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Plan
Qu'est ce que l'IA générative (IAG) ?

IAG et traitement automatique des langues (TAL)

TAL et éducation

Interagir avec les IAG en Python
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Qu'est-ce que l'IA générative ?
Une branche de l'IA qui génère du contenu à l'aide de techniques
d'apprentissage automatique :

Apprentissage profond : Utilise des réseaux de neurones
Apprentissage (auto)-supervisé : Nécessite des données d'entraînement
(exemples d'entrée/sortie)
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Qu'est-ce qu'un réseau de neurones ?
Réseaux de neurones, apprentissage profond

Les neurones sont interconnectés dans d'immenses réseaux

Chaque neurone effectue une tâche simple de reconnaissance de motifs

Lorsqu'il est activé, le neurone envoie un signal à ses connexions

La sortie du réseau est déterminée par les neurones activés
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Qu'est-ce qu'un réseau de neurones ?

Source : Deng et al. 2022

Un réseau de neurones comporte plusieurs couches :

Une couche d'entrée qui modélise les données d’entrée. Par exemple,
pour un classificateur d'images, les pixels de l'image
Une couche de sortie qui représente la prédiction du modèle
La couche de sortie est souvent une distribution de probabilité. Par
exemple, les trois neurones de sortie indiquent la probabilité de chaque
classe cible (Oiseau, Chat ou Chien)
Une ou plusieurs couches intermédiaires qui modélisent la relation
entre l’entrée et la sortie
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Comment les neurones calculent-ils des valeurs ?

Chaque neurone applique une fonction d’activation à la somme
pondérée de ses entrées pour produire une valeur d’activation.
Cette valeur d’activation est transmise comme entrée (signal) à la
couche suivante.
Les poids sont appris au cours de l'entraînement.

Fiddle Course on Deep Learning
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https://cloud.univ-grenoble-alpes.fr/index.php/s/wxCztjYBbQ6zwd6?path=%2FSaison%202022-2023


Entraînement - L'algorithme de rétropropagation

Src: Fiddle Course on Deep Learning
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https://cloud.univ-grenoble-alpes.fr/index.php/s/wxCztjYBbQ6zwd6?dir=undefined&path=%2FSaison%202022-2023&openfile=578602063


Descente de Gradient Stochastique
(SGD)

Met à jour les poids selon la
règle suivante (  =
hyperparamètre du taux
d'apprentissage) :

Ajuste chaque poids dans la
direction de la dérivée
(gradient).

 est positif, donc la règle de
mise à jour réduit la valeur de ,
entraînant une diminution de .

SGD

η

w ← w − η  

dw

dJ(w)

dJ(w)
w

J(w)

Rumelhart et al. 1986
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https://www.cs.toronto.edu/~hinton/backprop.html
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Qu'est ce que le TAL ?
Le Traitement Automatique des Langues (TAL) est un domaine de
l'Intelligence Artificielle (IA) qui vise à permettre aux ordinateurs de
comprendre et de générer le langage humain. Il est également utilisé pour
analyser et étudier la structure et l’usage du langage naturel.
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NLU (Compréhension)

Détection de spam (Filtrage des
emails)
Analyse des sentiments
(Surveillance des réseaux
sociaux)
Classification de texte
Attribution d'auteur
Extraction d'information
Moteurs de recherche (Google,
Bing)

L'entrée est un texte

NLG (Génération)

Dialogue Humain-Machine
(Support client automatisé,
Chatbots)
Traduction (DeepL, Google
Translate)
Simplification de texte (pour les
non-experts, les non-natifs, les
personnes ayant des difficultés
de lecture)
Résumé
Légendes d'images
Sous-titres vidéo
Écriture créative (poèmes,
romans, essais)

L'entrée est variée : texte,
données, données
numériques, images,
vidéo, etc.

