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Algorithm 1 Lightning Attention Forward Pass

Input: Q,K,V € R™ block sizes B.
Divide X into T = % blocks X;, X, ... Xy of size B x d each, where X € {Q,K,V, O}.
Initialize mask M € R5¥*%, where M, = 1, if t > s, else 0.
Initialize KV = 0 € R4*d,
fort=1,..., T do
Load Q,, K., V, € R¥*¢ from HBM to on-chip SRAM.
On chip, compute Ojpra = [(QK[') © M] VL.
On chip, compute Ojpeer = Q;(KV).
On chip, compute KV = KV + K/ V,.
Write O; = Ojnira + Ojnter to HBM as the ¢-th block of O.
end for
Return O.
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20 204 133

PlQA HS WG ARC-E ARC-C OBQA CSRAVG NIAH SCR PICA HS WG ARC-E ARC-C OBQA CSR-AVG NIAH SCR
- 3B Benchmark Performance ., . 7B Benchmark Performance ;;
80 74.2 80 76.5 -
oz 611 59.5 g s52 604 - iy : 58.3
a0 a9 358 40 B/ 372
20 14.7 20 155

PIGA HS WG  ARC-E ARC-C OBQA CSRAVG NIAH SCR

Lightning Attention

FIQA HS

WG  ARCE ARC-C OBQA CSR-AVG NIAH SCR

Softmax Attention M Hybrid-lightning

& 7 | BRI & N L E I ALHIE S DL HEMGA T R B, M 4.1 (23] 70 (ZSBN =1 1EEN
HIHHEEL 7 CSR CEIRMEED . NIAH CKIEHE) 1 SCROLLS M A 4 REHHT T 1145,

2.2.2.3 FIALF5HITPERE

BAHEETH IR T NES RIS R, NEERIERZEBNFESS HRIMAES, ENIAHERIN,
IXFRAALNE I R E B S EAREE )1 77 T 5 Transformer S8R Y, HERRTSHRIAE, NES
REGES AL, SR, TRENHRIER AL ITAC T HAER T softmaxiER I R RMIMERES), K
FEFE A REIE SRR,

2.2.2.4 W JE, | e e
ROTENMES N GPU SPHLIISIE T T T T e
(TGS) HITAh B 30 4B softmax T §
7. IR SRR S N B

GORRE, NT 5N, BOEEETHRTNE -
PERS 4 HGRN2 il Mamba2 7658 {I T -

oo X TIRBER M, 1% Sk R
B, BRIFEEAANT A H800 GPUs _FIRE|NTE
FRMIRRE, W 8 FiR, INHEER N TR
Bl K- B A 40 Al ST B 2 I e, I FLR
IE—{L T FlashAttention2 £ HAE

Sequence Length

16384 65536

—a— Hybrid-lightning —a— Lightning Softmax Attention —s HGRN2 —a Mamba2

8| X 1E softmax, NH., JEANHE. HGRN2 fl
Mamba2 7£ PN A ML ) 2R0s A T 7 20
sk, M A ETEREI M 1024 £ 65536 55, 1HRE
SEMREIZEERE R, PEA GPU SR ERIFRIC
B (TGS) KiRis,

10
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2.2.3. BRERH
BATDHRE SR LR ES T A REMNGR, XIS AR A& -cosformer2FfliE
&-hgrn2, H—HREHE )1, EIRE-cosformer2f55Urh - FAER ) \Z i softmaxit & 1 E & #t
cosformer2ZR M HRNERMEE R 1B IX AR AL F FIR A -hgrn2 A8 B i, FRATIE FH — 2%
BIHATEER, DAXEERT R0 Mt BATIRGRANERIFTR, RATRA-lightningts
RISCIR T B fEERE,

7 3| X HA 10 (2SS R SR PEBR T RENA, FRATER T FE5H CSR 7744, NIAH BYIIACES)
W DAY SCROLLS 7388, 3 8UE RATE T A RS TR IR, 465 0 TGS (B GPU HVIN<
FEE0 . HS (HellaSwag) . WG (WinoGrande) . OBQA (OpenBookQA) . NIAH i1 SCR (SCROLLS) .

R AL TGS 1 | PIQAT ~ HST FRWEHE" ARC-ET ARC-CT HWIAIE T A2 HRE T #Hﬁ%’éﬁ%@ﬁ T HERIEEXER T
RG22 23.3FK | 70.29 45.63 51.46 55.77 26.11 30.60 46.64 43.6 10.9
& hgrn2 295>k | 70.89 51.23 56.51 59.68 28.50 32.40 49.87 91.8 10.8
RGN, 33.4T %k | 70.73 50.41 55.80 59.93 27.65 32.80 49,55 95.7 13.3

PR 7 EMERRRLSN, 1ahE DR IS ] DOEIEE 5 AR & ORI M B R I8,
M T E & T softmaxiEE MU, KA DAENITAE SR RISRRE M, Rtk FATEd AR 1
JZ F H @xsoftmaxit =R HLHIE B sh & D ERAIPUHERS I KR G & 175 %. BATITAE T M 2567
1024 FSWATRT A/, TN REH, SREWNHEERMLLL, BRIEORNEFENZR
JENG, N TSR AT T B R BATAH ERT 10240 LRV HER4FTR, RE
INHERE Fr A fEbs AR T HAATARAL, Rl 2 FENIAHESET AR .

4 | IRANHERIANR S & BRI A HME LR, e EIEFICSR L. MIANIAHTERIZEAIFESCROLLS 7>
B, s, RIAEAETSHRHIRIELG, 45 PS (8K, 12) . W.S. (SWAREH K/ . HS
(HellaSwag) . WG (WinoGrande) . OBQA (OpenBookQA) . NIAH, SCR (SCROLLS) . TGS (&1GPU
BRI HED

Wi | K[ &T Et TGS T |PIQAT  HST FRWENE" ARC-ET ARC-CT HWAIE T A2 HRT T *E@)\'&HK]M%D T BERIREMUS T
A 256 35.6 Tk | 70.29 48.68 53.35 57.95 28.75 32.60 48.61 46.8 10.6
REHE NS
B 512 351K | 70.95 48.19 52.33 57.53 27.22 30.00 47.70 25.7 11.9
1024 33.6TK | 69.75 47.80 53.12 57.53 28.33 31.60 48.02 53.9 10.6
SN, 33.4Tk [70.73 50.41 55.80 59.93 27.65 32.80 49.55 95.7 133
256 16.1 72K | 73.83 59.70 59.59 64.10 33.62 35.00 54.31 40.9 14.2
REE W
B 512 15.8FK | 73.29 60.00 59.04 62.96 3251 36.00 53.97 57.9 14.2
1024 15.4FK | 74.27 59.02 57.85 64.56 31.91 33.00 53.44 41.6 13.3
AN, 15.1FK | 74.21 61.06 59.51 65.49 34.90 35.80 55.16 98.0 14.7

2.2.4. 11t

BT AT GRoE EHIR, TFEREAEE AR o dr, TAMGHESIL: BARMLIETE R IEARTE
HHE EE&EA, HEMDFER,

11
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MTRBIESER (LLMs) Kiil, XZHTEMRAETLEITIRR, MIXAGESIXN T LTI #ESE
KEYE, ML, BANREEBRAAERRFIMEESS 15 softmax TEEIAHS, M Hib#E# 1
o X—ERARERAN, EHMEIX—IER, 1EEELN I softmax MR HIMRE:

O = Softmax(QK' /Vd)V. (10)
CR AES HEIEBHNER, 1 RAUR:
s0=0, sl=s""+exp(qkl/Vd), ol =(sS"/shol t+(1 -5/, or=ofj=1,....t. (11)
R, NHEEE VIR Zer: 8 a0 R

kV(] = 0, ij = ij_l + kjv}.T 0; = kV;qu,_} — | |- E: (12}

softmax 1RSI ALHI AT AR R N METEIAMZE M 48 (Qin SF N, 2024a) . TERFDINEDKT, B
IESMHHARAIT, = 1 EHHR, X NEEEE SN "B —AH" o XM AR B R ET
AR VIR BRI R R A G R, ML, MBI XA ERT iR, 1XHE
s 7 efTA SR A BARRIRET ]

FATH RNN B & SCHEIEIRRESIIAR D AR AT 11, FATAT AR softmax &
HEEA O (D) o« MEZN, MAK 12 R, WHERNINERN op/R). £T DR, K
N EFEE T B softmax (ER BB ERNEE, WL, S10UKHI softmax IR, RS
PR FELASTR R R o L RS R AMEERE T 6

2.3. MoE Hr I ISTHL i il

ETAT LS HAvEEIE, BAOTCGHAT T MABSMIHEMSES, PORMBIRIE MoE S R ERIZE £ :
(1) RANBEERNSRERMERTT: RIERASNEERNE MoE FRILH. (2) miEIT—k
SERA—: ERMNRERM T, BRARUREROR RS EEEM, B, AT R R
RE|— AP ELF A — L RTE,

RENBEZ N SHEEN 0. BAHEMoEZM FFX IR IR & N R AT 17/ IR Y
XA, BARRYE, FAMEM — N EAA28001Z NS HHIMoE, HHEE0LNMEESE, XES
BUERMPER AR, X TR RS8R, TATRGHURI AT 7 R AR RV ERTE R 72 i
NNHTER T, ZEMSRRNE S RRTLEAE UT(CRIC B TSR, anaR5FR, S5RERH, K
SR RN R O N FLTE TR )2 AT DA e R 2 B8 TR ) PR R 1

RNk 5 BBk, A1EIT—1 (Baevski Al Auli, 2018; Child Z A, 2019; Wang A,

2019) (PreNorm) , BITEFRZEIEREANER NG Z AN AT —LE, ERXHEIE S A5 H B
SRESEMERIERE, BT RTEIH— LAV B TR 2 E Rt N R A, & ERE
FER TR, B TERERIRE, T, EEH—f (Wang # A, 2019) (PostNorm)
ERRZEERE RN Z G N A —1k, MR

12
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PRI AR L, JRTM, PostNorm 7% 5 H LS TH AR AIRE REJRAE RO O, IXTEIZRRRNE S
B (LLMs) Bk T E KB K. KRZEINE R LLMs EZ#H ] PreNorm, R AFE(ESERY
Transformer ZEAgH,  BRBERIFSIRIY M 4% 2 18 1 RE 22 SR AT ARSI, Billlgifae i
AT R,

XL SIS R B 932 MNMEIE S B B L600{Z N S5 31T, B A H48E4
B, SRR, P MERIERE5000/2 N FRiC _EHEATIIIZR, X FPostNorm, FAi]
i DeepNorm (Wang3%, 2024a) REFRERENIIZR, WFR5FTR, PostNormfEfTA EdfE
Fr_ERZAFPreNorm,
5| BLNR, 455 BBH (CKBIEMENNARE(ESS) . DROP (BiAEHUER) | MMLU (KHIBZATAIES

H#E) . CMMLU (KHIEZ TSP IESHM) . GSM8k (J\ELE ) . ARC-C (ARC #ki%) . WG
(WinoGrande)

(G | BBH T “DROP 17" HEARIEZR Hvkmmiuy T 8] LIRBIBERIABGGZ T WG T
HEE 28.2 27.4 49.3 47.3 4.6 18.8 46.4 65.6
TRAENH 32.2 29.0 495 46.0 6.8 18.5 47.4 67.5
HiEII—1k 29.9 26.8 43.9 41.8 48 12.2 435 65.5
JEREIE—1 32.6 27.6 50.2 49.2 5.7 16.8 46.2 65.4
2.4, BURIKLAS

FERE BRI SN 2 )5, Ja80 BRI RAUAEL, X TR B AR TR A R 4 A
28, BN EZEE R PETERERIERERCR, iR L 2 WA I EA H S RIReR,
KINTHER T ESHLaREEIT . i, BATRARRRES IR E5000121, PAWI{R 58X 80G
FLE NRYERT AHEERE, AN TFRRIMMRICHIFY, s E, ETHAIERIIZN
B, BATIHIE 7 A M AR I E & LS 8oL

min L(Pyy, Pac, T) subject to  Ceompute(Pall> Pact» T) <C  and Py < 5008, (13)
Pa,Pact

Hrh, LFRRIK, Py M Pact 73l RN ESHEBIMBEIESEEL, T 2IIgRICHEE, C
compute 2 LA (BURTZSEEEMBIRHFE) , C FRRHRE R,

T URARIE Lese g, BATECE 7LD R B RRILEE: (1) softmax
MEMEER NS ZHEEES A,  (2) RAURMRRESEE 2, (3) LIEEREAL
HIRINE R/ NG REEAR N Z L (4) BEER FEN 5TER LS (5) 7 softmax &)
Wi RoPE HY4ERE LA,

BTATRRIR R, TRAZHR ZIRR AU, HIRBERHRAIGLAL TR R IR AR,
EREEE, REFERFREEZN softmax FER N BEA RESLIAH L UMERE, R 7 HEIRERX
SRR . BADEMERR], WMLLEERE I NGFERNEZE TR & TRAMRE, HEAE—
Y softmax LR 4EE _ESCHL RoPE REMSSKII R ESMNE, AR SFEMERE TR,

13
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xSl e, BRIMMTRACEZNEBOER (Clark® A, 20224F;
Hoffmann& A, 20224F) SREAE B AIUEAIR/N, FRATIE FH 44007 R 12{Z BTG S, 1E
50002 MARic ISRt (16, 32164 N LR, R, AKX IRTEHERZE| BA
NN SEI T RIEBUNS, WIS AHARATT &R, N T fRORIX — Ja3 R 1R - S B8 ) T
Bl T AR A

L(Pact, T|E) = d + aP%,, + bT? + c(PauT)?, (14)

Hrp, L (Pact, TE) FRGSELREEMRIBIKLAM:, MA. B C. D, a. PHyES%
KYEMRIFLES L, ETHRAR BRI 14 BT, JOEHE 17— Medsiiy,
HEA 459 (N HIESE 4560 (LN ESEL, TENRMMECE,

3. iHHAifE

EARTIH, BAVTABAIIES >, SEEIGMAHERE, EXPIEF, BATE 18
LEIGPUSRE, HAH800 GPUSHAN & 1£ 150025002 8], X ZEM) 7 Bl K LB Ak,
PAFE S AR B, 9 TR RS BEIFr R, BT T =1
KA RNS, FERRRDIT =1k

LELHRS (MoE) ZRMRVIIZE R, e e (a2a) BEEITHE —MEaIBk
o PANEFENILTRILE, FlZIEFARRBEAL, X GPU WIFHEH TERIIFHE K, K
e, FEEAPSRETAENFANAR, HRECR LS 20 218 FE MR Z LA
P15,

2. T RAVE DA SRR P SR 52 /0100 5 MRIC &, Bk, EFRIGPU L
HEW D BCARICAEANIE T 2R E R LN E R EE, AT, XA E A AR o
FINTHOMNDBEREITH. B, 8RS DA MU AT, Rl AR G20
B BRI,

3. HETNHEEE VRIS T 1 IgRd BT Ry, 28m, (e s, Bk
AAE AN A R AC B S SR it B, IXEH A PTREE SRl B A DL B
HHIEREAT IR ERI Ao

EAERRZE, HEiT LA A FFIRAEZRE = A ZE ) BEOR SR, TCiRFe 7 WA IX
kiR, Hit, AR H w7 R A NN ZRAERAEZE, AT DARTEE R
IV R RIS T IX LBk R

3.1 BRI

it MoE 2 iy £ 2 B bR @ i/ IMEIBETH, RN TEMex e (a2a) E{EH MoE
BAL, N T RROGX AR, BATSEEL T AT LM HNER TR, WE 9 R, X7
R, a2 BEHELSIHT (EP) WEHAWNMRT, HHESRKENFET KA EATAEEEA
HES, N HEERERTE

14
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iR, BATEEA ProcessGroup FRAEIIIZINF HATIEIGIZHEST, Hitk, NRHZHEF a2a B{ETHE
HE, M-SR R L

XA R T A RIERESR T 2R,

ééﬁ%ﬁ'éélﬂ E,‘J%*ﬁ‘, ﬁﬁjﬁfmT—/l\% MlnlM |w;"o EF';\«'::l;tch | — | aza-comlﬁn;dle time|
ax-Text-01 R [ % 5 g BAH S Y S BEAN 187, .

URMIRIETE (TP) RUASEREBN,
-H‘E?IEE Device 1 H 1 . | H
S, MTIRRRE TR, A, ®

PR TP SGBSHERIE 2, XRHEE Mo | 50HT (EP) WA, IRIEYSI 2 4,
WIS ERIIRUKEIET (PP) BUHL RAFHEBLA LS R AR RE S,

PRERHTHEUZ AN PP sk

NSO EBEFTHREINAE G IXMERE TG RA K B N RIBERICEAR, KN
FERTREIAE T RRBCR BRI ZRIE 75 T I A SR AR R A, (I, 0T — R I SR XK
g, DAFESAZ RN RERE, MR TR E BRI SS R 2R R,

HNTIRERER, BATE LTI T —H B ProcessGroup, F5HN ETP (LERKEHAT) , LI
HATFEBERINEND, RN, FATEERE T %5 — 1 FIE/ ProcessGroup, %8 EDP (L ZEE
IH17) , HTHEEMEALTZEIEI1TE. ERINTNRSAT, BATES 5 GPU EEUE X
79 WORLD_SIZAN, % RGENJH e NP SR

world _size = sizepp X sizepp X sizecp X sizepp (15)

FHH

world_size = sizepp X Sizegpp X sizegrp X sizegp (16)
XAPECELE MoE HAREMS RIEHE X E RN, BEHERWINEDEL, HMZEE ZeRO (F
TURUE?s) Hik (Rajbhandari A, 2020 4F) o EFIXASZET, FBATRENERE MoE HHHIIFF
TR 5 E MoE A ARYFHAT IR MG 52 2 ffRH,

BETIX—gek, BATATARIEECEETP, DASCERPAAE S FAT G000 2 (R 1, b,
N T REREEITH, AT 7 —FEP-ETPE RN, IR 5 1E B AMAIH 48 B IR TR 2R
IR, WE10 @ Fim.

