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L’Intelligence Artificielle dans la recherche

• Comprendre/imiter les mécanismes de la cognition humaine
• Selon plusieurs aspects

• Perception

• Représentation des connaissances

• Raisonnement, résolution de problèmes

• Planification et prise de décision

• Apprentissage

• L'IA est un domaine de recherche visant à construire des machines 
dotées, dans une certaine mesure, de ces capacités.



3 paradigmes pour définir des modèles d'IA

• Paradigmes
1. Règles et connaissances explicites définies par un expert humain

=> systèmes experts

2. Modèles statistiques formés sur des exemples humains
=>  apprentissage machine avec supervision

3. Modèles statistiques entraînés pour atteindre un objectif
=>  autosupervision

• Où se situe l'intelligence humaine dans ces paradigmes d'IA ?
• (1) et (2) peuvent être définis comme des modèles supervisés qui ont 

besoin de l'homme pour expliquer ce qu'il faut faire

• explicitement => apprentissage avec un _professeur

• implicitement => apprentissage avec un tuteur qui montre des exemples 

• (3) n'a besoin de l'homme que pour définir un objectif, pas pour 
apprendre une stratégie



Exemples : machine contre humain dans les jeux

• AlphaGo

• Programme jouant au Go développé par DeepMind Technologies

• Modèle : combinaison des paradigmes (2) et (3)

• (1) un premier modèle est entraîné sur une très grande base de données 
d'exemples de parties de Go (supervision humaine)

• (2) le modèle est ensuite amélioré par autosupervision en jouant un très 
grand nombre de parties contre lui-même

• en mars 2016, il a battu Lee Sedol dans un match de cinq parties

• première fois qu’une machine a battu un joueur professionnel de Go

• modèle basé partiellement sur une expertise humaine car seul le premier 
modèle a besoin d'une supervision humaine

• L’apprentissage autosupervisé peut conduire à la découverte de nouvelles 
stratégies « non humaines »



Exemples : machine contre humain dans les jeux

• MuZero
• échecs, Go, jeux atari, ….

• modèle : pure (3) => uniquement autosupervision !

• battre tous les programmes informatiques de jeux 
avec un seul algorithme

• aucun besoin d’expertise humaine en dehors de la 
définition du but

• But : gagner !!



IA appliqué au langage humain ?

• Tout le monde sait parler mais tout le monde ne sait pas jouer au Go, donc l'IA appliquée 
au langage devrait être facile ! Mais ….

• Jeux

• Les jeux sont définis dans un monde fermé

• avec des règles très strictes

• Langage 

• le langage est un monde ouvert

• avec des règles flexibles !

• IA + Langage
• Traitement Automatique du Langage  (TAL)



Traitement Automatique du Langage  (TAL)

• Modèles

• Modèles linguistiques

• Grammaires

• Règles logiques

=> Paradigme 1 – basé sur des règles

• Modèles de classification

• Classification selon catégories prédéfinies

• Nécessite une expertise humain

=> Paradigme 2 – apprentissage supervisé

• Modèles de génération

• Apprentissage directement à partir du texte

• Pas d’annotation supplémentaire

• But : prédire le « mot » suivant

=> Paradigme 3 – apprentissage autosupervisé
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Modèle de Langage

• Modélisation de la forme des mots et des phrases d’une langue

• Soit modélisation formelle (grammaires, dictionnaires)

• décision binaire : correct / incorrect 

• Soit modélisation numérique

• prédiction d’un « score » de qualité linguistique
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Modèle de Langage : à quoi ça sert ?

• Indispensables pour la génération automatique de textes
• Exemple : traduction automatique, transcription de parole

• Deux fonctions
• Comment choisir parmi plusieurs phrases possibles ?

• Comment générer du texte qui soit « correct » ?



Exemple : transcription de parole
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Exemple : transcription de parole



Exemple : traduction automatique

Les scientifiques comptent

les baleines depuis l’espace

Les scientifiques comptent

les baleines de l’espace



Modèle de Langage

• But : estimation de la probabilité P d’une phrase S : P(S)

• Quels modèles ?
• modèles statistiques → chaînes de Markov
• modèles prédictifs → modèles neuronaux

• Comment sont-ils entraînés ?
• corpus de textes sous format électronique

• Exemple : « Web as a corpus » → 7.2 × 1011 mots

P(Elle l’apprendra dès demain) >>  P(Elle l’apprendra des deux mains) >> P(Aile l’a prend drap dé de main)



Modèle de Langage statistique

• Chaînes de Markov
• modélisation de phénomènes aléatoires à mémoire courte

• application à la modélisation du langage écrit (1913)

• 20 000 lettres d'Eugène Onéguine d'Alexandre Pouchkine
• premier modèle de langage statistique de l’histoire !!