Exemples de tâches et applications en TLN
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Quatre étapes clés du TAL neuronal

2014 - Encodeur-Décodeur pour la traduction automatique

2015 - Attention croisée

2017 - Transformer

Pré-entrainement et ajustement fin
Le parallélisme permet d'entrainer de grands modèles sur des ensembles
de données plus volumineux

2023 - LLMs (ChatGPT, BLOOM, Llama, LeChat, ....)
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2014 - L'architecture encodeur-décodeur
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Décodeur
= Modèle de langage
Génère du texte un mot à la
fois
Conditionné par l'entrée
Encodeurs couramment utilisés

Récurrents : RNN, LSTM,
GRU
Transformer

Encodeur
Construit une représentation
continue de l'entrée, un vecteur
à valeurs réelles
Décodeurs couramment utilisés

Récurrents : RNN, LSTM,
GRU
Convolutionnel
Graphique
Transformer

2014 - L'architecture encodeur-décodeur
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L'architecture Encodeur-Décodeur
Un cadre unificateur pour toutes les tâches de génération de texte

Cadre unificateur pour la génération de texte

Les différents types d'entrée (données numériques, texte, graphe, image)
sont encodés en une représentation numérique
Les différentes taches de génération sont traitées par une architecture
bout en bout (Mapping direct de l'entrée à la sortie)
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Encodeur récurrent
L'entrée pour la génération de langage naturel (TALN) (texte, mais aussi
données et représentations de signification) est une séquence de tokens
Les données ou les représentations de signification doivent d'abord être
linéarisées
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Encodage de l'entrée avec un RNN

 sont des vecteurs représentant les tokens d'entrée (mots, données ou
tokens de représentation du sens)
À chaque étape, l'encodeur produit un nouveau vecteur  (state) qui
représente le contenu de la séquence précédente de tokens
Le dernier état représente le sens de l'ensemble de l'entrée

 et  sont les paramètres appris pendant l'entraînement
tanh est une fonction non linéaire

x  i

s  t

U V
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Décodage de mots avec un RNN

 est le mot prédit à l'instant 
 est l'état du réseau à l'instant 

Chaque nouvel état est calculé en tenant compte de l'état précédent $s{t-1}
y{t-1}$

La fonction softmax transforme un vecteur de scores en une distribution
de probabilité
À chaque instant , le token de sortie/prédit  est échantillonné à partir
de cette distribution de probabilité

y  t t

s  t t

etduderniermotpr dité

t y  t
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Générer du texte avec un RNN

20 / 69



Générer du texte avec un RNN
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Générer du texte avec un RNN
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Générer du texte avec un RNN
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Générer du texte avec un RNN
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Générer du texte avec un RNN
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2015 - Décodage avec Attention
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Décodage RNN standard

L'entrée est compressée en un vecteur de taille fixe

Les performances diminuent avec la longueur de l'entrée

Bahdanau et al. 2015
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Décodage avec attention

Un vecteur de contexte  est ajouté, qui :

dépend des états précédents de l'encodeur et donc change à chaque
étape
indique quelle partie de l'entrée est la plus pertinente pour l'étape de
décodage

s  =t f(s  , y  , c  )t−1 t−1 t

c  t
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Un score  est calculé entre
chaque état de token d'entrée 
et l'état précédent  de
l'encodeur

Le vecteur de contexte est la
somme pondérée des états de
l'encodeur passée à travers une
couche softmax

RNN Cross-Attention
a  t,j

h  j

s  t−1

c  =t softmax(
 α  

.h  
)

j

∑ t,j j
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Attention
L'attention est une méthode permettant d'obtenir une représentation de
taille fixe à partir

d'un ensemble arbitraire de représentations (les valeurs),
et d'une autre représentation (la requête)

Encodeur-Décodeur

Requête = état actuel du décodeur
Valeurs = états cachés de l'encodeur

Transformer

Requête = embedding du token
Valeurs = embeddings des tokens voisins
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Le modèle Encodeur-Décodeur