TR R PR S AT HT, KN R CEN T 5 B 2B E0ER, Eh
R B RS T E2HS, WS TR, M 100)F%.

TERE IR, 5 L MERR, B b, WA TIERED eI, 76k
KHEEMH R 2 RIFE D EE, WEIL0 (o) Arr. AW, ELEF, S2H0HEES EEE
IEERIE M, FFIIA

15
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wfo EP + ETP overlap Idle time EH Waste time
| a2a-dispatch

aZa-combine |

w/ EP + ETP overlap

Device 0 0 0 ,\,, x '
(a) Device 1 [ miz.%
Device 2 na 2 mﬁ

Device 3 5

wjo EP + ETF overlap

| a2a-dispatch aZa-combine

w/ EP + ETP overlap

C) oz

[ [
N -]

& 10 | EP-ETP HEER, (a) EP-ETP SBAKIH AT 7HES, (b) EP-ETP SHEHEISPWES, (o)
EP-ETP 5/DAKMES, 5 (@ 1 (b) Mk, RIPAURENREIRAER, SME2ERE, 5 (b) 1 (©
M, RIAHFERD2SHES L,

FETERCN CPU SR XEG . T LT AKEIHT (ETP) HERINMLTRIES (MoE) ZHHAT b L
BIAR, RIEBAAE TR R TR R E

I RIS, BRI T LE MiniMax-Text-01 #&24[) MoE (L FKIREG) Gita-HE e
L FMTERI BRI RS R E, teAh, ETIXEMA, SOEaTrIRSHLEL, BATR
MoE HARIAEE IR T 50%, MITEE TR G T IIZREE,

3.2. K ERsekfe

R ERgRd, — D RERP AR B SLRIIZRREANE DRI St — K, (RS AR A
KEMHFNEZSBORENHRERD, EIMPIIKEMRBRNIIZS, XMREESITNEH,
NT RROBXAN T, BAENNZREARR A — R LR, B 7 4 R AR A i
FImERGER, BATRIZFECARNOY “BHiT” o XA e Fd A B Me T HH IR 2%,
MIIE T H R IR,

3.2.1. nf BRI FE

XT Softmax IEE MG, FMERAFEE (Liu AN, 20242) 12t 7 —FEREIEIER 27515,
MITSEEL 7 IERRATRIY k. 2R, PARISEEL =

16
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causal
% compute varlen compute
non-causal - | non-causal |
compute 7/ varlen compute
/ >
%,

(a) (b

B 11| IMNERNSRRIER N, (@) HERAPEEETE. (b)) EERINEREFX 3 P AFEKERFE
ARHATITE,

NTEARITEE X, REHNIAEEIYSIHITI . TEFlashAttention (Dao, 2024) H, B
R T — MK (variable length) #2 15RI&E M EHRFT AR K, HEAME NI E SRS,
XFTransformerEngine (NVIDIA, 2023) , HLPURA T L FFH4T (CP) ProcessGroupR < #
INER B, AW, XFTEEAEEIET s AN R R R IRR NG, XZ2ENZE
EREDFH 712 X SIZEpsegments, FHN BN HMER IV, Hit, XR7EEED
FEA BRI AR 2 X SIZE BRI TEREAR DRI HCP R/ NEE N KEREIT,
IXAIRESBOREREHETE, MMIR TR TR,

ZABRFER RN B, BATERT THELE, HEHG N Varlen Ring Attention,
X R IEE AR T O B INER I EIEN H TRANFS, R TEG A ERER
MBEERITTBEIR S, BACRU, ST RAEINER I B X 85I B 2 71 RS Y
B, XEEUCRRIRGHN AR RSB RKE R E, I ARR R R KRR
Ri-®E, WE1L1FTR,

3.2.2. LI RIETIE I 7 )7 5 3 77 Tk

N T SRBINHERRRITER), LASP (&MEIERIFHIFFT) Hik (Sunsf, 2024) FIHICPHYIE(EH
RIEERFHIRY FE, WE12 (a) R, LASPRIEZRFTECPHLZ S LR dRlE, ISt
FRTAIBEE () PR . IX—ZORIECPRR Z RIS T IRFPARHSC 2R,  MIMEE T 3R DAER AT 75 2N T
(Kl XM AR SRR AT T IR R RRIARICR, ROV RS E A HAT IR A B8 7
G

HT RS FHGPURERIFIHATIERE S, BAMRH T—F ik, @M ENERE T
TERARRIE R B R A ROC R, AU AR BT I B I T B, BRI 51X,
FRALASP+ (E12 (b) ) , HT/EEMR:

1 JRECATSATHE : BRI A, A7 CP R, @il

17
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init KV = KgVp with zeros

init diag with decay
D shape [d,d]

|:| black size padding N

shape [d,d]
input sequence, shape [s,h,d] — [h,s,d]
Initialize Phase | [ [ | | | [ VA
Q,K .V have the same shape, split sequence with CP
o [ @ @ @ @ a RS
(a) [\ % 7, 7 7 % | e
v om m % 7 W % B0
O™ = (QiKioM)V; — [h, B,d] | | | | | | | | | | | |
KV;=D*K;+V; — [h,d,d] []1 ]2 W3 4 s [l 7 [[] 8 deprecate
KV []0 [] [ recv ] [] recv O [ recv B
inter / ek Ve s pd 0 Vil
0" =D=*Qi*KV — [h,B,d] | | /1 | 20 /1 | | /1 | | |
inter int / / / /
o=o0r+op [1 /7 [T 4 | O ] RGN |
L/send e ./send L/send
KV += KiVi [ | sum(0-1)[ ] sum(0-2) [] sum(0-3)[] sum(0-4) [ sum(0-5)[ sum(0-6) [ sum(0-7)[l deprecate
output sequence, shape [h,s,d] — [s, h,d]
O™ = (QiKioM)Vi — [h, B,d] | | | | | | | | | | | |
KVi=Dx+K; +V; — |h,d,d] Dl D2 D3 D4 DS D6 D? DSdeprecate
local prefix sum KV []sum(1-2) []sum(3-4) [[] sum(5-6) [] sum(7-8)
(b)  aligather across ranks [TTT] [TTT] [TTT] [TTT]
global prefix sum KV [ ] sum(0) []sum(0-1) []sum(0-2)[]sum(0-3) []sum(0-4)[] sum(0-5) [ sum(0-6)[H sum(0-7)

| | | | | |
output sequence, shape [h,s,d] — [s, h,d]

O = D + Q; + KVg — [k, B,d] | |

— [yinter intra
0= Oj + OI' | |

12 | LASP BEM LASP+RTEARMZE R,  (a) LASP 8k, 1 #FIAILHTEL: 1 KV WG TRIN f = IR R,
2. BUBKISAETS : P4 Q. KAV AEREXIS A CP R/ (BIFRFRH 4 B BYER, #iHE BlockSize g
and DRI N E/NER, FERIAER Sy (BN Q7. K7, V7) MHTIEFE, FHAEY B BEk, 3. it
HATHUTEA CPARIRINITEL, 4. BBPUTESIEE: M CPRE 0 JFA, THEM#T Qwith ATA Z A KV B
R DAETZRAT KV, EIRY CP BRI & IR - AR FEATHARIE S, (b) LASP+ 5%, BT (), &1 CP
PRI EAHIATZEF] KV and $UT AllGather BEREITRIZ, SRTEIEBEAHIAIZEAT KV to HHE2RAIZHA KV, H
R ELAMS (a) HIFL

18
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PSZ HRHREETSA, 1N .
2. J8 AllGather AT 2JRFAIL: FESERAMITIEG, AT AllGather 1 DATE 2 ERVEEIN
R R BT REER, DRI S AEETT PR B HARRT A T 2 ZEURE,

3. IAVRIIEGT: ANTSOEREAT CP BATKV, on K SITRISER, XD T HA
GHEITES

T X LS B, LASP+ITIEARIEER 1 TH R RZ AR SRR R, XA
KRARTHR I T2 2T RERE, WMEERS 7 RGBSR AE, M
ITHEFPHTHRERNEE MG M TGPUR SR 2HRE 1, IR TR FERE B R
HAAT, FFEAERIIATY e,

AR B BAR FEEEE BGRB8, MmN, HE
AR AV EEMERE LS BARUERA 1 IX B S B, XL s i il SR A M RE SR i
L IS ATEIHAERIH T,

I R RINARE, S5 MIUERE, LASP+ 775 BYTHRH E RES IR ZI 5 45 LASP
FLIEM Npydenotesf, Horr X BFFATIHRT RAVEGR, AN, AllGather ##1F 5| NHITFHH B
N, XGBATHUA 8, R TR R,

FELASPHAEZRAYELA b, AT DI TR RRFERISCR;, DU RCEFRERET Tt
fEaif, X s T E S AN FERERR AR BRI A, SRS TSR
HFERIHR/N: MESP RN A TESE, DR RKERIUE LAVNIEE, R
INREEN256, IX—IHFEL BN TERARE 5 IR TH R ZR N FF 2R EE, 2) WiFiERE:
H5ehE, MATGIFERE, XANERR BT B RN 2 ML G T AT IR, i DA
X7 AL EE, AT AERGUAHGPURIFFATALBERE 1, MM TSR RE,

R varlen Rttt 5 LASPHERARSE S, #fR 7 RITREWLHSAMAKE, RN ASSWTE
RER, IXRTTTEA L 7R AR, O A B2 MBI T SRR R B iR,

3.3. INHLTERE I HERR LI

INHLE R LSRG Sl £ 22 ARy, HAESERNM A, JTHZER, A, £
Mpmh, BRI ERER, FOVERB IR oA 1 SR T H AR Y
R, N, BATNHEER YGRS, 2B HEzE
R AT, ZYHREFELASCD KL BAEFSRIEY &,
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3.3.1. t @RS

B2 PR GE R, Y RS UEN FrE At A BT E, K
MR E RAETEQ, KRIVIKE, BEASERFAIEEATIE, rBr, JAEENER AR DA
HHEZEE, ERENE, BAMPITREE R E (andH ERTRIZKVE 7, IXERE
I T IR EE REEERINAE VT R, MR E R & TNV RIRCR, FAEMR BN
XA AR T 10%0 5 EmiER, WY —F, 5 H800 Mtt, XLt
H20 bEREFRAEH AR At,

3.3.2. 7% W9 1 2k PR R B9 A 77

FER PN F A SN LR TR AL 32 2 SRR A ER (R HH SR Y X o3 e T, AT, IXARTT
BN THERESS I ARRIL, FlREMMIE, HRPRICKEREET 1,

ETRENIHD I R0 EZZANFRS], HHATREREARIGPURIZ AL
#r (SM) , FAHEH T —FERN, KRB AR 5 18R T 1 2 A AL FE 73
o XIS M D ARI PR EIN, B, AMER M NMRZEICUDATR AT
JARX LN, MR T RERCRIFFIRGPURT A, Repl 2 EW IR &% AR 57
H,

fan, AR08, FrAmARES T RISGEE (KV) &7, HHR
PR MBSO N LR, THRMARNLHRENL, XMTER DA
FERAEIR, BRI, FERA] DO A+ BRA KA ARTAEIR,  M100Z DI D 250

2D,

333. BRHET
EERFAIGEREINQ. K, VIKEMNAIETE, B LRI A7 & A Rt 57 d v 2 MHE
R EERE RIS, XA MeRiAlA R, [KIJ9°E 5 StrideBatchedMatmul$z 1 JC4E X 55, MA
B oK BR FE HtR = - T b P RE 71,

], EFRWPRINEEN256, XS5IHSE—5 A, ELMATREFEFEARG,
MR 2| —HE R ARIC K IR FE KT 256, XMERSHENMEMRLIZEPFEEINR
FIFE, N T RRXAERCR I R IMEA BRI E, ARG I ABINY 2 BOEDT, B
32. 64f1128,

XA PR FE T IRRES AR S Al A7 IR KSR R B, Dls/ IMEIEFETT

Wo W RANXMITIE, HRBERERIMASE 7L, RRSDE SRR E DR IT
RIBATo XMEBGTRREA T & T IHHREGE, It 7RG IERESR Tt
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3.3.4. LM AV RILY JE

FA118 A NVIDIA cuBLAS JEE H YL 1L K 22 cublasGemmStridedBatchedEx 3k &
StridedBatchedMatmul #2E, MR TE S FPRE 220 _FSCIl s PEgERE A M, RN, FRATIELE
S — AP I RS TRE, S 7EKIETE & Hopper GPUs HUTHERCE,

BT BATFARI B/ NI E R 256, AHICHE A AEFE-5E RSk TE (GEMM) #:1E (38
Sz 256x256 #EEERYHERE) AT AR warp HIEEIN WGMMA 521718, N T#H— P45
WA, BA1EE T Tensor AFFENIERSY (TMA) BISSHRME, IR FELE AT 50
HHEESEITY CUDA WIZS AT,

%, PAIHEARZ AT T RKERMEL, DAEIEMNHIEH20F1H800 GPUZEM b SCBL R M
REo XM B & NI R I PR R SERE NS = AL PRAS R A AR DRI BE ARG, AT B R I3
KT R RMBEIRM AR,

B S _ R, FRAITE H20 GPU LSBT /81T 75% AR s H A HZE (MFU)
FFima s TS (Chowdhery A, 2023 4F) . EATIE, ERKMIET MiniMax-Text-01
MiniMax-VL-01 #EFH 43 E MoE S5 iR B HRERIATIR ML (FFN) #0E 2 [ AVIEIR
if, £ 1024000 MRICHIFFIKE R, softmax & #R1E 5 R K 95%, HHELZ N, fEMIAS
fFFR, WHEAESIMER T E] 12%,

FATHI N TR HAEAC L BA A F A K R At AT R I 7 & AR, X
MRCRAE L N U — S AR T RIS 7RG, T —2ENh, IERRED A
R 7B RARIARE, IEWER T RGUREW B M AZEMY, TMERE TR, XAME
RS H T FRATTA DA FELTE T AT LA S L P A sis R M A e

4. Pl

FEATIH, FATH MiniMax-Text-01 FIFRIIZR T IRET THbE, &, AR 7 H)IgRE
FHERROAEE, Renlamid 78R, SRRl DL TR & SR DA R IR i e R aE . BE
JG, BAER T B HIEBRE R, ZHEZRETS DU B Rt b B a5, RIS Re T
B M. &E, BITSERRNIZHESECET TIRA DT, FHRE TR/ RIIZRTT %,
ZITIRRES R b NS 2 400 75 MR,

4.1, BE

A4.1.1. PN Z5TE 7 E

MiniMax-Text-01 HY I ZrERHE & — D2 HAS ORI EEEE, s 7 ArRIE, gy
ARSCHR, HFE. WA
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SRR, FRATTMI LA HRIS 4R SRR i iR E R B &

- BdEBRR T, N T RESEADRY, (UBAEHE R R B E T, AL T — N
MIEENE, e TMNREEMEAERR, SHEEERAR 2 (PenedoF A, 20234,

20244F; RaeSF A, 20214F) . Oy TIEANRIE LIPAG ORI R, FAMEH E—USRHE %
britds (BASBETEME0BESEAIMoERR) o fdl), AL 72 DR gERE, HAh
M, EEtE. BEMME. AR ARFEEMER MM, EEZRE 0, BATAH
IXEEAEIR Z AP AE R RO R, REATRMNTET = R4ERE . FIBURRE, RMEMR R
o, RIS AR ARV R R ESE AR,

- BEr AL Iite, W ABEERIA R, —HAIDE SRR BNITERL, srl DLE AR/ &
BHVHFAS (Gunasekarsf A\, 2023%F) , JefRt—PM L, X FRIEMRELHE, XA
RIP A o _EAZ3E T AR ERIAIE R R, REALNFSMIMEAL (UMarkdown) H
T A EEANERARE, EBATREL, SR ESEER LS5 E R ORI £
fRAZAEIERI PR, IXERGIRIRA NS TG B AR Z, &, N TR
RESTFIIE N AN FHmbs, AT RIS BRI 7 — i ESEiE s, HhEEEm
AR, (AP T B SRR AR A A A M RUZE Y — B

- BARRA A, BAFR T —FE 27T ERIARE BRI, FARANIN = FZE RIS,
BT R E TR LR GH], TATLIRASEHINAERTRR NG F M7 i
W RAERETIEAE AR A EA AR, HE 2R I A RTRESX MIHESS EREr -4
MM, (A, FATISEHRE 7 —R-FERAE RN, B OB TERER T 200 A, RIGTHEE
KA MR E SR RN, RN R 7 R M,

4.1.2. 5}l

KT, BATRE T FWHANNFZ TS (BPE)  (Brown % A, 2020 4F; Shibata & A\,
1999 4F) | FHEEE THIAITT i, TRATRISMEHIN 28 S NAHHT F3RFE, DR SR N 1Y EgERY
R, RESDNFENCERKINEE R 20 J1MRIC,

4.1.3. B k5 245

T RGP ERRATEFO BRI &, ANRH S AT HERE, BATHT T ZHERSE
55, IXUESIG TS A AR 2 AR IC B E H B A RSB RHMER Z DN/ NMIUEMoEBALHATII 25, X
R IEEFRATIRENS 70 S FE M 2 s N R B MER 2, R R ERCR,
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AR, BATHATEIRRS, DRGSR AR TERE, BT S, WATRELIRRIARN
GritRisetds, H5 AR s 5 o AN R SR R B I SRR TR PR HE bR 0 1 LTI
TEEDIARIER, BAITHESFREIZRBNHL: o> Ui P UFRRIIBCEHERETERR, TR
IAREA FH PSR 21T

PG, FRATR DI AERRE, DAMRGRIRIS B B AR, AT R IZN 2 TR, £EH
Tl E P EFIEEHEE, RS2 TRENE, BATIIERBEARL I BREL HERGR log accnorm, Y737,
Hoe

log ace, 2 (x) = log softmax, (.ec,) { (p’'(c™) }

Hphpl (C) = il (c)

AR IR C HUMER (DA N BT ) o FRATEET -
RO TR A DAHERR 70 1A 2R B2 00, [RIIN IR N B IR I AR A 2R . BATEAT 17T 2 AL,
DARR R 2 B BAREAE YIRS R P ARFRSE,  [RIRMORFFZ B ARUERHIFIRE ST, HIEIT FERA pyions/ Oeed
KB, HAA i IPEREIH B ZE R, Ogeeq 2o AN FIREALF NSRS 22

KRR GEE, BEXMAITRE, BRAOTREWHITYIRS, DS/ MR R, FINERN
AIRRIRE R, (MDE) 4EREAE 52575 ZEAEIR K, FFERIE 95% Y BEAS/KFAT 80%HILIZH T R,
EREEGE ARG, BAT L MEENBETANEIT T E RN LR, RAFE T — MR R,
BI{# F 400 {22 FIEHRIIZEEA 10 {2/NETER 80 (NN ESEINE S TR (MoEs) , HA#dE
TRE BLEE 200 {228 STRSFT 200 AR AR

4.1.3.2 HEMIE

HE BRI S ARSI IR SR M RERIZ AL BE T A2 T LN B FSEM (Hernandez%8 A,
20224F) o Ak, SR ERIEN TILLLLMBERER CE R, FIEfIiFsE (AbdindE A, 20244F;
Penedo®¥ N\, 20244F) FRBH, REZEFE SRR DA & NIEIERE, KLl & B SUsak))I|25 2 1k50
R, EEIREGET MinHashHHBUE KRG8 (Broder, 19974F; LeeZE A, 20224F) . 2RTi, FRATMISZIE
SRR, AT SEERTEEIA B DA EE s, FOVEERSERER NG A —2

N T B S SR BEIRRIZE RO — B, BAISIAN T — DR EE RRISLRAESE, B ARK,
BATENBIREHIT 2R RE, DURRITRIRH. R, BATIRES, DEEEMNRS RE
MR RIRZR —2, FRESFRATHBSER A PERS, X522 aTERR M-S &I BAR R 5L
MBI AR 7 B SR B AN A, BATTRIRE RS RAEH, RBERBIRENEE M A E RS
RIS R, T e o R AU o] DA Rt 2R 238 D, X5 Z AT 5T 48 SARMEL
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W% (Muennighoff S5 N, 2023 4F) . {HISTERRIE, MATIRHRIHEZUS AT RS fEHIRE
F2 U ERIRITRIG RIS R E — 8 il gR8dRrI B2 tEma, AT 17 8 s
BFHRBIRR S, RETFBIEREREELT .

