La spécialisation de ces modeéles peut reposer sur :
v des bases documentaires (approche RAG)

v’ sur des jeux de données de questions/réponses (approche fine-tuning)
» Quelle que soit I'approche retenue, la qualité des données est primordiale.

> |l est nécessaire d'évaluer la qualité de ces modeles de maniere formelle.
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