Encodeur : vectorise l'entrée

Décodeur : génère de manière autorégressive à partir de cette entrée

Attention : aide le décodeur à se concentrer sur la partie pertinente de
l'entrée
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2017 - Le transformeur
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Modèle profond et structuré
Empilement de blocs d'encodeur

Pas de dépendances
séquentielles (contrairement
aux RNN)

Auto-attention -- Meilleures
représentations des mots

Traitement parallèle -- Passage
à échelle, pré-entrainement et
ajustement fin

Le transformeur encodeur

Vaswani et al. NIPS 2017
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https://papers.nips.cc/paper/7181-attention-is-all-you-need.pdf


Calcule une représentation
dépendante du contexte de chaque
mot dans la séquence d'entrée

Évalue l'encodage de chaque
mot d'entrée par rapport à
l'encodage de chaque autre mot
d'entrée

La représentation de sortie de
chaque mot est la somme
pondérée des représentations de
ses mots voisins

Capture l'ambiguïté
lexicale : le même mot aura
des représentations
différentes selon son
contexte

Jean lit un livre

Jean livre un colis

Ce colis pèse une livre

La livre sterling est la monnaie du
Royaume-Uni

Couche d'Auto-Attention
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Pas de dépendances séquentielles.

Facilite le parallélisme

Différents processeurs peuvent
être utilisés pour traiter les
tokens d'entrée en parallèle.

Cela peremt d'entraîner sur des
quantités de données plus
importantes qu'auparavant.

Passage à échelle

Les Transformers ont conduit à l'introduction du paradigme du pré-
entrainement avec affinage (BERT, T5, BART) et ont facilité la
création de très grands modèles (par exemple, ChatGPT).
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Pré-entrainement et a�nage
Pré-entrainer une fois, affiner plusieurs fois

Comment ?

Trouver une tâche (par exemple, Modélisation de Langage) pour laquelle
il est facile de générer des étiquettes et pour laquelle vous pouvez obtenir
de grandes quantités de données d'entraînement

Pré-entrainement : entraîner un modèle sur ces grandes données

Affinage : l'adapter à une tâche en utilisant des données étiquetées
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Pré-entrainement et a�nage - Avantages
Un modèle pré-entraîné encode beaucoup d'informations sur le langage

Données

Moins de données étiquetées nécessaires

Efficacité

Moins de temps pour ajuster finement que pour entraîner depuis zéro

Généralisation

Atteint des résultats état de l'art pour une large variété de tâches :
classification, inférence linguistique, similarité sémantique, réponse
aux questions, etc.
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2019 - BERT
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Pré-entrainement

Encodeur transformer de grande
taille - 340M de paramètres, 24
couches

Pré-entraîné sur une grande
quantité de texte - BooksCorpus
(800M de mots) et Wikipedia en
anglais (2 500M de mots)

Objectif: Modéle de Langue Masqué -
Prédire le mot manquant

Amélioration des
représentations des mots
(Self Attention)

Un modèle générique qui
peut être affiné pour
diverses tâches de

éh i (NLU)

Affinage

Adapte les paramètres du modèle à
la tâche cible en poursuivant
l'entraînement sur des données
étiquetées provenant de différentes
tâches cibles

BERT
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Impact de BERT
Mis en open source par Google en 2018

A atteint des résultats état de l'art dans 11 tâches de compréhension
du langage naturel (NLU), y compris l'analyse des sentiments,
l'étiquetage des rôles sémantiques, la classification de texte et la
désambiguïsation des mots à significations multiples.