4.2. YIZERME

PIdETINER, FRATEE A Xavier #1454k 77 1% (GlorotFlBengio, 2010) #1451k A A7 25

DeepNorm A4 A T BB M o= (2))**Hg= (8N) ° 25, Hrydenotes2/ZEK. Bl Adamw Al
ft#8 (LoshchilovFlHutter, 2019) , HMB, =09, B,=095 MNEZRFLEN0.L, JHKFHIKE
78192, HLIRA/INMNHIIE K/ N16MIZ T HE N ZI69B tokenshf 1132M, F790B tokensiy t)64M, Hx#&
1E4.7T tokensi 18 IEN128M, FERFFEINIZRGE R, %I RIZRZE T IG5 Im SRR/ Z 8]
FIAHIEMEIE T (McCandlish5E A, 2018) . #EFR, TEMGRFHURA/N FEATIIZRAT ATEYIZRES [E A0
BHRRCR Z AISLPNE PR ARR M (Kaplan®E A, 2020) . FEF b, BARIE NS EIEIE
TIRESIEFIIR AN Z A RESER, WEIL3ATR, SIARIEN AR, IR NESBIE,

ST AE 77 S ST 500 YOERIL
PERUR, SN 20, RIS DMERESIEE s mose

TR, BRI 3.2T MRILHY

L RN . »100M 7~ st

17 7.2T MRIBHIIZE, fENZGmEgmeEE, 8" okl

FAVEFE RIS H B TR, X DB § jon] | ose-1.98, coa-32m
E=] ' loss=1.77, chs=64M
E E e I 1.58, cbs=128M
£

PR N 13X107 TEPRIEZ TR, :
BATINGR 1T DRIC, FRF S RGP 100k

1.5 2.0 3.0 4.0 5.0

-
=

///%

tn

[l

:IZ: 3 X 10/\ ('5) o ﬂ:tgl\, 4%‘ MOE ﬁﬂj‘]*ﬁ%% Training Iogs
B E Dy 0,01, ] 13 | RITIK E..... OB B T L I
SRR A

K TSR, Sl RO % LR
e i oo %

KREy TS 100 5 /MRIE, HTRAVRIINE i RCELT T SOM 21 600M 55, 24l

Xl

KRESMERES, BT

AR RIS (NIAH) TR 2 SRR T EAFE 34 AM MRICIFIINAE ), RS

CAUE 2 1M AMRICHY_E RS T, A 14 o,

BARRY, BATRA =M, RN AR TR K NSO T LR, [
IR B SCBETUS A 0 A R AIE,  DAPRFRE_E R SCROTAG PERERR E . IZREHETR S HY4H™T, RoPE ZEA
AR GR K BEANR6 AR, TN B 55 20% A I 2R BT, TRATIETR & T 10%H) & B K
BB EdE, HRED NS K E N XIZREEREMAEL (Parmarsf, 2024) o /&M AL
ERTRESF BT RE M, BAHERE NI TR B R IR B A T M e, XA IR A B T8
P AR A A A R AR AT, MR R ZRAIRSE M.

2Same as Gemini (Team et al., 2024a), we use Paul Graham (https://paulgraham.com/articles.html) as the haystack and “The special magic
{city} number is: {number}" as the needle.
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K I, miE. 5. BEEE. QIEEE. KA. SiIRMEZ X R,
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IR, BATAMRSEHE 7 — DRI RS, Al DU IE, X TEARIHERRE S5,
FTATME F AR 1 MiniMax-Text-01 FRYEE A — B4 K G S Gt
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BATHISFTEER G AW N — 2 BOd e, A B IESFTHIRLIEM SRR R E SR %
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BRI, FRIN g L A ER R, FRATER T — bl gk i o AR SR g ft. (GRPO)
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fmif. [N, ESZB Tk GPT-40. Claude-3.5-Sonnet £l Llama-3.1-405B 5 =i MATH pass@1
R, RIS AIPERE,
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8 | TERDEARZEENIA MiniMax-Text-01 F#

GPT-40 W% -35- (11- HFH0bS)- W T RIS QRAAR.S - FRHNSIE T - 3/B- HRIRE 5T 4058 % XA-01
1:55 20) +P94TEE (10-
22)

—k
MMLU" 85.7 88.3 86.8 86.5 86.1 88.5 88.6 88.5
MMLU-Pro” 74.4 78.0 75.8 76.4 711 75.9 73.3 75.7
[GEAIEES 39.0 28.1 234 26.6 10.3 24.9 232 23.7
C-SimpleQA 64.6 56.8 59.4 63.3 52.2 64.8 54.7 67.4
IFEval(*F#7) 84.1 90.1 89.4 88.4 87.2 87.3 86.4 80.1
SR 92.4 87.6 85.3 2.7 81.2 91.4 63.5 89.1

i34

GPQA” (% 77) 46.0 65.0 59.1 62.1 49.0 50.1 50.7 54.4
DROP" (F1) 89.2 88.8 89.2 89.3 85.0 91.0 92.5 87.8
GSM8K” 95.6 96.9 95.2 95.4 95.8 96.7 96.7 94.8
MATH" 76.6 741 84.6 83.9 81.8 84.6 73.8 7.4

Gt
MBPP + 76.2 75.1 75.4 75.9 77.0 78.8 73.0 717
NG 90.2 93.7 86.6 89.6 86.6 92.1 89.0 86.9

« BRI CoT W B FHHTIFAS,

1£ HumanEval b {fHZ346 51 Qwen2.5 - 72B #EATMEREMIR, AP, MiniMax - Text - 01 7
GPQA Diamond X%l 54.4 77, #8817 RZEIFIRIVIE L VAEERIRIE S BRI Bk AR 1Y
GPT -40,

5.7.2. I ) 22 HE i

FWNZRTE42T K By R Fr ey, NIAHIES N TERA TR AR S TR,
JE DRI AR, (R, FRATE IR R ) 38 Bk ESS . AT T K LR SOF
ERERFEXE=TAE: (D) KEPXRR, (2 KETFCHE, Q) KETXH¥%S,

5721 K EF XK#E

I BRI AR 2 6E 7, X BILTERTE K E N UESEA, BRTEAM k-M NIAH

(Kamradt, 2023) Z4h, FBATEMET —H AR ASRIEERMTNA LN X R
RE, BIZREETEMES (MR-NIAH) |, fEAKZRXNIE E NP ReRESHXCREE, R
T RAGHBAIBITFREARGE . RUTIEFENZHLE45HME (MRCR)  (Vodrahalli%,

2024) , BATMIE T MR-NIAHTEHEE N RS, HPHPEEEGHRE, (KRS
IR RS E, EiRfg—5, BWERERES Hd—PNPiRiEskRemae, 56
M2KEIMMRIE (B2 4120000k H) , B MEHER D HITE25%, 50%F175%A0 1 A
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SRRIE, BDESmN S = AMROARE S, HEBRMNEER 7 — MG S Bl s
3. BRATTEMSR B.2 R T— DR HITHA,

K158 TMR-NIAHRY LR SR, BATTHIREERY ( “MiniMax-Text-01" | £1£k) 7ERIBEFIH L
PEAGHR, TR 2RI ORI N R IR S, SRR (Fla0, GPT. ClaudefiGeminiZZ{&) #H
bb, FATERBRBIAER R AR FIERE FREED, R T BEAEK L N URRES IR E T,

5.7.22 K EF X P

A R K L RSB RRE S, He MO MRBNAH S English

FREET K RSO ARSI R, AT os \M ______ T s, Ty

R SEN K LTSS EERSE, Ruer | e S, WP
(55 N, 2024 %) F1 LongBench-V2 (H%§

A, 20244F) KIPMEIX—FTH, Ruler 113 =

TS, FRETAT SHEmmRE 202

%, DOTMBRNE e, & & MR-NIAR - Chinese
Ruler 4T 7 Ui, A KIERIIK 100 TR 2°°) S - N Y

2. LongBench-V2 M T M LT3 o AT M,
(EAEHSIRFIZ SRS, SHAE, REBER ) geww N\
Kt AR EE A LS, SR s %
RS, %410E LongBench-V2 (FIZE A, 2024 e e o

eyl
), RITHER AT [ 15 | REEIRIERIHIERIBEZE (MR-NIAH) [R3ESCAIR SR,

i JC CoT A1 CoT, XAKEZRIF: FXAR, 0= 32K NajE,; HFEAR, 32K 2 128K
ADNBATE]; KA, 128K 2 2M M,

WMFRFR, FATBAILEALFERuler i | RSO 55 7 TR H €1, BARTE64KHI A -
IMERE S e (fLFEGPT-40flIClaude-3.5-Sonnet) M ELIE 411, HZEFRMR/N, MiniMax-
Text-01 128k iE /R AR SS, BUS T NIBEHI 8L, B T ArE JEss, XA itiE
BE FTRxe GniM) e NBEE, MiniMax-Text-01{54% 7 HA S 6, AN, a1R10-°Fr7,
MiniMax-Text-017E LongBench-V2 & £ R X HEFIT SRR (1, BRI 7EW/ CoTIRE NEATH
Pl RS RIUE RN SEHKE,  [FREICCoTHYZ St s H B3 1A R

BVATTS, MiniMax-Text-01 fE K B N CEfg, JTHZEBUES T ImRIHE, LR SR
CoT #iH, JUHEBAETREEIXMEHENRHPRAE O, SEAECEK b CEES N BAE
NAREMERIRENE, XAHTHIE G2 (A —08 RoPE)  BAR TR ZRANAHERS Lo 5
AIIIZRECTT, XEesgss | RRA B E R P HIRTRE .

3We present the other models’  performance reported at https://longbench2.github.io/
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22 9 | fER T X MiniMax-Text-01 PE:RE b 5%

B 4000 8000 16000 =+=7F 64000 128,000 256T S12FFH LK

GPT-40 (11-20) 0.970 0.921 0.890 0.888 0.884 .

S - 3.5 - TUITRE (10-22) 0.965 0.960 0.957 0.950 0.952 0.938 . } _

MFEE 1.5 Tk (002) 0.962 0.960 0.960 0.958 0.938 0.917 0.916 0.861 0.850

WFPE 2.0 kiR INTE (SERRR) 0.960 0.960 0.951 0.957 0.937 0.860 0.797 0.709 -
“WEAIREK - A - 017 0.963 0.961 0.953 0.954 0.943 0.947 0.945 0.928 0.910

% 10 | 1€ LongBench v2 X MiniMax-Text-01 BITERE bR

B Ptz BRI R e g K
A 53.7 100.0 25.1 47.2 59.1 53.7
WAETER
GPT-40 (11-20) 51.4 54.2 49.7 59.6 48.6 435
Tag7{E - 3.5 - TPU1TIF (10 -22) 46.7 55.2 415 53.9 41.9 44.4
“TRIGIRZR-V3” ) - _ B - -
Qwen2.5 - 72B - ZZ%ERR 435 47.9 40.8 48.9 40.9 39.8
YRARECK - A - 017 56.5 66.1 50.5 61.7 56.7 47.2

B A 5T
GPT-40 (11-20) 50.1 57.4 456 53.3 52.4 40.2
T - 35 - TUITRE (10-22) 41.0 46.9 37.3 46.1 38.6 37.0
“TRIFRZR-V3” 48.7 _ _ B ) B
Qwen2.5 - 72B - Z2%ERk 42.1 42.7 41.8 45.6 38.1 44.4
RRAREEA - SUA - 017 52.9 60.9 47.9 58.9 52.6 435

5.723 KW EF X455

XA BN SOh A SIRIRE S, IXBA S A RO R IUR, FAIEH MTOB (M—4
PHATHIESEIE)  (Tanzer ¥ A, 2024 4F) FdRSRETERMNAIKI LN A3I8ETT,

AL T E MRS M Kalamang Z [H]3E 50 /
{TBI%, Kalamang g —FfI{EATF 8 77 AR =
ARIIES, WlZgiERERRER, HE

40

LLMAX MIBTE R IR 7 N A FI375 MBI
FIHIES, ERFEEEINIEE RN LT
XHEH (kB . FEFEABWRET, b
T K EAHBIKAMRIY, 1755 —1%E 4R -
133K MRt

— NI BERE, BRIMER 1LHER TR E 16| £ DMK ETXY RBIIZIES eng —kalam
| o (ChrF) E}"J/Xﬁ{’to

[] NEui

- /\ N .\/

Traning Process

ChrF (eng — kalam

e N
P
N\,

BAMrAnEs 7 il gRdE, REHRAERD BIEIEE S S Kalamang AHCHIAA, Fit, £k
N, BARZLR) eng —kalam (ChrF) 7 BUZEARAY, MHEAMBATELAZHIBARL AT REC L2 AH R
[ Kalamang gt 7 KON ZREE Ik 8dE, BRT delta B EHiEtrsh, FATHIBALE eng —
kalam (ChrF) fEFR77 I 7 ArERA, I+ HIRATHIBRLE kalam —eng (BLEURT) 48bR7T HIHYR
Al 5 H AT
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R E T RIS, WEHE4270ANE, BATER L RSCESRE B HE S, A
16fR. BABMELRAR T LT EHER S L N CESRENRINFR TIE (AgarwaliF A,
2024; Dong<§ A\, 2024) , {HEATANXFIEES I NOUR K b SOBRHEFRE /1 59— 77 T,
PRI, BRATTT S BB A (1 g S b RSO S B AU T IR AT ST, DA — e gk
TR B N SCHEFRRE T,

2 11 | 7 MTOB X MiniMax-Text-01 IPERE b

B Ne it LT AL AR A EASES A5
HEiE — Fhif (ChrF)

GPT-40 (11-20) 9.90 54.30 - 44.40 -

Se57 - 3.5 - PUfTRE (10-22) 20.22 53.62 55.65 33.39 35.42

WFPE 1.5 bk (002) 16.79 53.68 57.90 36.89 41.11

WFHE 2.0 RINTE (S25ehR) 12.20 49.50 53.30 37.30 41.10

Qwen-Long 16.55 48.48 45.94 31.92 29.39
SO - ST - 017 6.0 51.74 51.60 45.7 45.6

kalam — JEE (TR

GPT-40 (11-20) 33.20 58.30 - 25.10 -
51 - 3.5 - TPUfTRE (10 -22) 31.42 59.70 62.30 28.28 30.88
W8 1.5 Tk (002) 32.02 61.52 63.09 29.50 31.07
WFHE 2.0 iINTE (SEERR) 33.80 57.50 57.00 23.70 23.20
Qwen-Long 30.13 53.14 32.15 23.01 2.02
“RRARECA - SCA - 017 33.65 57.10 58.00 23.45 24.35

58. HP' &5

RO IR RN A RS R PEREAG RN, Bef TRIASIAIR Ak 2 6 LA SR 2
PRfR, FRL, FATELETIELSEAIN Hailuo Al * SRESIIFIERE FH RS, HTHESHHR
RIRBATH P2 500G, FFEEE TR DR SRR A AR S sE 47 A m] A PRI PERE

5.8.1. NEBEFEAL
BADEAT T —RANNES AL, 4 (L) X@EABIEEGE ). FRAZ. GRS E. THaE
2N, WiE. ZEMKIEREN AN, (2 ERALIEE, EHIS—ERNE, HTE]
FINRE W EEoRTE TS N T A2 H, BTN ARPEIR K —E 0 & 5 EiE,
HIRGFHER TP E Y =

BATIMIREE R T, RN RIS LA RS 2 AEFEETREER, M
SEH IR R AR AE R BB RN AT RER A E, FRATAER 12° Fh3RAA, @ FATTHY
S T7, MiniMax-Text-01 RESIR 4TI X IXEEAE M, SRS, FATAOREAR T H s

shttps://www.hailuo.ai/
5We omit scores for in-applicable models.
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2% 12 | FEPFRIEUEMNA N MiniMax-Text-01 IIPEREREF T EEES,

