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Quelques sources d’inspiration

I Cours de Xavier Tannier, ETAL 2023, Marseille

I Activité débranchée de Marie Duflot-Kremer sur les réseaux de neurones,
elle-même créée à partir de Brain in a bag de Teaching London Computing

I Sur les plongements : Comprendre et utiliser les word embeddings, de Bénédicte
Pierrejean (CLLE-ERSS)

I (excellente) Vidéo de Machine Learnia sur les bases du Deep Learning
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https://members.loria.fr/MDuflot/files/med/IAneurones.html
https://teachinglondoncomputing.org/resources/inspiring-unplugged-classroom-activities/the-brain-in-a-bag-activity/
https://www.youtube.com/watch?v=XUFLq6dKQok
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Rappels : morphologie
Largement inspiré de Xavier Tannier (ETAL 2023)

Flexion

I Verbale : montrer, montreras...

I Nominale : cheval, chevaux...

→ forme canonique (lemme) vs formes fléchies

Dérivation

I penser/V + able = pensable

I in + pensable/A = impensable

→ base vs dérivé

Composition

I appendice + ectomie = appendicectomie

→ éléments de formation, mot composé
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Rappels : lemmatisation
Largement inspiré de Xavier Tannier (ETAL 2023)

Obtention de la forme canonique (lemme) à partir du mot :

I Pour un verbe : sa forme à l’infinitif (sans les flexions) montrer, montreras,
montraient → montrer

I Pour un nom, adjectif, article, ... : sa forme au masculin singulier vert, vertes,
verts → vert

La lemmatisation demande des ressources et un traitement linguistique

I En particulier pour les nombreuses exceptions

I Long et donc difficile à mettre en œuvre pour des grandes collections

I Dépendant de la langue

Elle n’agrège que des variantes flexionnelles

I cheval = chevaux

I cheval 6= chevalier
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Rappels : racinisation (stemming)
Largement inspiré de Xavier Tannier (ETAL 2023)

Obtention de la racine, une forme tronquée du mot, commune à toutes les variantes
morphologiques

I Suppression des flexions

I Suppression des suffixes

I Ex : cheval, chevaux, chevalier, chevalerie, chevaucher → ”cheva”(mais pas
”cavalier”)

La racinisation est généralement à base de règles

I Rapide

I Dépendant de la langue

Elle agrège beaucoup plus que la lemmatisation

I Vocabulaire plus petit
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Sous le mot
Largement inspiré de Xavier Tannier (ETAL 2023)

Subwords

I n-grammes de caractères

I Puis agrégation des sous-mots en mots (somme des vecteurs)

Exemple : school
{‘sch’, ‘cho’, ‘hoo’, ‘ool’,‘scho’, ‘choo’, ‘hool’, ‘schoo’, ‘chool’, ‘school’}

WordPieces

I Un vocabulaire de taille prédéfinie, composé de n-grammes de caractères

I Vocabulaire choisi pour maximiser la fréquence des n-grammes

I Possibilité d’un tokenizer multilingue

Exemple (FlauBERT) :

nous uti ##lisons des mo ##deles de re ##presentation contextu ##elle
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Une décennie révolutionnaire pour le TAL (et l’IA)

201820172016201520142013 2019 2020 2021

Mikolov et al. (Google)
ICLR workshop

"Efficient Estimation of
Word Representations

in Vector Space"

2022 2023 2024

Word2vec

Vaswani et al. (Google)
NeurIPS

"Attention is all you
need"

Devlin et al. (Google)
NAACL-HLT

"BERT: Pre-training of
Deep Bidirectional
Transformers for

Language
Understanding"

BERT

Brown et al. (OpenAI)
NeurIPS

"Language Models are
Few-Shot Learners"

GPT-3Transformer ChatGPT

Embeddings
(plongements) Transformers

GloVe FastText FlauBERT
CamemBERT
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Des révolutions qui viennent de loin : le premier modèle de langue

[Shannon, 1948] 11 / 57



Des révolutions qui viennent de loin : l’hypothèse distributionnelle

https://www.tandfonline.com/doi/pdf/10.1080/00437956.1954.11659520

[Harris, 1954]
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https://www.tandfonline.com/doi/pdf/10.1080/00437956.1954.11659520


Des révolutions qui viennent de loin : le perceptron

MartinThoma https://fr.wikipedia.org/wiki/Perceptron

[Rosenblatt, 1958]
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Des révolutions qui viennent de loin : le perceptron multicouches
et l’algorithme de backpropagation

[Rumelhart et al., 1986]
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Des révolutions qui viennent de loin : la première application réelle
la reconnaissance de codes postaux écrits manuellement

[LeCun et al., 1990]
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Des révolutions qui viennent de loin : le premier modèle de langue neuronal

[Bengio et al., 2000]

16 / 57



Vidéo

https://www.youtube.com/watch?v=XUFLq6dKQok
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Plongements lexicaux (word embeddings)
Largement inspiré de Xavier Tannier (ETAL 2023)

I Intuition 1 : Chaque mot d’une langue est associé à une composition de facteurs
cachés (souvent inintelligibles)