Andreï Markov



Modèle de Langage statistique

• Modèles de langage n-grammes = chaîne de Markov
• exemple modèle 3-grammes



Modèle de Langage statistique

• Problème des évènements non vus : mots, groupes de mots

0

0

Méthodes de redistribution de probabilités 

pour les évènements non vus.



Modèle de Langage prédictifs

• Estimer la probabilité d’un mot w étant donné un contexte C : P(w|C)

→ Prédire un score pour tous les mots d’un lexique L étant donné C

• Utilisation d’un classifieur appris en mode auto-supervisé
→ Utilisation d’un réseau de neurone artificiel multi-couches
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Première (r)évolution des Modèles de Langage !

Transition des modèles de langage « statistiques »

Vers des modèles de langage « prédictifs »

« Don’t count, predict !! » M. Baroni, 2014 



Représentation du lexique

• Qu’est ce qu’un mot pour un modèle de langage ?

• Un symbole → une entrée dans une base de données (dictionnaire)

• Problème : pas de liens implicites entre les symboles

• Cheval/poulain ; cheval/chevaux ; chat/chien ; dehors/dedans ; ….

• Tous les liens doivent être explicites

• difficile d’expliciter tous les liens entre mots

• rugby ; jouer ; ballon ; XV ; basket ; panier ; olympique ; flamme ; ….



Représentation du lexique

• Solution

• Représenter un mot par un vecteur

• liens entre mots = distances entre vecteurs dans un espace

• possibilité d’effectuer des calculs dans l’espace lexical

• Comment ?

• mot = vecteur modélisant le contexte d’apparition du mot

→ sémantique distributionnelle



Sémantique distributionnelle

“You shall know a word by the company it keeps !” (1957)
(pour connaître un mot, regardez ses compagnons)

• Un mot peut être défini par son contexte d’utilisation
• Modèles fréquentiels

• mot = vecteur de contexte

• Latent Semantic Analysis

• Modèles prédictifs
• mot = vecteur de prédiction en fonction du contexte

• Word Embeddings (ex: Word2Vec)
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• Latent Semantic Analysis

• Modèles prédictifs
• mot = vecteur de prédiction en fonction du contexte

• Word Embeddings (ex: Word2Vec)

Deuxième (r)évolution des Modèles de Langage !

Les Modèles de Langage peuvent servir à 

« apprendre » des représentations des mots 

directement à partir du texte, sans supervision



Modèles de langage → et après ?

• Limitations des modèles de langage neuronaux + vecteur de mots

• problème des mots inconnus
• exemple : découvrabilité

• problème de la polysémie
• exemple : avocats → 1 vecteur / 2 sens

• problème de la taille du contexte C pour prédire w
• Taille trop faible pour encoder des contraintes sémantiques complexes 



Modèles de langage « Transformer »

• nouveaux modèles proposant des solutions à ces problèmes

• BERT – Deep Bidirectional Transformer
• problème des mots inconnus

• entrée : « briques » de lettres (word piece) pouvant former n’importe quel mot

• problème de la polysémie
• les vecteurs de mots deviennent contextuels → spécifique à chaque phrase

• problème de la taille du contexte C pour prédire w
• la taille du contexte augmente → modèles à base de mécanisme d’attention



Modèles de langage « Transformer »
• Paradigme du pré-entraînement par auto-supervision (masquage)

• + spécialisation du modèle par apprentissage supervisé sur une tâche

très gros corpus généraliste sans annotation           corpus spécifique à une tâche linguistique avec annotation

Troisième (r)évolution des Modèles de Langage !

Les Transformers produisent des représentations des 

mots « en contexte » => différents pour chaque phrase !

Augmentation très significative de la taille des contextes



De BERT à GPT3
Generative Pre-trained Transformer

• Architecture « séquence à séquence »
• Séquence de « tokens » en entrée => séquence de « tokens » en sortie

• Augmentation
• de la taille du contexte, données d’apprentissage, des paramètres

• BERT: 340 millions → GPT3: 175 milliards
• du nombre de langues : apprentissage multilingue

• > 50 langues dans Common Crawl

• mais 93% de tokens en anglais

• de la puissance de modélisation
• au-delà de la forme des phrases ?

• mais génère du texte qui « ressemble » aux données d’apprentissage

• du coût : 4,6M$ environ pour l’apprentissage





Avènement des « Large Language Models »

Pourquoi est-ce qu’en augmentant le contexte, cela change tout !!