—¥% TR BYBERIRBCE 5 W Kk ST K =
BhBtES

GPT-40 (11-20) 70.9 735 70.3 69.2 50.4 94.0 85.4 86.2
GPT-4 (202346 H 8 H) 63.5 62.0 66 68.0 49.1 93.6 79.7 58.3
GPT-4 (202345 H 13 H) 67.7 63.3 58.3 69.6 49.6 93.2 79.7 77.2
Sa7 {8 - 3.5 - +PUfTEE (10 -22) 66.8 68.3 543 52.0 61.5 94.4 92.9 471
TeFfE - 35 - TPU4TRE (06 - 20) 60.5 67.4 51.0 51.8 64.4 93.6 95.0 471
M RE 2.0 hRIAFE - (SRR 70.1 61.8 70.0 75.1 39.9 86.5 66.2 819
Qwen2.5 - 72B - AR 66.4 66.1 61.7 68.9 34.1 93.9 - 815
“DeepSeek-V3”~ 66.8 68.7 64.6 77.0 51.8 94.0 74.9 77.8
F8¢ - 3.1 - 405B - ZEERR 53.3 - 63.6 46.0 50.3 87.6 70.7 60.3
“REIRECK - SCA - 017 73.9 64.8 81.3 78.6 46.3 90.2 90.9 93.8

TEH WHH By b, STHRSTHRFEZEM L, XMMEBERIES 7F (%B.5. B.7. B.
6) FIATRFERGHEVIE, ©HHMEE X HmMTS AP ERE, N ZR R
FRITRAIRIE S, EFREL LT XA s, WSOmBiE, MEM N, AR
MmN SR, toh, BAMLEEEERR 22, FNEERNNE 2 250
AR,

[, FRATRERS RIGHICER RIS B2 iR, MR PdE<, EHBAIRRAIR
IS AT LLM JCIRERAVIE K, MR Z 58 REE 7 MES —IEN RS, BIRUE
) LLM 7EXX 208 SR RN, (EIX TG SR i 1 AT BRIAE 332 22 4B 2 I 1Y SR BR
M, XREZEFRTRICIESERINGEIRA L, BERK, TNBO1TREY RIEAIBIIZRE
fatR, MARPR, FENERIAE, DARRIXEZE I mEREE T,

5.8.2. T7EI 75 Al itk 77 18 &

FEH PR B ZRBIBTTTH, BT IERIA R T EATRE /7 A] DO M IRESCI 720
FETRRIE ERIRANA RIVATRIA S, N T R AR MR RGN AL, R & MERTSMY
PERE RRE, BATECFAIIUE KRR RANEE, XERER 7 RLI30%E40%HH P &R,
BHRMEARR TR R, FPE USRI RIBURAIIE R, [, N T RICEERIE R,
PATE LR GUES FRPRICERRA A A, 8% 7228 (ChenfF A, 2024b) siHEHERE
R %, IXERTRESPUALZ B AR TR, BT T EE AR IR R AR IR
SFTEUELE, [RIRHT Az Hl SRR R ML BRI, WG, DARFF D ERERY
B BRI S EHEAYR, FAE R A RAR R A AR A ORI B
RMARNX — i, R AT AR,

shttps://docs.anthropic.com/en/docs/build-with-claude/tool-use
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BAEr] E XML ELARE Sy, RIOL SR LSRR AIRIG R — 8, IWERIER
JEREFERCRERIFEAR, BIA1—BE P SCRIR RS, 20 AEPHE T Rl iEfl, 3
IS A, TSR TR ARINGE T H PR, RSB Hailuo Al E b
PPAtrh, PEREMB8%ERTTET71.5% (F¥%B.9) . HITIMIAHE HME T LLMAIBh T4 a4
RERERTHE, JATERT A FRIMERE LR

6. PLBEIE o i

S 5 B 0 B B SR 0166 MiniMax-Text-01 M1, Fefi P& H T MiniMax-
VL-0L, B RIGAE N RS T EARIT S, A T WRSRA UL BEARAE 1), R T —
NERNBARE, FEIH T — N2 MBS, HrRgra A G SRS 52 14 et (T
KM RN, AR MR T 2T A0,

FE R0, TATRT A T ZRIRATTR g s FI AL 8 18 = B R EdE St T T ik,
BojE, TATRRARIN BN, FHAABRNOUMN BRI R. &a, BATR R
HEMIAZE R

6.1. ZEASEE

6.1.1. FH

H T FNE MRS ey, FATEITR S TR B BRI RIEAEEE, AT — K E G-
PREEHESE, T EEERES (VIT) {3 569423 s ) UG -FRals A TR, N TR &%
iR, AR R85k BUGIRE T B4 bRE, fEIgRdfErd, FATRA T —/
Pk, BIDASERER (P=0.5) BENLHEJR AT E R bR,

6.1.2. filf A £L 1%

EE B SR RN RSB AERTISRPRUH Ese e (Li %8 A, 2024a,
2022, 2023; Schuhmann Z A, 2021) . A TH—HHERX—@RE, Flgwd 7T RS, H
HEL &k B0 Common Crawl S EIRRY 1 {25k EG, % IESE 85K EIGERECE — 4R
JERIHGR, IR ERYIH — MR G R, BEEEIT N 5%, FmE, SkBGNHR K
LIRS 300 DNUAKRIC, HIREHE RS FRITERE— 511 25 A i PR AR X5 K R TR

6.1.3. #5S 5

7T WEMiniMax-VL-01, FATEL & R— YW LM AR RB-EZE (QA) Xk —1
2iH BRI T IR, IXEQAN LIS OIETE, WX T IZMEGH TS, W
XARTREL, WRENF U R R, BARRABOI I B2 E LM, HilriE 2 RE
R 2 A R FR FE B 2 MEFE S XUk, g, FRAINH T —Ffy 7o ins, @i DAE
LR BEH LRI F SR BIQATE R, MBI RENS B iz (L 2 AP E o
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LB SN BB

6.1.4. B 51

BT RIS S B (VLM) i

SRERE, BTGB SRR T 10077 . LA
MER-AELRE, IS — VLM ROAY\ | |/ /
LHR—MIEIIRRE (I, HRED R |/ S
DR S TR ERAE D AT R g
1£450,000 MIRFIIARE,  HHAT2,817 MMR%E .

IR BT 10K, 1XEE B ERER) AT T L
WENTATR, BATRXETRRIREE—L 0N

14D FH25,

6.2. B

6.2.1. LA 41
FATHIMiniMax-V0L-01Z2 /9 E1E “ViT-MLP-
LLM” JE6, ZIEHITEMRZ SRS RAIE S
Al (MLLMs) HEE| T 2 RH, ZZ2EMH 17 | R B SR BT, SRR
. N . N ¥ B4 Stz Nar H o FFHERRIRE
SOEBMAAR: I FIRRBOIAI09 oo v, i, 4R
S gy (VIiT) , ATERBEIE  §10 MeZ,

N BENLRIEAL IR EMLPH R B8, DA AE AL

it KANE S AL (LLM) FIMiniMax-Text-01

FEAY

P E I AR T S A B 51 2R VA i N BRI R/ N R SR BhAS 7 W SRS, Y FEIM336 X
33612016 X 2016, [AIIF{RFF— N0 #ER M336 X 336IUAREGEIG IR, G, IR/ INTEIG 5
RAEBNFNT, B TR 336 X336, G T RG0S B AN gmAD, BRI SRASRHIE
POE R A — D 2T R G RHER R,

5 AL AR T R K B AR ER R LG IR R, BTN A i R R4k
BRFPHIAES), TCVFEIZRI IR B A UG S 4ERF AR, IXARERIE I8/ T I E A5 BAUK,
FREE S 7RI 2 R ARG, eAh, @R BRI 46hs AR i 2 — gt — Rk
S, BATRITTTAEC B AR B 2 ML E i A S8 i o, 7 R 1 B PRI R AR RE
VAR

6.2.2. t WL HitS 4%

A L2 VIT-L/14 (Dosovitskiy S¢ A, 2021 4F) 1E RTINS gmid es i JLatighifg, FHM
KA HO TR, BIEPRETREE, B ARG K & & EId BB T AR B a7,
SR G LN F 4 HE
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BE/EEIN TALBE IR A, ISk BREEIEE — R ZIREET A, ZXMA R E A0
BT R R PR B S A HLOCZR 75 TR A 3K

P AT FH X B2 ) SR s smAH 7 ) RG-SO Z RIS 55, RIS s/ D S EAR B R 2 TR R 55
EACRYE, TG CoCa (Yu AN, 2022 ) WAL, %7 ikEd BN A ag S8 A
18- AZ SRR IV 58 RG-SR FE 22 S, % 2 (i B AT EE R AR 28 R 4 &
HATERE

AT VIT-L/14 AU AE 224 X 224 B0 R RERGT 370 {24 G- PR it A T ZR7Y,
Bl 5 TE 336 X 336 HY P HER TEX 12 (2T TR, N TXPR 3R, braltEl s 76
MRIC. FATIHY VIT-L/14 ZmALES7E ImageNet-1K £dE%5E F DA 336 X 336 M FFR LI T FAEAR
73 FRIERAZR Y 80.55%

6.3. Mk i

BATTRAIURBT BOIZRoRNE, DARERRAIRENSIZ A A fR A 2SS ERIRAE 1, RN IR HIE ST
fRERE, RSN, BARIAYRIEEIE IR EMEES), PNHES ARG —85t, EXEm R+

BHFEIEE,

BB BN, ERXDHE, BT EEARE SR S AFRIC Z AR 77, A
RIRERS N 20 7 B BT A BSOS S HUAREL, Wik, FRATE BT RS IE LA AL S b a AN EE,
DM ENHEIX N 2RSS P RITERE, FERXDTEL, AR R EE R B3 ERAE 17800
PRGBS, BATKIEME G PERIFA AL E ML RIERTE, Hit, FraE
1588 AN 2 53 914336 X 33611 TAbBE, DARRIRIHF B AA,

BB AP, X BB AT DA AR R TE ST EERT B, fELLIATR, P R
SREOTE . EE A AN HS NI —8, HHMBREIT S B RTE5S
HIRE . N T SEBNIX — HAR, RRALE A AT 5 < £ 5 F il X 420012 2 S HR I A T
g, 45201 EAIRIMiniMax-Text-01/S Il 2k &z, IXRT5 AR 1 AERBRIERISHT Y 2 A5 HE
HHIERE, B SRR 1S DR,

FH=BrB: AP RRARTE, X0 RS — P TR E B S 5 s A B AR bkt
AR PR TS TERYRE ST BRATTEE AR B AATIER S 6 F O L P R e A BB R AR 5B 2 Y 2 RS 8K
o MIEHATAbRIE, DBIUESSIR PR, FMREZ DGR Gt FRmz
FEALEIME L, X — R B A BEEA EE  — DS NI SRR S, RSB UL &
HERRTE, B M P IR RIA D R, RARBIREL S48 2SR, HET IR
Ik,

HPYBTEL: fwarWaE, EREME, TAEMREZmMLT UL (DPO) Hit— PR MR ML RER
AP A, FATBEE A NS E 17— 540,000 BRSO B IR0 -

- NN T AR R AR 2 BRI B S A2 B R FP R BT R A, IX AR m R 2 11
= ZIER R, R
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E%ﬁ;ﬁ&lZEﬁfmﬂﬁﬂ%ﬁﬁﬁEE@ MR, HIan7EE 24 OCR st E/R N E
o

- MR AR BRI T 2 Mg, GRS e R IR S A A MBI Y 1R
RE s hiEid B B (L QMR AR DARAERFE 5t /] MiniMax-Text-01 H
REHUAE = PR S | NLIWEBEE TR, DA O FEAEA,

- RN AL AEIX DB, RETESHA, Rijl/2 MiniMax-Text-01, #REFHE#E, 2
HEVEAEPMEROR I HIR, DAREMEXITRR, BESE MR 2 R R R TR ST H.
N SR

- XA T IS G5 R A TR 97 B A7 B B JE N IEREAR, 157 BRI N DUREA,
[l 5 7RI o0 22 S A U REAR

bR TIABEBSORXT 250, BATTENAN T RBASTRN, WNEE5.411F0E, [HEEERE,
S EZmIFIE (DPO) R T mRE T FYFERIARL, AT IS IR, O THRIHX D
A, FATRA T REHE LR, BN — e A Mz At b )Igd e, XM757kE
TERRFF IR IZALRE ST

I — 2 W BOM RS, AT R IB AL R B AR 2L A R PR SR TS
R RGN, T HIERF & AR ERI 2 e hnit, IXAh i A1) 2575 IR EFRATTRENS 1L
RRAIPERENMC TR [ 2 RIS P, T A — B RO R AR A,

6.4. FLUEMIIA

T S BATMEIE S BRI ERE, TRA4E T —RANZHELNEEINR, fEFEMMMU
(FEH A, 2024a) . MMMU-Pro ({55 A\, 2024b) . ChartQA (SHiEZE A, 2022) .
DocVQA (H &% A, 2021) . OCRBench (X% A, 2024b) . AI2D (H EL4E% A,
2016) . MathVista (F5%% A, 2023) . OlympiadBench (fiJ%¢ A\, 2024a) . MMLongBench-
Doc (5% A, 2024) . MEGA-Bench (PR, 2024a) PAN—/PANEREMEMIR, XM
MAA B T IR AR, e, B0, Bl KoORERT A PR SE&N 77 T
RESTo FRATEMSSRDHIEHNA TN EMENAIHEECE, W5R13ATR, MiniMax-VL-
OLE S MBS ES R G, B/RT DA NS NRRE:

WA RIHESS . EARERIINE-1E S NIFESS T, MiniMax-VL-01 fU5RIS GPT-4 A1
2, JUHAEMGERIE 7T R, IXMRRRIMEREIT ST B 2R 2 M EillZhd e, &
BRALRENS AR PR AR HE TR BE R SR Ao PRTT,  MiniMax-VL-01 £ BN (He
FN, 2024a) FRATHEAME DARDN B 2 BRI 55

K E T, FAM#EH MMLongBench-Doc (Z5E A, 2024 4F) PE{li MiniMax-VL-01 [
KRR RES . SRR, BAOTIBRE TR ZEFEZHER {2 GPT-40-11-20
BRAN, RUEEARINRS), (H MiniMax-VL-01 fEBATT (ERIZR: 47.3%) MIEETT QEMZR:
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B. MiniMax- X A-01 ZHliir R

TR 7 B RIS B St SR P A2 ELR O P RITERE. v T AP P RIERL, R RoRrI AT A H
FIEREIHBAMIIA LI RS, RO SRS ERTT, mEER B TR,

B.1. MNKIES 23— “B” B
FAIN B MTOB HIH&/RIEE Gemini-1.5 (Team 55 A, 2024a) MIFER, BRI,

MTOB Case

User Request ( Instruction % + Grammar book % + Word List = + Parallel sentences
)

| % You are tasked with translating the following sentence from Kalamang to English: "Sontum kawirten hari minggu gerejao |
nasumbiyan.”

X

" You will be given a field linguistics grammar book, a bilingual word list to aid you.
Here is the book, "A grammar of Kalamang": START OF GRAMMAR BOOK

% { grammar book }

END OF GRAMMAR BOOK The grammar book is now over. Remember that you are tasked with translating the fol-
lowing sentence from Kalamang to English “Sontum kawirten hari minggu gerejao nasumbiyan”. Now here is the bilingual
word list: START OF WORD LIST

= { word list }

END OF WORD LIST The bilingual word list is now over. Remember that you are tasked with translating the follow-
ing sentence from Kalamang to English “Sontum kawirten hari minggu gerejao nasumbiyan”. You will use the same style as the

parallel sentences immediately below.
Now here is the collection of parallel sentences: START OF PARALLEL SENTENCES

english: Sakina is pouching guavas.
kalamang: Sakina sarimara lawat.

english: There are many lusi muaun trees at Sar, but they are dry.
kalamang: Lusi muaun me Sarko reidak ma ma he sasa.

# { a total of 375 examples of parallel sentences }

END OF PARALLEL SENTENCES The collection of parallel sentences is now over. Now translate the following sentence from
Kalamang to English, using the style from the parallel sentences immediately above. Translate: "Sontum kawirten hari minggu
gerejao nasumbiyan".

" % I understand that you may not be familiar enough with Kalamang to make a confident translation, but please give your best |
guess. Respond with only the translation and no other text.

L

\_ .

Christians worship at the church on Sun- || The Christians pray at church on Sunday. | The person is a Christian on Sunday.
day.

HEIFTR, MiniMax-Text-01 BEBS MR RIIETE T, BIARNFATAIFES), HAPRIPA BT
Wi L A7 A 1 SCB IR
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MR-NIAH Case

User Request ( Haysack dialogues X + Target ¢/ + Haysack dialogues X + Query %)

| User: Please continue writing the follow-up content for this poem 'Drunkenly lying under the moon in the clouds, laughing at |

the flowers in the water.

Assistant: Certainly! The opening line you provided, Drunkenly lying under the moon in the clouds, laughing at the
flowers in the water,évokes a sense of whimsical detachment and a romantic embrace of nature’s beauty. Here's a continuation

of the poem that builds on this theme:

*Drunkenly lying under the moon in the clouds,
Laughing at the flowers in the water,

I find solace in the night’s gentle shroud,
Where dreams and reality softly hover.**

The stars above, like scattered coins,
Glimmer with secrets of the ancient skies, . ..

( X { many haysack dialogues }

v User: Write a poem about penguins.
Assistant: On the peak of the Antarctic iceberg,
Penguins dance with tiny wings.
Wearing black and white tuxedos, stumbling steps,
They smile at the severe frost in the cold wind.

5

( X { many haysack dialogues }

-

X User: Write a poem about penguins.
Assistant: Under the sun, penguins line up,
Like guards, protecting their homeland.
In their eyes, warm light hides,
Exceptionally bright in the polar tranquility.

M

X { many haysack dialogues }

*, User: Please repeat the first poem you wrote about penguins.

