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Les LLMs peuvent-ils aider les humains a apprendre ?
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Et s1 I’apprentissage humain pouvait inspirer les LLMs a mieux apprendre ?
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\ J&grf

\

L

e h <
@Eﬂ/‘:
\‘ 4 o




Acquisition du langage
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L’ apprentissage humain est universel, largement spontané (sans
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Qu’en est-1l du coté des modeles d’IA ?
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Les enfants sont-1ls vraiment plus etficients que les LLMs ?
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On teste cette hypothese d’une maniere controlée:
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Apprentissage de la syntaxe par GPT-2
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Le mode¢le apprend, mais partiellement !

Certains phénomenes de syntaxe ne sont pas appris (on y reviendra)

Avec une quantité similaire de données, 1’apprentissage humain est plus efficient

Peut-on s’en inspirer pour créer des LLMs moins cotiteux en énergie?



Quels mécanismes d’apprentissage chez les enfants
pourraient inspirer 1’'IA ?
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Apprentissage de la syntaxe par GPT-2
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Comment former une question ?
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The child can read Hiérarchique: inverser I’auxiliaire principal J

can the child  read?

Test diagnostique:

The child who has talked can read

has the child who __ talked can read? XK (Linéaire) — Modeéles
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Que se passe-t-il si on encourage les modeles a adopter une généralisation hiérarchique ?



Modele apprend avec 33% de données en moins!

+ Pre-pretraining Baseline

33% fewer tokens

Cross Entropy Loss
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Modele plus robuste a des constructions complexes
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Pour conclure

Les LLMs sont des outils puissants et 1ls peuvent nous aider a apprendre

Mais leur entrainement est tres coliteux en données, loin de 1’efficience humaine

Construire des outils durables pourrait passer par un meilleur alignement des LLMs avec les
meécanismes d’apprentissage humain



Merci !