Contrairement aux modèles précédents, tels que word2vec et GloVe, BERT
traite efficacement l'ambiguïté, un défi majeur pour la NLU.

améliore la compréhension d'environ 10 % des requêtes de recherche
Google en anglais basées aux États-Unis
.
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2018 - GPT
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Pré-entrainement

Grand Transformer décodeur -
117M de paramètres, 12 couches

Pré-entraîné sur un grand corpus de
texte - BookCorpus 7K livres

Objectif de Modélisation de
Langage - prédire le mot suivant

Affinage

GPT peut être affiné pour des tâches
de compréhension (NLU)

Pendant l'affinage, le modèle
possède deux têtes :

la tête LM standard pour
prédire le mot suivant
une tête spécifique à la tâche
par exemple, une tête de
classification (une couche
linéaire + softmax
supplémentaire)

GPT - Transformer Pré-entraîné Génératif

Radford et al. 2018
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https://www.cs.ubc.ca/~amuham01/LING530/papers/radford2018improving.pdf


GPT
Améliore l'état de l'art pour 9 taches de compréhension sur 12

Results for NLI
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Amélioration de la génération de texte
GPT-2, une version plus grande (1,5B) de GPT, entraînée sur plus de données, a
montré qu'elle pouvait produire du texte d'excellente qualité.

Story Generation
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2020 - GPT3
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Modèle de Langage de Grande Taille
(LLM)

Décodeur Transformer
175B de paramètres
Entraîné sur 500B de mots

Le simple prompting suffit, pas
d'affinage

2020 - GPT3

La plus grande leçon que l'on peut tirer de 70 ans de recherche en IA est
que les méthodes générales qui exploitent la puissance de calcul sont
finalement les plus efficaces, et de loin.

Rich Sutton. "The bitter Lesson", March 2019
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https://www.cs.utexas.edu/~eunsol/courses/data/bitter_lesson.pdf


2020 - GPT3

Wei et al., TMLR 2022
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ChatGPT

Une variante de GPT-3 optimisée
pour la conversation

Affiné sur des données de
conversation

Mieux adapté aux chatbots et à
l'interaction conversationnelle

InstructGPT

Initialisé avec GPT-3

Affiné sur des instructions
humaines

Ajustement supervisé sur
des données spécifiques à
des tâches
Alignement avec les
préférences humaines en
utilisant l'apprentissage par
renforcement avec retour
humain (RLHF)

2023 - ChatGPT et InstructGPT
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A�nage par instructions
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Données d'apprentissage
Le SuperNatural Instruction Dataset: 1.6K taches, 3M exemples

Wang et al. 2022
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https://arxiv.org/pdf/2204.07705.pdf


Yang et al. 2023, "Harnessing the Power of LLMs in Practice: A Survey on ChatGPT and Beyond". arXiv 2304.13712
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Les LLMs font des erreurs !
Ils n'ont aucune notion de
vérité.

Biais et toxicité

Droit d'auteur et propriété
intellectuelle

RGPD/Données personnelles

Généralisation aux données
hors domaine
Exemple Tesla

Coût environnemental

Boite noire

Problèmes liés à la technologie
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https://www.reddit.com/r/gifs/comments/yunals/how_a_tesla_sees_a_moving_traffic_light/


Défis pour le TAL
Amélioration de la factualité, de la cohérence

Du générique au spécifique

Adapter les LLMs à un nouveau domaine, une nouvelle tâche, une
nouvelle langue

Évaluation

"Facile" pour les taches de compréhension (précision, F1, etc.)
Complexe pour les taches de génération -- problème de la paraphrase

Génération à partir de données

Vérbalisation des graphes de connaissances, données numériques,
tabulaires, etc.