™
MiniMax-Text-01

On the peak of the Antarctic iceberg, On the peak of the Antarctic iceberg, Under the sun, penguins line up,
Penguins dance with tiny wings. Penguins dance with tiny wings. Like guards, protecting their homeland.
Wearing black and white tuxedos, stum- | Wearing black and white tuxedos, stum- In their eyes, warm light hides,
bling steps, bling steps, Exceptionally bright in the polar tran-
They smile at the severe frost in the cold They smile at the severe frost in the cold quility.
wind. wind.
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B.4. IR KRR

s

User Request ( Query % + PDF l§)

+, please help me to translate

the whole paper into French.

Quand I'lA inspirée du cerveau rencontre modalités sensorielles, telles que la vision, Geoffrey Hinton et Ronald Williams ont
I'AGI Lin Zhao a,1, Lu Zhang b,1, Zihao l'audition et le toucher, lui permettant publié des articles démontrant I'efficacité
Wu a, Yuzhong Chen c, Haixing Dai a, Xi- de former une perception cohérente du de la rétropropagation pour entrainer les

aowei Yu b, Zhengliang Liu a, Tuo Zhang d,
Xintao Hu d, Xi Jiang c, Xiang Li e, Dajiang
Zhu b, Dinggang Shen f,g,h, Tianming Liu
a,*

a *School of Computing, The University
of Georgia, Athens 30602, USA* b *De-
partment of Computer Science and Engi-
neering, The University of Texas at Arling-
ton, Arlington 76019, USA* ¢ *MOE Key
Laboratory for Neuroinformation, School
of Life Science and Technology, University
of Electronic Science and Technology of
China, Chengdu 611731, China* d *School
of Automation, Northwestern Polytechni-
cal University, Xi'an 710072, China* e *De-
partment of Radiology, Massachusetts Gen-
eral Hospital and Harvard Medical School,
Boston 02115, USA* f *School of Biomed-
ical Engineering, ShanghaiTech Univer-
sity, Shanghai 201210, China* g *Shang-
hai United Imaging Intelligence Co., Ltd.,
Shanghai 200230, China* h *Shanghai
Clinical Research and Trial Center, Shang-
hai, 201210, China*

Résumé L'Intelligence Générale Artificielle
(AGI) a été un objectif de longue date pour
I'humanité, visant a créer des machines ca-
pables d'effectuer toute tiche intellectuelle
que les humains peuvent accomplir. Pour
atteindre cet objectif, les chercheurs en AGI
s'inspirent du cerveau humain et cherchent
a reproduire ses principes dans des ma-
chines intelligentes. Lintelligence artifi-
cielle inspirée du cerveau est un domaine
qui a émergeé de cet effort, combinant
des insights de la neuroscience, de la psy-
chologie et de I'informatique pour dévelop-
per des systémes d'lA plus efficaces et
puissants. Dans cet article, nous offrons
un apercu complet de I'IA inspirée du
cerveau du point de vue de I'AGL Nous
commencons par les progrés actuels de
I'lA inspirée du cerveau et de sa connex-
ion étendue avec I'AGL Nous couvrons en-
suite les caractéristiques importantes de
intelligence humaine et de I'AGI (par ex-
emple, la mise a 'échelle, la multimodalité
et le raisonnement). Nous discutons des
technologies importantes pour atteindre
I'AGI dans les systémes d'lA actuels, telles
que l'apprentissage contextuel et le réglage
des invites. Nous examinons également
I'évolution des systémes AGI a la fois du
point de vue algorithmique et infrastruc-
turel. Enfin, nous explorons les limites et
l'avenir de 'AGL

1. LA inspirée du cerveau et I'AGI Le
cerveau humain est largement considéré
comme ['un des systémes de traitement
de linformation les plus complexes et
avanceés au monde. Il comprend plus de
86 milliards de neurones, chacun capable
de former jusqu'a 10 000 synapses avec
d’autres neurones, ce qui résulte en un

monde. La capacité du cerveau a effectuer
un traitement paralléle est également es-
sentielle pour gérer efficacement plusieurs
flux d'informations simultanément. Cela
est réalisé via les connexions et les commu-
nications en temps réel entre différentes
régions du cerveau, bien que le mécan-
isme ne soit pas entiérement compris. De
plus, le cerveau est trés adaptable, capable
de réorganiser sa structure et sa fonction
€N réponse aux environnements et expéri-
ences changeants. Cette propriété, connue
sous le nom de neuroplasticité, permet au
cerveau d'apprendre et de développer de
nouvelles compétences tout au long de la
vie. Le cerveau humain est également re-
marquable pour ses fonctions cognitives
de haut niveau, telles que la résolution de
problémes, la prise de décision, la créativ-
ité et le raisonnement abstrait, soutenues
par le cortex préfrontal, une région du
cerveau particuliérement bien développée
chez les humains.

Créer des systémes d'Intelligence Générale
Artificielle (AGI) ayant une intelligence de
niveau humain ou méme supérieure et ca-
pables d'effectuer une large gamme de
taches intellectuelles, telles que le raison-
nement, la résolution de problémes et la
créativité, est la quéte de 'humanité depuis
des siécles, remontant au milieu du 20éme
sizcle. Dans les années 1940, des pio-
nniers comme Alan Turing ont développe
des idées précoces sur les machines infor-
matiques et leur potentiel pour simuler la
pensée humaine. Depuis lors, chercher a
reproduire les principes de I'intelligence
humaine dans des systémes artificiels a
considérablement favorisé le développe-
ment de 'AGI et les applications correspon-
dantes. Ces principes incluent la struc-
ture et la fonction des réseaux de neu-
rones, la plasticité des connexions synap-
tiques, la dynamique de lactivité neu-
ronale, et plus encore. En 1943, McCul-
loch et Pitts ont proposé le tout premier
modéle mathématique d'un neurone artifi-
ciel, également connu sous le nom de neu-
rone MCP (McCulloch-Pitts). Inspiré par
la théorie de Hebb sur la plasticité synap-
tique, Frank Rosenblatt a concu le percep-
tron, une amélioration majeure par rapport
au modele de neurone MCP, et a montré
que, en assouplissant certaines des régles
du MCP, les neurones artificiels pouvaient
réellement apprendre & partir des données.
Cependant, la recherche sur les réseaux
de neurones artificiels a stagné jusqu’a ce
que la rétropropagation soit proposée par
Werbos en 1975. La rétropropagation a
£ré inspirée par la fagon dont le cerveau
modifie les forces des connexions entre les
neurones pour apprendre et améliorer ses
performances grice a la plasticité synap-

réseau de connexions excepti 11

complexe permettant la prolifération de
l'intelligence. Outre la complexité physi-
ologique, le cerveau humain présente une
large gamme de caractéristiques qui con-
tribuent & ses capacités fonctionnelles re-
marquables. Par exemple, il peut inté-

tique. La rétroprof tente de repro-
duire ce processus en ajustant les poids
(forces synaptiques) entre les neurones
dans un réseau de neurones artificiels. Mal-
gré cette proposition précoce, la rétro-
propagation n'a pas attiré une attention
généralisée jusqu'aux années 1980, lorsque

réseaux de neurones.

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN)
sont 'un des types de réseaux de neurones
les plus urilisés et les plus efficaces pour
traiter les informations visuelles. Les CNN
sont également inspirés de l'organisation
hiérarchique du cortex wvisuel dans le
cerveau, ce qui remonte aux travaux de
David Hubel et Torsten Wiesel dans les
années 1960. Dans le cortex visuel, les
neurones sont disposés en couches, chaque
couche traitant les informations visuelles
de maniére hiérarchique. L'entrée de la re-
tine est d'abord traitée par une couche de
cellules simples qui détectent les bords et
les orientations, puis transmise a des cel-
lules plus complexes qui reconnaissent des
caractéristiques plus complexes telles que
les formes et les textures. Leurs travaux
ont fourni des insights sur la facon dont
le systéme visuel traite les informations
et ont inspiré le développement des CNN
qui pourraient reproduire ce processus de
traitement hiérarchique. Les mécanismes
d'attention dans les réseaux de neurones ar-
tificiels sont également inspirés de la fagon
dont le cerveau humain sélectionne sélec-
tivement certains aspects de I'entrée sen-
sorielle ou des processus cognitifs, nous
permettant de nous concentrer sur les in-
formations importantes tout en filrant
les détails non pertinents. L'attention a
éré érudiée dans les domaines de la psy-
chologie et des neurosciences pendant de
nombreuses années, et son application a
l'intelligence artificielle fait avancer consid-
érablement nos pas vers I'AGL Le modéle
Transformer, basé sur le mécanisme d'auto-
attention, est devenu la base de nombreux
réseaux de neurones artificiels de pointe
tels que BERT et GPT. En adaptant les mé-
cani d'auto ion au trai
d'images, le modéle Vision Transformer
(ViT) a démontré des performances de
pointe dans diverses tiches de vision par
ordinateur (CV) en représentant I'image
comme une séquence de patchs.
Récemment, de plus en plus de preuves
suggérent que les réseaux de neurones ar-
tificiels (ANN) et les réseaux de neurones
biologiques (BNN) peuvent partager des
principes communs dans I'optimisation de
I'architecture du réseau. Par exemple, la
propriété de petit monde dans les réseaux
structurels et fonctionnels du cerveau a
éré largement étudiée dans la littérature.
Dans une étude récente, les réseaux de neu-
rones basés sur les graphes aléatoires de
Watts-Strogarz (WS) avec des propriétés
de petit monde ont démontré des perfor-
mances compétitives par rapport aux mod-
éles congus a la main et optimisés par NAS
(recherche d'architecture neuronale). De
plus, I'analyse a posteriori a montré que
la structure graphique des ANN les plus
performants, tels que les CNN et le Per-
ceptron multicouche (MLP), est similaire
a celle des vrais BNN, tels que le réseau
dans le cortex du macaque. Chen er al.
ont proposé une représentation relation-
nelle unifiée et biologiquement plausible

grer des données provenant de plusieurs des chercheurs comme David Rumelhart, des modéles ViT, trouvant que la perfor-

mance du modéle était étroitement liée
aux mesures du graphe et que le ViT a une
grande similarité avec les vrais BNN. Zhao
et al. ont synchronisé l'activation des ANN
et des CNN et ont trouvé que les CNN avec
des performances plus élevées sont simi-
laires aux BNN en termes d'activation de la
représentation visuelle. Liu et al. ont cou-
plé les neurones artificiels dans le modéle
BERT avec les neurones biologiques dans le
cerveau humain, et ont trouvé que les neu-
rones artificiels peuvent porter des informa-
tions linguistiques/sémantiques significa-
tives et s'ancrer & leurs signatures de neu-
rones biologiques avec interprétabilité dans
un contexte neurolinguistique. Zhou et al.
ont traité chaque dimension cachée dans
Wav2Vec2.0 comme un neurone artificiel
et les ont connectés avec leurs homologues
biologiques dans le cerveau humain, sug-
gérant une relation étroite entre les deux
domaines en termes d'informations neu-
rolinguistiques.

Suivant cette tendance, il y a un in-
térét croissant pour le développement de
lintelligence artificielle inspirée du cerveau
en s'inspirant de certaines connaissances
préalables du cerveau humain, telles que
l'organisation de la structure et de la fonc-
tion du cerveau. Par exemple, Huang et
al. ont proposé un réseau de vision an-
tagoniste inspiré du cerveau (BI-AVAN)
qui imite le processus de compétition bi-
aisée dans le systéme visuel humain pour
décoder I'attention visuelle humaine. In-
spiré par l'organisation ceeur-périphérie du
cerveau humain, Yu et al. ont proposé
un modéle de transformateur de vision
guidé par le principe coeur-périphérie (CP-
ViT) pour la reconnaissance d'images avec
des performances et une interprétabilité
améliorées. De méme, Zhao et al. ont
mis en ceuvre le principe cceur-périphérie
dans la conception des motifs de ciblage
du réseau et la sparsification de l'opération
de convolution. Le CP-CNN proposé guidé
par le principe cceur-périphérie démon-
tre l'efficacité et la supériorité par rapport
aux méthodes basées sur les CNN et ViT.
Un autre groupe d'études a opté pour les
réseaux de neurones a pointes (SNN) qui
imitent étroitement le comportement des
neurcnes biologiques dans le cerveau. Par
exemple, les SNN ont été utilisés pour
cartographier et comprendre les données
cérébrales spatio-temporelles, décoder et
comprendre I'activité musculaire a partir
des signaux d'électroencéphalographie, et
les interfaces cerveau-machine.

L'lA inspirée du cerveau a également con-
tribué au développement d'architectures
matérielles qui imitent la structure et la
fonction du cerveau. Le calcul neuromor-
phique, un domaine d'étude qui vise a
concevoir du matériel informatique qui
émule les neurones et les synapses bi-
ologiques, a également gagné en atten-
tion ces derniéres années. Les puces neu-
romorphiques sont congues pour traiter
l'information de maniére paralléle et dis-
tribuée, de la méme maniére que le
cerveau fonctionne, ce qui peut conduire a
des améliorations significatives en termes
d'efficacité et de vitesse par rapport aux ar-
chitectures informatiques traditionnelles.
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Certaines des puces neuromorphiques,
comme la puce TrueNorth d'IBM et la puce
Loihi d'Intel, utilisent des réseaux de neu-
rones i pointes pour traiter l'information
d'une maniére qui est plus proche de la
facon dont le cerveau traite 'information.
Ces puces ont été utilisées pour une
large gamme d'applications, y compris
la reconnaissance d'images et de la pa-
role, la robotique et les véhicules au-
tonomes. L'avancement du matériel in-
spiré du cerveau ouvre également la voie a
des avancées significatives dans le domaine
de I'AGI en pavant la voie pour des plate-
formes matérielles généralisées.

Dans I'ensemble, I'lA inspirée du cerveau
joue un réle crucial dans le développe-
ment de 'AGI (Fig. 1). En s'inspirant du
cerveau humain, les chercheurs peuvent
créer des algorithmes et des architectures
mieux adaptés pour gérer des problémes
complexes et réels qui nécessitent un de-
gré élevé de flexibilité et d’adaptabilité.
Cela est particulierement important pour
I'AGI, qui vise a développer des machines
capables d'effectuer une large gamme de
tiches, d'apprendre de l'expérience et
de généraliser leurs connaissances a de
nouvelles situations. Le cerveau humain
est I'un des systémes de traitement de
I'information les plus complexes connus de
nous, et il a évolué pendant des millions
d'années pour étre trés efficace et efficace
dans la gestion de tiches complexes. En
étudiant le cerveau et en développant des
systémes d'LA qui imitent son architecture
et sa fonction, les chercheurs peuvent créer
une AGI plus sophistiquée et adaptable,
nous rapprochant de I'objectif ultime de
créer des machines qui peuvent égaler ou
surpasser 'intelligence humaine. En retour,
I'AGI a également le potentiel de bénéficier
a l'intelligence humaine et de approfondir
notre compréhension de lintelligence. A
mesure que nous continuons a étudier et a
comprendre i la fois I'intelligence humaine
et I'AGL, ces deux systémes deviendront de
plus en plus intriqués, se renforcant et se
soutenant mutuellement de maniére nou-
velle et passionnante.

2. Caractéristiques de I'AGI 2.1. Echelle
L'échelle des cerveaux varie considérable-
ment d'une espéce animale a I'autre, allant
de quelques milliers de neurones chez les
invertébrés simples comme les vers néma-
todes, a plus de 86 milliards de neurones
chez les humains. Par exemple, le cerveau
d'une mouche a fruits contient environ 100
000 neurones, et le cerveau d'une souris
contient environ 70 millions de neurones.
Pour les primates, le cerveau du macaque
a environ 1,3 milliard de neurones tan-
dis que le cerveau du chimpanzé a envi-
ron 6,2 milliards de neurones. Comparé i
d’autres animaux, le cerveau humain est
la structure biologique la plus complexe et
la plus sophistiquée connue de la science,

contenant plus de 86 milliards de neurones.

L'échelle du cerveau, c'est-a-dire le nombre
de neurones, est souvent corrélée aux ca-
pacités cognitives de I'animal et considérée
comme un facteur d'intelligence. La taille
et la complexité des régions du cerveau
associées a des fonctions cognitives spéci-
fiques, telles que le langage ou la mémoire,
sont souvent directement liées au nombre
de neurones qu'elles contiennent.