• prédire le mot d’après permet d’effectuer des tâches linguistiques 
• Contexte = « le petit » Mot=« chat »

• Contexte = « les cours de la bourse » Mot=« montent »

• Contexte = « un synonyme du verbe flâner est » Mot=« déambuler »

• Contexte = « si ma mère à une sœur, elle est ma » Mot=« tante »

• Contexte = « la traduction du mot ‘fleur’ en anglais est » Mot=« flower »

• Contexte = « [roman policier] et le coupable est » Mot=« le colonel »

• modélisation allant au-delà de la forme des phrases
• modélisation de connaissances

• modélisation de raisonnements ?



Avènement des « Large Language Models »

Comment sont apprises ces tâches ?
• directement à partir des données

• sans supervision humaine

• apprentissage avec but: « prédire » !

(Radford et al. 2019,

"Language models are unsupervised multitask learners")

https://cdn.openai.com/better-language-models/language_models_are_unsupervised_multitask_learners.pdf


Avènement des « Large Language Models »

Comment sont apprises ces tâches ?

• En donnant des exemples => apprentissage supervisé (fine-tuning)
• (Sanh et al, 2022; "Multitask Prompted Training Enables Zero-Shot Task Generalization")

https://arxiv.org/pdf/2110.08207.pdf


Avènement des « Large Language Models »

Comment sont apprises ces tâches ?

• En donnant des exemples => apprentissage supervisé (fine-tuning)
• (Sanh et al, 2022; "Multitask Prompted Training Enables Zero-Shot Task Generalization")

Quatrième (r)évolution des Modèles de Langage !

L’amorçage ou « prompting » permet d’avoir un modèle où la tâche à réaliser est 

décrite en langue naturelle lors de l’utilisation du modèle

Permet de généraliser sur des tâches sans doute non vues lors de l’apprentissage

On ne connaît pas toutes les tâches que peut réaliser un modèle !

https://arxiv.org/pdf/2110.08207.pdf


Amorçage (prompting)

• Principe : choisir le début du texte de manière à effectuer une tâche
• Le petit chaperon rouge. Il était une fois ...

• Comment créer un prompt ?
• Décrire la tâche à faire, donner l'entrée, puis solliciter la sortie

• On peut mettre plusieurs exemples de résolution de la tâche avant de donner l'entrée

• few-shot learning

• Doit ressembler à du texte des données d'entraînement

• Prompts pour de nombreuses tâches
• Traduction : French Translation from English : cheese => ...

• Correction : Poor English input: "The spider spun it’s web". Good English input: ...

• Résolution d'un pronom : The "she" in the sentence below refers to "Geraldine" True or False? ...

• Questions réponses : Question: What is the boiling temperature of water? Answer: it is...

• Résumé automatique : Summary of the following text...

• Génération : A poem in the style of Shakespeare on the topic of democracy: ...

• Chatbot: Alice: Hello. Bob: Hi, how are you? Alice: ...

https://github.com/f/awesome-chatgpt-prompts


Exemple d’utilisation du « prompting »



Et chatGPT dans tout ça ?

• Transition d’un modèle de prédiction à un modèle de « chat »
• Entraîner un modèle de langage sur des conversations permet de prendre la place 

d'un des participants
(Vinyals et al. 2015; "A Neural Conversational Model")

https://arxiv.org/pdf/1506.05869v3.pdf


Et chatGPT dans tout ça ?

• Problème du « contrôle » des sorties d’un modèle
• Les textes d'Internet contiennent tout et n'importe quoi

• des textes encyclopédiques (Wikipédia...), des articles scientifiques (Pubmed, Arxiv)

• des documentations techniques, de l'aide technique (stack overflow, quora, wikihow...)

• des articles d'actualité

• des discussions (reddit, twitter...)

• des sites commerciaux

• des sites personnels

• des textes générés

• Problème : comment éviter les dérapages ?
• Biais naturel des données (langues, cultures, 42% de la pop. mondiale n'utilisant pas internet)

• Contenu inaproprié (violence, sexe, racisme, extrêmisme...)

• Contenu incorrect (rumeurs, désinformation, erreurs...)

• Alignement avec un ensemble de valeurs
• Reprendre le contrôle sur ce qui peut sortir (intéresse les industriels)



Alignement : Apprentissage avec des humains dans la boucle



ChatGPT = GPT3 + « prompt tuning » + alignement + ?

• Ouverture d’un service gratuit
• Sortie en novembre 2022 par OpenAI

• https://chat.openai.com

• Succès fulgurant !!

• +100 millions d’utilisateurs actifs en janvier 2023

• Mentionné quotidiennement dans les médias

• Et après ?
• Ajout de langages formels

• Code source dans de nombreux langages informatiques

• Formules mathématiques

• Feedback à partir d'utilisations actuelles

• « Red-teaming » : exploration des sujets sensibles

• OpenAI garde le secret du fonctionnement exact
• Qualité pas encore égalée dans l'industrie

https://chat.openai.com/
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