Multilinguisme

Toutes les langues ne sont pas traitées de manière égale par les LLMs
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Tendances
Génération Augmentée par Recherche (RAG)

Augmente les LLMs avec des connaissances provenant de sources
externes
Hallucination, Manque d'attribution, Confidentialité des données,
Contexte limité

Affinage

Affinage efficace (LoRA, Adapters, etc.) ; Aide à l'adaptation au
domaine/langue/tâche
Apprentissage des préférences (DPO) ; Aide à la généralisation hors
domaine (OOD), alignement avec les préférences humaines

IA Agentique

Utilisation de plusieurs LLMs ensemble : Aide à la création de données, à
l'évaluation
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IA générative et éducationIA générative et éducation
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TAL et éducation
Des applications utiles pour l'apprenant et pour l'enseignant

Résumé automatique

Résumé de cours, texte etc.
Synthèse d'un groupe de documents

Systèmes de Question/Réponse

Evaluation des écrits étudiants

le texte contient il les réponses à un ensemble de questions
prédéfinies par l'enseignant?

Systèmes de génération de question

Générer des quizzes à partir d'un texte
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TAL et Education
Systèmes de dialogue Humain/Machine

Robots conversationnels et systèmes de tutorat intelligent, par ex. pour
l’enseignement de la démarche d’investigation et de la démarche
scientifique (Cisel et Baron, 2019)
Systèmes adaptatifs et personnalisés, évaluation adaptative et correction
automatique

Recherche d'Information

Recommandation et sélection de contenus, de ressources personalisés

Calcul de similarité sémantique entre deux textes

Détection de plagiat

...
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AtelierAtelier
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Comment interagir avec les LLMs ?
A distance

Sur une interface Web
Sur le Cloud à travers une API (Application Programming Interface): Groq,
Together.ai, Colab

En local

Ollama
La librairie Transformers de Huggingface
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https://huggingface.co/


A distance sur une interface web
Groq

Texte

Henri Poincaré est le fils d'Émile Léon Poincaré, doyen de la faculté de médecine de Nancy, et de son épouse
Marie Pierrette Eugénie Launois. Il est le neveu d'Antoni Poincaré, ce qui en fait le cousin germain des fils de ce
dernier : l'homme politique et président de la République française Raymond Poincaré et Lucien Poincaré,
directeur de l'Enseignement secondaire au ministère de l'Instruction publique et des Beaux-Arts. La sœur
d’Henri, Aline Poincaré, a épousé le philosophe Émile Boutroux.

À cinq ans, il contracte la diphtérie, le laissant paralysé durant cinq mois, ce qui l'incite à se plonger dans la
lecture.

Élève d'exception au lycée impérial de Nancy, il obtient le 5 août 1871, le baccalauréat en lettres, mention « Bien
», et le 7 novembre 1871 son baccalauréat en sciences, où il faillit être refusé à cause d'un zéro en composition
de mathématiques. Il semblerait qu’il soit arrivé en retard et ait mal compris le sujet, un problème sur les séries
convergentes, domaine dans lequel il apportera des contributions importantes. Mais il se rattrape brillamment
à l'oral et est finalement admis avec une mention « Assez Bien »

System prompt "You are an assistant who generates questions in French from
a text in French."

User prompt "Generate a single question from the following text, delimited by
###:"
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https://console.groq.com/playground


A distance à travers une API
Code
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http://localhost:8888/lab/tree/genai-ed-examples.ipynb


En local avec Ollama
Ollama est une librairie pour le déploiement en local.

Elle permet de démarrer un serveur compatible avec le protocole OpenAI.

Pour commencer il suffit d'installer Ollama via ce lien.

On peut accéder à divers models: Model Library

# Pour utiliser un modèle:
ollama pull gemma:2b
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https://ollama.com/blog/openai-compatibility
https://ollama.com/download
https://ollama.com/library


En local avec Ollama et Python
On installe la librairie Python Ollama

! pip install ollama
import ollama

response = ollama.generate(model='gemma:2b',prompt='what is a qubit?')
print(response['response'])

Code: local-ollama.ipynb)
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En local avec Huggingface et Python
Code

Code
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http://localhost:8888/lab/tree/local_huggingface.ipynb
http://localhost:8892/lab/workspaces/auto-B/tree/slides/remarks/nb-genai-educ/local_huggingface.ipynb


Questions ?Questions ?
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