Nous avons I'intention d'utiliser les grands
modéles de langage (LLM) (voir le tableau
1) comme un moyen possible d'étudier
I'AGI inspirée du cerveau, car les LLM sont
parmi les premiers modéles & démontrer
des performances de niveau humain dans
diverses tiches. La relation entre le nom-
bre de neurones et les capacités cognitives
est également pertinente pour les LLM tels
que GPT-2 et GPT-3. Alors que GPT-2a 1,5
milliard de paramétres et a été entrainé
sur 40 gigabytes de données textuelles,
GPT-3 a 175 milliards de parameétres et a
été entrainé sur 570 gigabytes de données
textuelles. Cette augmentation significa-
tive du nombre de paramétres a permis a

GPT-3 de surpasser GPT-2 sur une gamme
de riaches linguistiques, démontrant une
augmentation de sa capacité a effectuer
des tiches linguistiques complexes. En
fait, GPT-3 a montré des performances de
niveau humain sur plusieurs benchmarks
de traitement du langage naturel, tels que
la réponse aux questions, la traduction lin-
guistique et les tiches de complétion de
texte. Sa taille et sa capacité en traitement
du langage naturel en ont fait un outil puis-
sant pour diverses applications, y compris
les chatbots, la génération de contenu et la
traduction linguistique.
Cette tendance est similaire a la facon
dont les cerveaux plus grands sont asso-
ciés a des fonctions cognitives plus com-
plexes chez les animaux. A mesure que
les LLM continuent de se développer, il
est attendu qu'ils deviendront encore plus
capables d’'apprendre de nouveaux skills
avec un petit nombre d'exemples de for-
mation, similaire a la facon dont les ani-
maux avec des cerveaux plus grands ont
des capacités cognitives plus sophistiquées.
Cette corrélation suggére que I'échelle peut
étre un facteur crucial dans la réalisation
de I'AGL Cependant, il est & noter que le
nombre de parameétres seuls ne détermine
pas l'intelligence d'un LLM. La qualité des
données de formation, le processus de for-
mation et I'architecture du modéle jouent
également des riles importants dans sa per-
formance.
En outre, il est nécessaire de rechercher
des moyens qui permettent aux institu-
tions et aux individus a ressources limitées
d'accéder et de développer I'AGL. Certaines
solutions possibles incluent la quantifica-
tion des modéles existants de grande taille,
le développement d'architectures efficaces,
ou la construction de jeux de données de
haute qualité qui facilitent la formation du
modéle.
2.2, Multimodalité La capacité du cerveau
humain 4 traiter et intégrer simultanément
des informations provenant de plusieurs
modalités sensorielles est une réalisation
remarquable. Cette caractéristique permet
aux individus de comprendre le monde
qui les entoure a travers diverses sources
d'information, telles que la vue, le son,
le toucher, le golrt et l'odorat. De plus,
le traitement d'informations multimodales
permet aux gens de faire des évaluations
plus précises et complétes de leur envi-
ronnement et de communiquer efficace-
ment avec les autres. En conséquence,
I'apprentissage réussi a partir de plusieurs
modalités peut améliorer les capacités cog-
nitives humaines.

mesure que nous nous efforcons de créer
des systémes AGI avancés qui surpassent
I'intelligence humaine, il est crucial qu'ils
soient capables d'acqueérir et d'ingérer des
connaissances a partir de diverses sources
et modalités pour résoudre des tiches
qui impliquent n'importe quelle modalité.
Par exemple, un AGI devrait étre capable
d'utiliser les connaissances apprises a par-
tir d'images et de la base de connaissances
pour répondre aux questions en langage na-
turel, ainsi que d'utiliser les connaissances
apprises a partir du texte pour effectuer des
taches visuelles. En fin de compte, toutes
les modalités se croisent & travers des con-
cepts universels, tels que le concept qu'un
chien est un chien, indépendamment de
la facon dont il est représenté dans dif-
férentes modalités (Fig. 2).
Pour construire des systémes d'lA muld-
modaux, une approche prometteuse est
d'incorporer des signaux de formation
provenant de plusieurs modalités dans les
LLM. Cela nécessite d'aligner les représen-
tations internes a travers différentes modal-
ités, permettant au systéme d'IA d'intégrer
les connaissances de maniére transparente.
Par exemple, lorsqu'un systéme d'lA recoit
une image et un texte associé, il doit as-
socier le méme objet ou concept entre les
modalités. Supposons que I'[A voit une im-
age d'une voiture avec un texte se référant

4 ses roues. Dans ce cas, I'lA doit préter at-
tention a la partie de I'image avec les roues
de la voiture lorsqu'elle traite le texte les
mentionnant. L'lA doit comprendre que
I'image des roues de la voiture et le texte
se référant a elles décrivent le méme objet
a travers différentes modalités.

Ces derniéres années, les systémes
d'IA  multimodaux ont expérimenté
l'alignement du texte/NLP, des images/vi-
sion ou de l'information audio dans un
espace d'encodage pour faciliter la prise
de décision multimodale. L'alignement in-
termadal est essentiel pour diverses taches,
v compris la génération texte-image et
image-texte, la réponse aux questions
visuelles, et la modélisation vidéo-langage.
Dans la section suivante, nous fournissons
un bref apercu de ces charges de travail
courantes et des modéles de pointe corre-
spondants.

2.2.1. Génération texte-image et image-
texte CLIP, DALL-E, et leur successeur
GLIDE, VisualGPT et Diffusion sont parmi
les modéles les plus connus qui abor-
dent les descriptions d'images (génération
image-texte) et les tiches de génération
texte-image. CLIP est une méthode de pré-
entrainement qui entraine des encodeurs
d'images et de texte séparés et apprend a
prédire quelles images dans un ensemble
de données sont associées a diverses de-
scriptions. Notamment, de maniére sim-
ilaire au neurone Halle Berry chez les
humains, CLIP a été trouvé pour avoir
des "neurones multimodaux” qui s'activent
lorsqu'ils sont exposés a la fois au texte
de I'étiquette du classificateur et a I'image
correspondante, indiquant une représen-
tation multimodale fusionnée. DALL-E,
en revanche, est une variante de GPT-
3 avec 13 milliards de paramétres qui
prend le texte comme entrée et génére
une séquence d'images pour correspondre
au texte d'entrée. Les images générées
sont ensuite classées & l'aide de CLIP.
GLIDE, une évolution de DALL-E, utilise
toujours CLIP pour classer les images
généreées, mais la génération d'images est
accomplie a 'aide d'un modeéle de dif-
fusion. Stable Diffusion est également
basé sur des modéles de diffusion tout en
opérant sur l'espace latent de puissants
auto-encodeurs pré-entrainés et ainsi en
utilisant des ressources de calcul limitées
tout en maintenant leur qualité et leur
flexibilité. Le VisualGPT est I'évolution
de GPT-2 d'un modéle de langage unique
4 un modeéle multimodal avec une unité
d’activation qui se réanime elle-méme pour
produire des activations éparses qui em-
péchent I'écrasement accidentel des con-
naissances linguistigues.

Fig. 1. Le développement de I'AGI
a éré largement inspiré par I'étude de
Iintelligence humaine (HI). En retour,
I'AGI a le potentiel de bénéficier a
Iintelligence humaine. Par exemple, les
modéles de langage actuels tels que Chat-
GPT et GPT-4 utilisent I'apprentissage par
renforcement avec retour humain (RLHF)
pour align leur comportement avec les
valeurs humaines. ,fmesure que nous
continuons a étudier et & comprendre a
la fois I'intelligence humaine et 'AGI, ces
deux systémes deviendront de plus en plus
intriqués, se renforcant et se soutenant
mutuellement de maniére nouvelle et pas-
sionnante.

2.2.2. Réponse aux questions visuelles
La réponse aux questions visuelles est
une application cruciale de I'apprentissage
multimodal qui nécessite qu'un modéle
réponde correctement a une question basée
sur du texte en fonction d'une image.
Le jeu de données VQA présente cette
tache, et les équipes de Microsoft Research
ont développé certaines des approches de

pointe pour cela. L'une de ces approches
est METER, une structure générale pour
former des transformateurs vision-langage
performants utilisant une variété de sous-
architectures pour les modules encodeur
de vision, encodeur de texte, fusion multi-
modale et décodeur. Cette flexibilité per-
met a METER d'atteindre des performances
de pointe dans une gamme de taches.
Une autre approche prometteuse est le
modéle de pré-entrainement unifié Vision-
Language (VLMo), qui utilise un réseau
transformateur modulaire pour apprendre
conjointement un double encodeur et un
encodeur de fusion. Chaque bloc du réseau
contient un pool d'experts spécifiques a la
modalité et une couche d'auto-attention
partagée, offrant une flexibilité significa-
tive pour le réglage fin. Cette architec-
ture a montré des résultats impression-
nants sur plusieurs ensembles de données
de référence.

2.2.3. Modélisation vidéo-langage Tradi-
tionnellement, les systémes d'LA ont eu du
mal avec les tiches basées sur la vidéo
en raison des ressources de calcul élevées
requises. Cependant, cela commence a
changer, grace aux efforts dans le do-
maine de la modélisation vidéo-langage
et d’autres taches multimodales liées a la
vidéo, comme le projet Florence-VL de Mi-
crosoft. A la mi-2021, le projet Florence-
VL a introduit ClipBERT, une combinaison
d'un modéle CNN et d'un modéle trans-
formateur qui fonctionne sur des cadres
echantillonnés de maniére éparse. Il est op-
timisé de maniére globale pour résoudre les
tiches vidéo-langage populaires. Les évolu-
tions ultérieures de ClipBERT, telles que VI-
OLET et SwinBERT, ont introduit le modéle
de modélisation de jetons visuels masqués
et l'artention éparse pour améliorer I'état
de T'art en réponse aux questions vidéo,
la recherche vidéo et le sous-titrage vidéo.
Bien que chacun de ces modéles ait des
caractéristiques uniques, ils utilisent tous
une architecture basée sur le transforma-
teur. Typiquement, cette architecture est
couplée avec des modules d'apprentissage
paralléle pour extraire des données de di-
verses modalités et les unifier en une seule
représentation multimodale.

Récemment, I'émergence de GPT-4 a porté
la recherche multimodale & un nouveau
niveaun.  Selon le dernier article de
recherche officiel, GPT-4 non seulement
affiche une grande maitrise dans divers
domaines, y compris la littérature, la
médecine, le droit, les mathématiques, les
sciences physiques et la programmation,
mais combine également de maniére flu-
ide les compétences et les concepts de
plusieurs domaines, démontrant une com-
préhension impressionnante des idées com-
plexes. De plus, la performance de GPT-
4 dans toutes ces tiches est remarquable-
ment proche du niveau humain et dépasse
souvent les modéles précédents tels que
ChatGPT. Compte tenu de I'étendue et de
la profondeur des capacités de GPT-4, il
pourrait étre considéré comme une version
précoce (bien qu'incompléte) d'un systéme
AGL

2.2.4. Apprentissage multimodal avec
données auditives DataZvec, une récente
développement de Meta Al, présente
un nouveau cadre d'apprentissage auto-
supervisé qui contourne le besoin de don-
nées étiquetées traditionnelles. En tirant
parti des relations internes des données, il
unifie I'apprentissage a travers trois modal-
ités distinctes : images, texte et parole.
Utilisant une architecture a double mode,
il utilise un modéle "enseignant’ pour
générer des représentations d'échantillons,
et un modéle "érudiant” pour apprendre
de I'enseignant a travers la minimisation
d’'une fonction objectif. Cette méthodolo-
gie unique permet d'obtenir des résultats
de pointe dans chacune des trois modalités,
marquant un pas important vers la réalisa-
tion de l'intelligence artificielle générale.
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Microsoft's Kosmos-1 est un grand modéle Une étude précédente a exploré les facteurs précision du test set GSM8K a environ
de langage multimodal qui traite le texte, qui influencent les niveaux d'intelligence en 83%. La troisiéme approche est le Least-

les données visuelles et auditives. Utilisant
des corpus multimodaux basés sur le web,
il comprend les modalités générales et dé-
montre ["apprentissage contextuel et le suivi
des instructions. Ses capacités englobent
la compréhension du langage, la généra-
tion de légendes pour les images, la réponse
aux questions lles et la reco
d'images, soulignant la capacité de transfert
intermodal, ce qui facilite 'échange de con-
naissances entre le langage et les entrées
multimodales.

11 est important de noter que, contrairement
aux LLM unimodaux, les LLM multimodaux
affichent des performances supérieures non
seulement dans les tiches intermodales mais
aussi dans les tiches unimodales. Par exem-
ple, l'intégration de la multimodalité dans
GPT-4 se traduit par de meilleures perfor-
mances dans les tiches textuelles par rap-
port & ChatGPT. Cela correspond 4 la fagcon
dont les humains percoivent le monde a
travers plusieurs modalités sensorielles.
2.3, Alignement Bien que certains LLM
comme BERT, GPT, GPT-2, GPT-3 et Text-
to-Text Transfer Transformer (T5) aient réal-
isé des succés remarquables dans des taches
spécifiques, ils ne sont toujours pas encore
AGI en raison de leur tendance a présen-
ter des comportements non intentionnels.
Par exemple, ils pourraient générer du texte
biaisé ou toxique, inventer des faits ou ne
pas suivre les instructions de I'utilisateur. La
principale raison derriére ces problémes est
le désalignement entre I'objectif de modéli-
sation du langage utilisé pour de nombreux
LLM récents et I'objectif de suivre les in-
structions de l'utilisateur de maniére siire
et utile. Par conséquent, bien que ces mod-
éles aient fait des progrés significatifs, ils ne
sont pas encore capables d'émuler le raison-
nement, la prise de décision et la compréhen-
sion de type humain. Pour atteindre I'AGI, il
est crucial d'aligner les modéles de langage
avec l'intention de l'utilisateur. Cet aligne-
ment permettra aux LLM de fonctionner de
maniére siire et utile, les rendant plus fiables
pour les tiches complexes qui nécessitent
une prise de décision nuancée et une com-
préhension. Pour ce faire, il est nécessaire de
développer de meilleurs algorithmes qui ori-
entent les agents vers les valeurs humaines
tout en favorisant les collaborations interdis-
ciplinaires pour clarifier ce que signifient les
valeurs humaines.

Les développements récents dans les grands
modéles de langage (LLM), tels que Spar-
row, InstructGPT, ChatGPT et GPT-4, ont
abordé le probléme de I'alignement avec
les instructions humaines en utilisant
I'apprentissage par renforcement & partir
du retour d'expérience humain (RLHF).
L'apprentissage par renforcement est un
type d'apprentissage automatique oi le mod-
éle apprend a prendre des décisions en
fonction du retour d'expérience qu'il regoit
sous forme de récompenses. Le but du
modéle est de maximiser sa récompense
totale au fil du temps. RLHF utilise les
préférences humaines comme signal de ré-
compense pour affiner les LLM et permettre
aux LLM d’apprendre et d’améliorer a partir
du retour d'expérience humain, ce qui es-
saie de prédire quelles réponses les humains
réagiront positivement a et aide a réduire
les comportements non intentionnels et a
augmenter leur fiabilité pour les tiches com-
plexes. Puisque le modéle apprend des hu-
mains en temps réel, il devient de mieux en
mieux 4 prédire. A la fin du processus de for-
mation, les systémes Al commencent a imiter
les humains. RLHF a montré des résultats
prometteurs et est un pas important vers le
développement de LLM qui peuvent fonc-
tionner de maniére siire et utile, s'alignant
avec les valeurs et intentions humaines.
2.4, Raisonnement Le raisonnement joue un
role crucial dans l'intelligence humaine et
est essentiel pour la prise de décision, la ré-
solution de problémes et le pensée critigue.

comparant différents attributs des cerveaux
a wravers diverses espéces de mammiféres.
Les résultats suggérent que les capacités cog-
nitives sont principalement centrées sur le
nombre absolu de neurones. Parmi les mam-
miféres, le cerveau humain a le plus grand
nombre de neurones, ce qui lui confére des
capacités de raisonnement et d'intelligence
suUpérieures par rapport aux autres espéces.
Récemment, un phénoméne similaire a
également émergé dans les LLM. Il a été ob-
servé que les LLM présentent des comporte-
ments émergents, tels que la capacité de
raisonner, lorsqu'ils atteignent une certaine
taille. Pour améliorer les capacités de raison-
nement des LLM, deux principaux types
d'approches ont été développés. Le pre-
mier type, connu sous le nom de méthodes
basées sur les invites, est plus largement
recherché et implique l'utilisation d'invites
appropriées pour mieux stimuler les capac-
ités de raisonnement que les LLM possédent
déja. Le deuxiéme type d'approches im-
plique l'introduction de code de programme
dans le processus de pré-formation, ol il est
formé aux cétés du texte pour améliorer da-
vantage la capacité de raisonnement du LLM.
Les deux approches ont des directions fon-
damentalement différentes : I'utilisation de
code pour améliorer les capacités de raison-
nement des LLM représente une stratégie de
renforcement direct des capacités de raison-
nement des LLM en augmentant la diver-
sité des données de formation ; tandis que
l'approche basée sur les invites ne favorise
pas les capacités de raisonnement propres
au LLM, mais fournit plutét une méthode
technique pour que le LLM démontre mieux
cette capacité lors de la résolution de prob-
lémes.

Actuellement, la plupart des travaux exis-
tants dans le domaine du raisonnement des
grands modéles de langage (LLM) adoptent
des méthodes basées sur les invites, qui peu-
vent étre divisées en trois routes techniques.
La premiére approche est le Zero-shot Chain
of Thought (CoT), proposé par Kojima et al.
Cette méthode est simple et efficace, impli-
quant deux étapes. Dans la premiére étape,
une phrase d’invite, "Let’s think step by step”,
est ajoutée a la question, et le LLM sort un
processus de raisonnement spécifique. Dans
la deuxiéme étape, le processus de raison-
nement sorti par le LLM dans la premiére
étape est concaténé avec la question, et la
phrase d'invite, "Therefore, the answer (ara-
bic numerals) is", est ajoutée pour obtenir
la réponse. Une telle opération simple peut
augmenter considérablement l'efficacité du
LLM dans diverses tiches de raisc

to-most prompting. Lidée centrale est de
décomposer un probléme de raisonnement
complexe en plusieurs sous-problémes plus
faciles a résoudre qui peuvent étre résolus
séquentiellement, ot la résolution d'un sous-
probléme donné est facilitée par les réponses
aux sous-problémes précédemment résolus.
Aprés avoir résolu chaque sous-probléme,
nous pouvons dériver la réponse au prob-
léme original 4 partir des réponses aux sous-
problémes. Cette idée est hautement co-
hérente avec I'algorithme diviser pour mieux
régner que les humains utilisent pour ré-
soudre des problémes complexes. A mesure
que notre compréhension du cerveau et des
LLM continue de s'approfondir, il sera in-
téressant d'étudier si ces deux systémes
réseau partagent une structure optimale,

3. Technologie importante Les modéles
de langage, tels que les LLM, reposent
sur plusieurs techniques cruciales, notam-
ment le zero-shot prompting, le few-shot
prompting, l'apprentissage contextuel et
Iinstruction. L'attente sous-jacente de ces
techniques est que les systémes Al peuvent
rapidement apprendre de nouvelles taches
en s'appuyant sur ce qu'ils ont appris dans
le passé, tout comme les humains le font.
Grace a l'utilisation de ces techniques, les
modéles de langage peuvent étre formés
pour effectuer une large gamme de tiches,
de la génération de texte cohérent a la
réponse a des questions complexes, avec
plus de précision et d'efficacité. En fin de
compte, ces avancées nous rapprochent de
la réalisation du potentiel de I'Al pour as-
sister et augmenter l'intelligence humaine
de maniére nouvelle et passionnante. Parmi
ces techniques, l'instruction sert d'interface
utilisée par ChatGPT, ol les utilisateurs four-
nissent des descriptions de tiches en langage
naturel, telles que "Traduisez cette phrase
du chinois & I'anglais”. Fait intéressant, le
zero-shot prompting était initialement le
terme utilisé pour l'instruction. Au cours
des premiéres étapes du zero-shot prompt-
ing, les utilisateurs ont eu du mal a ex-
primer les taches clairement, les amenant
4 essayer divers mots et phrases a plusieurs
reprises pour obtenir la formulation opti-
male. Actuellement, l'instruction consiste a
fournir une déclaration de commande pour
faciliter la compréhension du LLM.