→ Ex : chat = 10 (animal) + 5 (doux) – 10 (loyal)

I Intuition 2 : deux mots proches dans l’espace vectoriel = deux mots qui partagent
souvent des contextes similaires (hypothèse distributionnelle)

→ Ex : le ... griffe ; ... est un félin

occurrence(chat) ∼ occurrence(tigre)
wchat .wcontexte ∼ wtigre .wcontexte

wchat ∼ wtigre

(©Perceval Wajsbürt)
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Visualiser les plongements lexicaux

http://projector.tensorflow.org/
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Démo sur Google Collab
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Statique vs contextuel

Représentation statique : un token = un vecteur

I On manipule une � matrice d’embeddings � (N x d)

I Le vecteur du token est le même à chacune de ses occurrences dans le corpus

vs

Représentation contextuelle : calcul du vecteur en contexte

I Le calcul de la représentation est intégré dans le modèle

I Les mots précédents et suivants agissent sur la représentation (en général grâce à
un mécanisme d’attention...)
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Modèles de langues : type d’application

Modèles sans supervision manuelle, avec deux principaux types de pré-entrâınement :

I Prédire le mot suivant : modèles autorégressifs (par ex. GPT)

I Prédire des mots masqués dans une séquence : modèles de langue masqués ou
MLM (par ex. BERT)
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Pré-entrâınement vs affinage vs pré-entrâınement continu
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Pré-entrâınement vs affinage : adaptation à une tâche
Alpaca est l’agent conversationnel dérivé de LLaMa (spécialisation)

https://medium.com/@eordaxd/fine-tuning-vs-pre-training-651d05186faf

26 / 57

https://medium.com/@eordaxd/fine-tuning-vs-pre-training-651d05186faf


Autre utilisation de l’affinage : adaptation à une langue
Vigogne est la version française de LLaMa

https://www.linkedin.com/feed/update/urn:li:activity:7087785080881885184/

27 / 57

https://www.linkedin.com/feed/update/urn:li:activity:7087785080881885184/


Pré-entrâınement vs pré-entrâınement continu : adaptation à un domaine
FinPythia est l’adaptation de Pythia à la finance (transfer learning)

https://medium.com/@eordaxd/fine-tuning-vs-pre-training-651d05186faf
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L’exemple de LLaMa 2 - Chat : entrâınement

https://arxiv.org/pdf/2307.09288.pdf
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L’exemple de LLaMa 2 - Chat : langues

https://arxiv.org/pdf/2307.09288.pdf
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L’explosion des LLM

https://arxiv.org/html/2402.06196v1
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Démo (plongements statiques) !
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Des biais stéréotypés
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Des biais stéréotypés
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Des biais stéréotypés

contexte pris en compte (phrase) + masculin = neutre 36 / 57



Une question de choix

Les décisions de :

I définir le masculin comme neutre en français (ce qui n’était pas le cas en ancien
français)

I prendre la phrase comme contexte

ont été PRISES par des gens (qui ont eu le pouvoir de le faire)
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ChatGPT : des biais ?

https://twitter.com/spiantado/status/1599462405225881600

NB : depuis, un filtre a été apparemment ajouté...
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ChatGPT : des biais ? (un cas plus subtil)
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ChatGPT : des biais ? (un cas plus subtil)
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ChatGPT : le monstre de Frankenstein

https://arxiv.org/pdf/2402.11753.pdf

41 / 57

https://arxiv.org/pdf/2402.11753.pdf


ChatGPT : le monstre de Frankenstein

https://arxiv.org/pdf/2402.11753.pdf
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ChatGPT : le monstre de Frankenstein

https://arxiv.org/pdf/2402.11753.pdf
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Les stéréotypes engendrés : miroir de la société ?

[Zhao et al., 2017]

Mêmes problèmes sur GPT2 [Kirk et al., 2021]
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Les stéréotypes engendrés : miroir de la société ? (2)

I D’où viennent les données qui ont été utilisées pour entrâıner le modèle en
question ?

I Est-ce que le Web est représentatif de la société ?

I Qui écrit sur le Web ?
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Une question de choix (2)

Les décisions :

I d’entrâıner les systèmes avec des jeux de données stéréotypés ou non équilibrés

I de ne pas évaluer les systèmes sur des peaux foncées / différents accents

ont été PRISES par des gens (qui ont eu le pouvoir de le faire)
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Cinq sources de biais dans le TAL
adapté de [Hovy and Prabhumoye, 2021] par A. Névéol
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L’apprentissage par renforcement humain : intelligence artificielle artificielle

https://time.com/6247678/openai-chatgpt-kenya-workers/
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Du travail gratuit, des données gratuites
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Le consentement (éclairé ?)
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L’empreinte carbone [Strubell et al., 2019]

Note : ces mesures ne concernent qu’une source d’émission C02 sur
quatre [Bannour et al., 2021] ⇒ largement sous-estimée
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Consommation d’eau
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I Historique

I Problèmes éthiques

I Bases des plongements lexicaux et du deep
learning
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