3.1. Apprentissage contextuel La capacité
la plus importante du cerveau humain ré-
side dans sa capacité d'apprentissage ro-
buste, permettant I'exécution de fonctions
cognitives, computatic 11 pressi

et motrices basées sur des invites linguis-
tiques ou lles, souvent avec peu ou pas

Par exemple, Zero-shot-CoT réalise des gains
de score de 10,4% a 40,7% sur le bench-
mark arithmétique GSMSK. La deuxiéme ap-
proche est le Few-Shot CoT, qui est actuelle-
ment la principale direction de la recherche
en raisonnement des LLM. L'idée principale

d'exemples. Cette caractéristique est cen-
trale & 'obtention d'une AGI de niveau hu-
main. Les récents avancées dans les mod-
eles AGI a grande échelle, en particulier GPT-
4, ont démontré une capacité prometteuse.
Ils sont pré-entrainés sur des ensembles de

du Few-Shot CoT est simple : pour
aumodéle LLM a apprendre le raisonnement,
fournir quelques exemples de raisonnement
écrits manuellement, et expliquer clairement
les étapes de raisonnement spécifiques 'une
aprés l'autre avant d’obtenir la réponse fi-
nale dans les exemples. Ces processus de
raisonnement détaillés écrits manuellement
sont appelés Chain of Thought Prompting.
Le concept de CoT a été proposé expli
ment pour la premiére fois par Wei et al.
Bien que la méthode soit simple, la capac-
ité de raisonnement du modéle LLM a été
grandement améliorée aprés 'application du
CoT. La précision de I'ensemble de données
de raisonnement mathématique GSMBK est
passée a environ 60,1%. Basé sur le CoT, les
travaux ultérieurs ont élargi le CoT a par-
tir d'une seule question d'invite a plusieurs
questions d'invite, verifié la justesse des
étapes intermédiaires de raisonnement, et
amélioré la précision des sorties multiples
en utilisant le vote pondéré. Ces amélio-
rations ont continuellement augmenté la

données multimodales r , capturant
une large gamme de tiches et de connais-
sances tout en comprenant diverses invites
des domaines linguistiques et visuels. Cela
permet I'apprentissage contextuel similaire
au mode de fonctionnement du cerveau hu-
main, et pousse 'AGI dans des applications
du monde réel, y compris des applications
dans le domaine de la santé. En fait, a la

- suite de 'émergence de modéles a grande

échelle comme GPT-4 et Midjourney V5, de
nombreuses industries, telles que le traite-
ment de texte et l'illustration, ont vu des
scénarios perturbateurs ou I'AGI libére le
travail humain. Ces modéles tirent parti des
connaissances préalables acquises lors du
pré-entrainement sur diverses tiches et con-
textes, permettant une adaptation rapide a
de nouvelles taches sans nécessiter de don-
nées étiquetées étendues pour le réglage fin,
ce qui est un défi crucial dans des domaines
comme la médecine et la robotique ol les
données ériquetées sont souvent limitées ou
méme indisponibles.

Dans le contexte de I'AGI, I'apprentissage
contextuel désigne la capacité du modéle
a comprendre et & exécuter de nouvelles
taches en fournissant un nombre limité de
paires entrée-sortie dans les invites ou sim-
plement une description de la tche. Les in-
vites facilitent la compréhension du modéle
de la structure et des motifs de la tiche, tan-
dis que I'apprentissage contextuel présente
des similitudes avec le réglage fin explicite
au niveau de la prédiction, de la représenta-
tion et du comportement de 'attention. Cela
leur permet de généraliser et de mieux ef-
fectuer de nouvelles tiches sans formation
ou réglage fin supplémentaires et réduit la
probabilité de surajustement des données
de formation étiquetées en aval.

Malgré l'absence de besoins en réglage fin
dans ces modéles AGlL a4 grande échelle,
les compromis incluent I'augmentation des
cofits de calcul en raison de leur échelle
massive de paramétres et le besoin poten-
tiel de connaissances expertes dans la for-
mulation d'invites efficaces avec des exem-
ples lors de l'inférence. Les solutions poten-
tielles impliquent des avancées matérielles
et 'intégration de connaissances spécifiques
4 un domaine plus raffinées lors de la phase
de pré-entrainement.

3.2. Réglage des invites et des instructions
Comme les nourrissons humains acquigrent
généralement divers concepts sur le monde
principalement par l'observation, avec trés
peu d'intervention directe, les modéles AGI
4 grande échelle acquiérent également une
vaste connaissance aprés une formation non
supervisée initiale et ont atteint des perfor-
mances de généralisation remarquables. Les
méthodes basées sur les invites et le réglage
des instructions permerttent aux modéles pré-
entrainés d'atteindre I'apprentissage zero-
shot dans de nombreuses applications en
aval.

Le cerveau humain est toujours un pro-
cesseur efficace et ordonné, fournissant un
retour ciblé pour la tache actuelle plutdt que
de dire des absurdités. En plus de I'efficacité
innée du cerveau, les contraintes morales et
légales enracinées dans le développement
humain garantissent également que les in-
teractions humaines sont ordonnées et béné-
fiques. Pour que les modéles AGI atteignent
des performances de niveau humain, pro-
duire des résultats vrais et inoffensifs sur la
base des instructions est une exigence es-
sentielle. Bien que les modéles AGI actuels
aient des capacités génératives puissantes,
une question clé est de savoir si ces capac-
ités peuvent étre alignées avec I'intention
de l'urilisateur. Cela est important car cela
concerne si le modéle peut produire des
résultats satisfaisants pour les utilisateurs,
méme dans des situations ot les taches et
les invites sont inédites et peu claires. De
plus, & mesure que ces modéles deviennent
plus largement utilisés, les sorties non vraies
et toxiques doivent étre efficacement con-
trilées.

InstructGPT est a I'avant-garde a cet égard.
Afin d’améliorer la qualité des sorties du
modéle, une formation supervisée est effec-
tuée en utilisant des invites et des démon-
strations fournies par I'homme. Les sorties
générées par différents modéles sont ensuite
collectées et classées par 'homme en fone-
tion de leur qualité. Les modéles sont en-
suite affinés en utilisant une technique con-
nue sous le nom de RLHF, qui urilise les
préférences humaines comme récompenses
pour guider le processus d'apprentissage.
En outre, pour éviter que InstructGPT
ne s'aligne exclusivement avec les tiches
humaines au détriment de négliger les
taches NLP classiques, une petite quan-
tité des données originales utilisées pour
former GPT-3 (la base d'InstructGPT) est
mélangée. Des recherches récentes ont
démontré que l'incorporation de jeux de
données d'instructions de taches a plus
grande échelle et plus diversifiés peut en-
core améliorer les performances du modéle.
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3.3. Fvolution de 'AGI UAGI fait référence
a4 un niveau avancé dintelligence artifi-
cielle (1A) qui refléte les capacités humaines
dans la compréh l'apprentissage et
l'application des connaissances a travers un
large éventail de tiches et de domaines. Con-
trairement a I'lA étroite (par exemple, un
réseau de neurones convolutif sur mesure
pour la reconnaissance faciale), qui est
congue pour effectuer des taches spécifiques,
I'AGI est capable de s'adapter a de nouvelles
ituari de transférer des connaissance:
entre domaines et de démontrer des capac-
ités cognitives humaines au-dela des flux
de travail de résolution de tiches rational-
isés et formatés dans la littérature actuelle.
Dans I'ensemble, 'AGI pourrait démontrer
une polyvalence et une adaptabilité remar-
quables. Bien que la communauté scien-
tifique n'ait pas encore réalisé une véritable
AGL les avancées réalisées dans le domaine
de l'intelligence artificielle et de ses sous-
domaines (par exemple, 'apprentissage pro-
fond) ont jeté les bases pour une exploration
plus approfondie et la quéte vers la réal-
isation de I'AGL Voici un bref apercu de
T'histoire de I'AGL.

3.4. Premiers jours de I'lA Le concept d'AGI
remonte au travail d'Alan Turing, qui a
proposé l'idée que les machines pourraient
penser et apprendre comme des humains
dans un manuscrit de 1950 intitulé "Comput-
ing Machinery and Intelligence”. Les idées
de Turing ont jeté les bases du développe-
ment de I'lA et de I'informatique en général.
En 1956, l'atelier de Dartmouth, organ-
isé par des pionniers tels que John Mec-
Carthy, Marvin Minsky, Nathaniel Rochester
et Claude Shannon, a marqué le début de
I'lA en tant que discipline académique. Leur
objectif était de développer des machines
capables d'imiter I'intelligence humaine. Cet
effort collectif a joué un réle significatif dans
la formation du futur cours de la commu-
nauté de I'lA.

L'optimisme et I'enthousiasme initiaux dans
le domaine ont conduit au développement
de programmes d'IA précoces tels que le
General Problem Solver, le Logic Theorist
et ELIZA. Cependant, ces systémes d’lA
étaient limités en portée et impraticables
pour des applications a grande échelle dans
le monde réel. Une période connue sous
le nom dhiver de I'lA s'est produite en
raison d'une baisse du financement et de
lintérét pour la recherche en intelligence
artificielle. Cela était dii au manque de pro-
grés significatifs réalisés dans le domaine et
aux revendications irréalistes faites par cer-
tains chercheurs. La réduction du soutien
financier a, a son tour, conduit 4 une nou-
wvelle baisse des progrés et & une diminution
du nombre de publications de recherche.
Le regain d'intérét pour I'lA a été apporté
par les réseaux de neurones artificiels qui
étaient modélisés d'aprés la structure et la
fonction du cerveau humain. L'algorithme
de rétropropagation, introduit par Rumel-
hart, Hinton et Williams en 1986, a permis
aux réseaux de neurones d'apprendre plus
efficacement et a jeté des bases solides pour
les réseaux de neurones modernes.

En outre, I'émergence de méthodes
d’apprentissage automarique telles que les
machines a vecteurs de support, les arbres
de décision et les méthodes d'ensemble s'est
averée étre des outils puissants pour la re-
connaissance des formes et la classification.
Ces méthodes ont propulsé la recherche en
1A et ont permis des applications pratiques,
poussant davantage le domaine vers I'avant.
3.5. Apprentissage profond et AGl mod-
erne Le développement de I'apprentissage
profond, rendu possible par des avancées
révolutionnaires en matiére de puissance de

particulier, I'architecture Transformer, intro-
duite par Vaswani er al. en 2017, a révo-
lutionné la modélisation du langage en ex-
ploitant des mécanismes d'auto-attention
pour capturer les dépendances globales et
les relations contextuelles entre les mots
d'une séquence. Cette percée a jeté les
bases de I'essor des modéles de langage pré-
entrainés, tels que BERT et ses diverses vari-
antes spécifiques 4 un domaine, des modéles
plus grands tels que GPT-3, et des modéles
basés sur le transformateur de vision (ViT)
en vision par ordinateur. Cette ascendance
architecturale partagée a également ouvert
la voie au développement de modéles multi-
modaux basés sur le transformateur.
Depuis 2019, l'introduction de modéles de
langage a grande échelle comme GPT-2 et
GPT-3, tous deux basés sur I'architecture
Transformer, ont démontré des capacités
impressionnantes de compréhension et de
génération en langage naturel. Bien que ces
modéles ne soient pas encore de I'AGL ils
représentent une étape importante vers la
réalisation de cet objectif. GPT-2 et GPT-
3 sont basés sur GPT, un modéle de lan-
gage pré-entrainé uniquement décodeur qui
utilise des mécanismes d'auto-attention pour
capturer les dépendances 4 long terme entre
les mots d'une séquence.

Les avancées récentes en IA ont donné lieu a
des extensions révolutionnaires des modéles
GPT, telles que ChatGPT et GPT-4. ChatGPT
s'appuie sur le succés de GPT-3, intégrant le
RLHF pour générer des sorties qui s'alignent
correctement avec les valeurs et préférences
humaines. L'interface de chatbot de Chat-
GPT a permis a des millions d'utilisateurs
d'interagir avec I'lA de maniére plus na-
turelle, et elle a été appliquée dans divers cas
d'utilisation tels que la rédaction d'essais, la
réponse aux questions, la recherche, la tra-
duction, I'augmentation de données, le diag-
nostic assisté par ordinateur et la déperson-
nalisation des données. En revanche, GPT-4
représente une avancée significative dans
la série GPT, avec un ensemble massif de
10 billions de paramétres. 1l est capable de
mathématiques avancées, de raisonnement
logique. De plus, le modéle excelle dans les
examens standard tels que I'USMLE, le LSAT
et le GRE. GPT-4 a une applicabilité large
et est attendu pour résoudre une gamme de
problémes sans précédent. Son développe-
ment témoigne des progrés considérables
réalisés dans la quéte de I'AGL

3.6. Linfrastructure de I'AGI Un aspect clé
de I'AGI est l'infrastructure nécessaire pour
la soutenir. Les réseaux de neurones ont
€té un composant majeur de cette infras-
tructure, et leur développement a consid-
érablement évolué depuis leur création dans
les années 1940 et 1950. Les premiers ANN
étaient limités dans leurs capacités en raison
de leurs simples modéles linéaires. Cepen-
dant, I'algorithme de rétropropagation, créé
par Werbos en 1975, a révolutionné le do-
maine en rendant possible I'entrainement
efficace de réseaux de neurones a plusieurs
couches, y compris le perceptron. Cet algo-
rithme calcule les gradients, qui sont utilisés
pour mettre a jour les poids du réseau de
neurones pendant 'entrainement, lui perme-
ttant d'apprendre et d’améliorer ses perfor-
mances au fil du temps. Depuis le développe-
ment de la rétropropagation, la recherche
sur les réseaux de neurones a progresse
rapidement, avec la création d'architectures
et d'algorithmes d'optimisation plus sophis-
tiqués. Aujourd’hui, les réseaux de neu-
rones sont utilisés pour une large gamme de
taches, y compris la classification d'images,
le traitement du langage naturel et la pré-
diction, et continuent d'étre un domaine
de recherche actif en apprentissage automa-

calcul et la disponibilité de grands
bles de données, a conduit a des avancées
notables dans le domaine de I'lA. Les per-
cées en vision par ordinateur, en traitement
du langage naturel et en apprentissage par
renforcement rapprochent la perspective de
I'AGI de devenir une réalité tangible. En

tique et en intelligence artificielle.

En plus de l'algorithme, les progrés du
matériel, en particulier le développement
des unités de traitement graphique (GPU) et
des unités de traitement tensoriel (TPU), ont
permis d'entrainer efficacement des réseaux
de neurones profonds, ce qui a conduit a

I'adoption généralisée de 'apprentissage pro-
fond. Ces progrés ont permis le développe-
ment de réseaux de neurones plus puissants,
capables de s'attaquer a des problémes de
plus en plus complexes et ont accéléré la

recherche et le développement de 'AGL Par jeure avec 'AGIL S'assurer que ces systémes

exemple, 'investissement de 1 milliard de
dollars de Microsoft dans OpenAl en 2019
a permis la création d'un supercalculateur
Azure Al dédié, I'un des systémes d'IA les
plus puissants au monde. Ce supercalcula-
teur est équipé de plus de 285 000 coeurs de
CPU et de plus de 10 000 GPU, et il est concu
pour prendre en charge I'entrainement dis-
tribué & grande échelle des réseaux de neu-
rones profonds. De tels investissements
dans l'infrastructure sont essentiels pour le
développement de 'AGL

Les avancées récentes dans les modéles d'IA,
en particulier la série GPT, ont fourni des
informations précieuses sur les exigences en
matiére d'infrastructure pour le développe-
ment de I'AGL Pour entrainer les mod-
éles d’lA, trois composants essentiels de
l'infrastructure AGI sont nécessaires : des ex-
igences massives en matiére de données, des
ressources de calcul et des systémes de caleul
distribué. Les modéles GPT, y compris GPT-2
et GPT-3, ont été principalement entrainés
sur des ensembles de données web 4 grande
échelle, comme l'ensemble de données Web-
Text, qui comprenait 45 téraoctets de don-
nées textuelles avant le prétraitement et la
deéduplication, réduit a environ 40 gigaoctets
de données textuelles aprés le prétraitement.
Lentrainement d'un modéle GPT nécessite

portée. S'assurer que ces décisions s'alignent
avec les valeurs et principes éthiques hu-
mains est crucial pour prévenir les dom-
mages non intentionnels. Sécurité : La sécu-
rité est également une préoccupation ma-

ne causent pas de dommages non intention-
nels, que ce soit par intention malveillante
ou par erreurs non intentionnelles, est essen-
tiel pour leur adoption généralisée. Dévelop-
per des mécanismes de sécurité robustes
et s'assurer que les systémes AGI s'alignent
avec les valeurs humaines est essentiel. En
outre, la protection de la vie privée est égale-
ment d'une importance particuliére. Coit
de calcul @ Les modéles LLM actuels nécessi-
tent des ressources de calcul massives pour
s'entrainer et fonctionner, ce qui rend diffi-
cile le développement et le déploiement dans
une large gamme de scénarios. Pendant ce
temps, le cofit de calcul peut limiter le nom-
bre de chercheurs et d'organisations travail-
lant dans le domaine, ce qui peut ralentir
les progrés vers I'AGL De plus, la consom-
mation d'énergie des systémes AGI peut étre
prohibitivement élevée, ce qui les rend in-
soutenables du point de vue environnemen-
tal. 4.2, L'avenir de 'AGI L'avenir de I'AGI
est un domaine passionnant et en rapide évo-
lution. Bien que le développement de I'AGL
reste un défi, il a le potentiel de révolution-
ner de nombreux aspects de notre vie, de la
santé aux transports & I'education. Une voie
potentielle pour faire avancer 'AGI est la
création de modéles de fondation AGI plus
puissants et sophistiqués. Les percées ré-

un matériel puissant et des techniques de
traitement paralléle, comme lillustre GPT-3,
qui a été entrainé en utilisant un entraine-
ment distribué a grande échelle sur plusieurs
GPU, consommant une quantité importante
de ressources de calcul et d'énergie. Dévelop-
per un modéle AGL, comme GPT-4, néces-
site des techniques de caleul distribué. Bien
que les systémes de calcul distribué spéci-
fiques utilisés pour entrainer les modéles
GPT ne soient pas publiquement divulgués,
TensorFlow, PyTorch et Horovod sont des
frameworks de calcul distribué qui facili-
tent la mise en ceuvre de ces techniques.
Les chercheurs et les développeurs peuvent
urtiliser ces frameworks pour distribuer le
processus d'entrainement sur plusieurs ap-
pareils, gérer la communication et la syn-
chronisation des appareils et utiliser efficace-
ment les ressources de calcul disponibles.
4. Discussion 4.1. Limitations Bien que des
progres significarifs alent été réalisés dans le
développement de I'AGI et de I'lA inspirée du
cerveau, il reste plusieurs limitations & sur-
monter avant que nous puissions atteindre
une véritable intelligence de niveau humain
dans les machines. Certaines de ces limita-
tions incluent :

Compréhension limirée du cerveau humain :
Malgré les avancées significatives en neuro-
sciences et en A inspirée du cerveau, nous
avons encore une compréhension limitée
de la facon dont le cerveau humain fone-
tionne. Cela rend difficile la création de ma-
chines capables de reproduire pleinement
Iintelligence humaine. Efficacité des don-
nées : Les systémes actuels d'AGI et d'lA
inspirée du cerveau nécessitent de vastes
quantités de données d'entrainement pour
arteindre des performances comparables a
celles des humains. Cela contraste avec les
humains, qui peuvent apprendre & partir de
relativement peu d'exemples et généraliser
4 de nouvelles situations avec facilité. Com-
ment apprendre efficacement a partir de
quelques échantillons est encore une ques-
tion ouverte. Les recherches antérieures sur
I'apprentissage few-shot et I'apprentissage
efficace avec une annotation humaine lim-
itée pourraient fournir des insights pour les
grands modéles AGL. Ethique : 1l v a aussi
des considérations éthiques a prendre en
compte avec IAGL A mesure que ces sys-
témes deviennent plus intelligents, ils peu-
vent étre en mesure de prendre des déci-
sions qui ont des conséquences de grande

centes en traitement du langage naturel,
vision par ordinateur, graphe de connais-
sances et apprentissage par renforcement
ont conduit au développement de modéles
AGI de plus en plus avancés tels que Chat-
GPT et GPT-4. Ces modéles ont montré des
capacités impressionnantes dans diverses ap-
plications. De nouvelles avancées dans la
recherche sur les modéles de fondation AGI,
ainsi que des améliorations dans le matériel
et les algorithmes de calcul, sont trés suscep-
tibles d’accélérer le développement de I'AGL
Une autre approche pour développer I'AGL
est 'intégration de différents systémes et
technologies d'IA dans plusieurs domaines,
y compris l'ajout de 'humain dans la boucle
grace a l'apprentissage par renforcement
a partr du retour dexpérience d'experts.
Par exemple, combiner le traitement du lan-
gage naturel avec la vision par ordinateur et
la robotique sous la direction d'experts hu-
mains pourrait conduire & la création de sys-
témes intelligents plus polyvalents et adapt-
ables. Cette intégration pourrait également
aider & surmonter les limitations des sys-
témes d'lA actuels, qui sont souvent spécial-
isés dans des domaines spécifiques et man-
quent de la flexibilité pour transférer des
[ i es entre dr

Le développement de I'AGI nécessite égale-
ment le développement de nouvelles ap-
proches en apprentissage automatique,
telles que des méthodes d'instruction plus ef-
ficaces, des algorithmes d’apprentissage con-
textuel et un paradigme de raisonnement,
en particulier en apprenant du cerveau hu-
main via I'lA inspirée du cerveau. Ces ap-
proches visent & permettre aux machines
d'apprendre & partir de données non struc-
turées sans avoir besoin de les étiqueter et de
généraliser rapidement a partir de quelques
exemples, ce qui est crucial pour permettre
aux machines d’apprendre et de s'adapter a
de nouvelles tiches et environnements.
Enfin, les implications éthiques et sociétales
du développement de I'AGI doivent étre con-
sidérées, y compris les questions liées aux
biais, & la vie privée et a la sécurité.
mesure que I'AGI devient plus puissant et
omniprésent, il est essentiel de s'assurer qu'il
est développé et utilisé de maniére respon-
sable et éthique, au bénéfice de I'ensemble
de la société et en s'alignant bien avec les
valeurs humaines.
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Dans I'ensemble, bien que le développement
de I'AGI reste un défi, il a le potentiel de
révolutionner de nombreux aspects de notre
vie et d'apporter des avantages significatifs
a la société et 4 'humanité. Les recherches
et développements en cours en AGI contin-
ueront i faire progresser les progrés vers
I'objectif ultime de créer des machines véri-
tablement intelligentes.

5. Conclusion Dans cet article, nous avons
fourni un apercu complet de I'lA inspirée du
cerveau du point de vue de 'AGI, couvrant
ses progrés actuels, ses caractéristiques im-
portantes et ses avancées technologiques
wvers la réalisation de I'AGL Nous avons égale-
ment discuté de I'évolution, des limitations
et de 'avenir de I'AGL. En conclusion, 1'lA
inspirée du cerveau est un domaine promet-
teur qui a le potentiel de percer les mys-
téres de I'intelligence humaine et de tracer
la voie vers I'AGL Bien que des progrés sig-
nificatifs aient été réalisés ces derniéres an-
nées, il reste encore beaucoup de travail a
faire pour réaliser I'AGL. Cela nécessitera des
avancées technologiques, algorithmiques et
matérielles, ainsi que la collaboration con-
tinue entre plusieurs disciplines. Néanmoins,
la poursuite de I'AGI est une entreprise im-
portante et valable qui a le potentiel de trans-
former notre monde de maniére sans précé-
dent. Nous espérons que cette étude apporte
une contribution précieuse i ce domaine pas-
sionnant et inspire de nouvelles recherches
et développements vers 'objectif ultime de
IAGL
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Title: "Whispers of the Lost City"

(Verse 1)

In the heart of the desert, where the sands softly sigh,

A lone traveler wanders beneath the vast sky.

With a map worn and tattered, and a heart full of dreams,
He follows the echoes of ancient moonbeams.

The sun paints the horizon with hues of gold and red,

As he walks through the silence, where the stories are spread.

(Chorus)

Oh, lost city, hidden from time,

Your secrets are calling, your mysteries rhyme.
In the ruins of ages, where the past comes alive,
I find your whispers, in the shadows I dive.

Oh, lost city, with your towers so grand,

I wander your streets, like a ghost in the sand.

(Verse 2)

Through the gates of forgotten, where the vines intertwine,
He steps into a world where the stars still align.

The walls tell of legends, of kings and their reign,

Of love and of sorrow, of joy and of pain.

The air is thick with the scent of the past,

As he walks through the halls where the shadows are cast.

(Chorus)

Oh, lost city, hidden from time,

Your secrets are calling, your mysteries rhyme.
In the ruins of ages, where the past comes alive,
I find your whispers, in the shadows I dive.

Oh, lost city, with your towers so grand,

I wander your streets, like a ghost in the sand.

(Bridge)

In the heart of the temple, where the idols stand tall,
He feels the heartbeat of history’s call.

The carvings and symbols, they speak of a time,

When the world was a dream, and the stars were in line.
The wind carries the songs of the ancients’ delight,

As the traveler listens, in the soft, fading light.

(Verse 3)

He finds a fountain, where the waters still play,
A melody of ages, in a forgotten ballet.

The moonlight dances on the ripples of time,

As he closes his eyes, and lets his spirit climb.
In the silence, he hears the voices of old,
Telling tales of a city, with a heart made of gold.

(Chorus)

Oh, lost city, hidden from time,

Your secrets are calling, your mysteries rhyme.
In the ruins of ages, where the past comes alive,
I find your whispers, in the shadows I dive.

Oh, lost city, with your towers so grand,

I wander your streets, like a ghost in the sand.

(Outro)

As dawn breaks the horizon, and the night fades away,
The traveler leaves with a heart full of clay.

For though he must journey to lands far and wide,
The lost city remains, in his soul, deep inside.

Oh, lost city, with your stories untold,

You live in the heart of the traveler bold.

The lyrics are effective due to their vivid imagery, emotional depth, and narrative structure. They create a mysterious and
atmospheric setting with phrases like "moonbeams" and "ancient walls," while also conveying the emotional journey of the
traveler. The repetition in the chorus reinforces the central theme, making the song memorable. The poetic language and space
for interpretation add layers of intrigue and emotional resonance, making the song both engaging and thought-provoking.
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B.7. ik I

f Y

User Request ( Query %)

»
| %, Compose a verse about embracing change while cherishing memories. |
LS s

MiniMax-Text-01

In the dance of time, we find our way,

Where shadows of the past in light still play.
Embrace the winds that whisper new,

Yet hold the moments, tried and true.

For in the heart, a tapestry is spun,

Woven with threads of what we've done.
Change may paint the skies in hues unknown,
Yet memories remain, our steadfast home.

So let us walk with open hands,

Welcoming the shifts, the shifting sands.

For in each step, both old and new align,

A melody of change, with echoes of the divine.

This poem is powerful for its rich imagery and balance between change and continuity. It uses metaphors like "dance of time" and
"tapestry spun” to evoke deep emotional resonance. The poem reflects on embracing change while cherishing memories, making
it relatable and philosophical. Its rhythmic flow and universal themes of acceptance and personal growth create a harmonious
and reflective reading experience.

RIAER — M EIRFIR A TR RERER, AR sEERE, 2 RIRRHI SN RIRR L, VRAT BAE i BB ],
REERNEE, MITERER. BE, HIFEK, TRIARBIE - FERt 27

* X

({31114 > 2
A - VA ()

D Hy

PR AR TERRATATRAME BIRBERIE, A IRERSAE RS AT DAE R A S H B R A BUS HE

60



MiniMax-01: Scaling Foundation Models with Lightning Attention

B.O. &

MECRREBIFFFRATATAES], HBEHERITE, 8 A LR IRGIA P ERPIHER, HAER Navi 56l Faze, TREZWAF
EIHRS,

i N

User Request ( Query % )

+, In 2022 major, why did NaVi beat FaZe?

MiniMax-Text-01 No-Search X

Let me think step by step about the 2022 BLAST Grand Final
between NaVi and FaZe Clan:
1.The final took place on May 22, 2022, at the PGL Major
Antwerp 2022,
2.NaVi won the series 2-0:

* Map 1 (Mirage): NaVi won 16-10

* Map 2 (Dust2): NaVi won 19-16

* Map 3 (Nuke) was not played as NaVi had already se-
cured the victory
3.Key factors in NaVi's victory:

* slmple’s exceptional performance: He had a 1.47 rating
across the series

* Strong CT-side performance on both maps

* Better mid-round decision making and adaptability

* Effective utility usage, especially on Dust2

* NaVi showed better composure in crucial moments
4.FaZe’s struggles:

* They couldn't find their usual form on their map picks

* Some key players underperformed compared to their
usual standards

* Struggled with NaVi's defensive setups
5.The series was notable for being one of slmple’s best in-
dividual performances in a major final, which was a crucial
factor in NaVi's victory.
Would you like me to elaborate on any of these points?

MiniMax-Text-01 Search ¢

In the 2022 PGL Major Antwerp, Natus Vincere (NAVI) did
not beat FaZe Clan. Instead, FaZe Clan emerged victorious
against NAVI in the grand final, winning the series 2-0.

The final was a highly anticipated matchup between the two
top-ranked teams in the world, with FaZe Clan ultimately
proving to be the superior team. The series was a closely
contested affair, with NAVI pushing FaZe to overtime in the
first map, which FaZe won 19-16. Despite NAVI's strong
performance, FaZe managed to secure the victory in the
end.

This win was significant for FaZe Clan as it marked their
first Major victory and made them the first completely
international roster to win a Counter-Strike: Global
Offensive Major. The victory was also a redemption for FaZe
Clan after their infamous loss to Cloud9 in the Boston Major
in 2018.

In summary, NAVI did not beat FaZe in the 2022 major;
instead, FaZe Clan won the series 2-0 against NAVL
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C.1. B

Example 1

. According to the illustration, which planet has the most satellites? Which one has the most large satellites? Please specify the |
numbers separately. Also, do only planets have satellites?

Selected Moons of the Solar System, with Earth for Scale

Earth Mars  Asterold  Juptier Satum Uranus. Meptune Plute Eris

* Correctly identifies the planet with the most satellites (Saturn, 9).
* Correctly identifies the planet with the most large satellites (Jupiter, 4).
* Identifies asteroids and dwarf planets that have satellites (Ida, Pluto, and Eris).

MiniMax-VL-01

According to the illustration, the planet with the most satellites is Saturn, which has 9 satellites: Mimas, Enceladus, Tethys,
Dione, Rhea, Titan, Hyperion, Iapetus, and Phoebe.

The planet with the most large satellites is Jupiter, which has 4 large satellites: Io, Europa, Ganymede, and Callisto.

Not only planets have satellites. In the illustration, we can see that besides planets, there are other celestial bodies that also have
satellites. For example, the dwarf planet Pluto has one satellite: Charon; the dwarf planet Eris has one satellite: Dysnomia; even
the asteroid Ida has one satellite: Dactyl.

In summary, the planet with the most satellites is Saturn, the planet with the most large satellites is Jupiter, and celestial bodies
with satellites are not limited to planets, but also include dwarf planets and asteroids.
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Example 2

User Request

s

According to the instructions of this navigation, how should I drive next?

* Confirmed that the action should take place after 38 meters.
* Correctly identified the need to turn right.
* Mentions the need to enter the ramp.

MiniMax-VL-01

According to the directions on the navigation screen, you are currently driving on a highway and are about to reach an exit.
Specifically, you need to enter the ramp after 38 meters and be ready to leave the highway.

Here are the detailed steps:

1. Keep current lane: Keep driving in your current lane, making sure you don't miss an upcoming exit ramp.

2. Deceleration: When approaching the exit ramp, slow down appropriately to ensure a safe entry into the ramp. Usually, there
will be a speed sign on the exit ramp of the expressway, so keep an eye out for it.

3. Turn signal: Before you are ready to enter the ramp, turn on the right turn signal to alert the vehicle behind you that you are
about to change lanes.

4. Approach ramp: Follow the navigation directions and enter the ramp after 38 meters. Be aware of curves and slopes on
ramps and maintain an appropriate speed.

5. Continue to follow navigation: After entering the ramp, continue to follow the directions of the navigation. Navigation will
guide you through the next segments until you reach your destination.

Be aware of your safety and focus, especially when changing lanes on highways and onto ramps. Wishing you a safe journey!
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C.3. Bzt
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XA AR B T 1 2

Laes

IEHIXEMIKH 2R BRI R A,

FLESIT ], /3002 2023 £ 8 H, AiljE 2023 £ 9 A,
BRKHEAXKIEFERNZ L (WREZEERKE)
PRI R R AT RE R K, TRE%,

XK IE R R 17202348 H 1202349 H Al — X TLE BRI LLEL. MERHRIDIEH, sHIER () &R
ZHX PSR, SOXEhTZ, RUYNERERRL. A, 298 (F) , ZMXARERE S
BERD, WEEROXBERFOREEN T, REERATREL T 535 1D sig L,

XA RER 2 MK ZRIE A, AREARRTURZM, ARARE WARETR) DURAKES @R
WK FRBARMRIRIR) o BAAIRRITR A S B 2 (RN SUE R T 0. flin, WRZtX AR i 7™
BT REKK, BB L A] AR, AL, KR AL A P SRR (X358 N KT Bl A] RE S BAE K
HHREHE N,

SRR, X5 LS Mt RR T — N A PR s A B AR A, (R R RIX A
JERIIRR, - DAESREOE 5 A FE R ARAT RIS R AR5




MiniMax-01: Scaling Foundation Models with Lightning Attention

D. Ffride e M H PEAL 161
D.1. MMLongBench - 3244

T G B A #E H MMLongBench-Doc 23R 1Y N SR EAT EUGE B R HIREA, FRATRA T IRIGFEEIN Y
EUGPHE T, BIRMEEAD PDF il AR EUIA A UG PR 5 k&G, DABLPRAE YR IEBAREH, T
Claude-3.5-Sonnet-1022 MHFH2AK 10 5KIEGR, A T IEAL AR ABRIF] MiniMax-Text-01, FAT1{#HFHERIABCE,
K EG TR B AREE I E N 120, 7 HRIGE R 144,

D.2. @K

MEGA-Bench J& — /Y Z BT MENIA, M 1 7 M A, 6 Admiga, 10 MRRZEEIAEIRE
DA EAGE GAIAE NS A R B NIERATRES S EZRER, SRl ESHE, 1§
SR - WA R ERAA, TN, I 2R I 0 A 22 i, ise AR Fl It 25 B A &
B EBERFIER R N SRR BRI RTEE N, EORERNBIEERCER, A8 R 465 5 — AR
), PEEUEK 14,

7 14 | MEGA-Bench RIS AL &

Model/Configuration. | MAX NUM_IMAGE TOTAL DEMO_VIDEO FRAMES
GPT-40-2024-1120 64 8
Claude-3.5-Sonnet-1022 64 8
Gemini-1.5-Pro-002 128 16
Gemini-2.0-Flash-exp 128 16
InternVL2.5-78B 24 2
Qwen2-VL-72B-Instruct 10 1
LLama-3.2-90B 10 1
MiniMax-VL-01 128 16

D.3. ZEABS %S (MMMU) S5 CRBENZ (DocVQA)

BATERR, ETHNPEER SR EMERE B RER (i “EE 5 “FERRERE" ) . mRE
FHERAY 75 75E MMMU F1 DocVQA A HEIE, FRATRRA GPT-40 (AN GPT-40-2024-05-13) 1EJERHAIEA,

Thttps://github.com/mayubo2333/MMLongBench-Doc
Shttps://github.com/TIGER-AI-Lab/MEGA-Bench/blob/main/megabench/models/model _type.py

68



