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Résumé

Générer du texte ce n’est pas communiquer
Une évaluation est ciblée

Il faut évaluer qualité et impactS
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Introduction
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D’où je parle?
(situation du discours)

I Directrice de recherche en informatique, spécialiste du
Traitement Automatique des Langues (biomédical)
I Éthique et TAL

collaboration avec Karën Fort
I Co-responsable de l’évaluation du modèle BLOOM dans le

collectif BigScience
I Impact environnemental du numérique

collaboration avec Anne-Laure Ligozat
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Au menu

I Introduction à la génération de textes
I Une activité depuis l’avènement du TAL

I Évaluation en Traitement Automatique des Langues
I Quelles tâches sont évaluées?
I Métriques de qualité
I Impacts environnementaux et sociétaux
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La génération de textes
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L’IA, l’apprentissage et l’apprentissage profond

https://blogs.nvidia.com/blog/2016/07/29/
whats-difference-artificial-intelligence-machine-learning-deep-learning-ai/
Transparent d’après K. Fort
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La génération de textes, objet de recherche depuis les
années 1960

NB: la génération de texte a beaucoup été envisagée dans le
contexte de la traduction automatique

Zock M, Sabbah G. 1992. La génération automatique de textes: 30 ans déjà, ou presque.
Languages;26:8-35.
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Les étapes de la génération de textes

1. Déterminer le contenu informatif du message
(lien avec les sciences cognitives)

2. Formuler ces informations en langue naturelle
(linguistique computationelle ∼ TAL))

Danlos L. 1992. Contraintes syntaxiques de pronominalisation en génération de textes. Languages;26:36-
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Comment générer du texte?
Systèmes symboliques

I Messages à trous / templates [Avatar LSF / SNCF]
I Systèmes à bases de règles syntaxiques et lexicales [Système

canadien MÉTÉO]

Limites: correction langagière, adaptation en langue, domaine...
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Comment générer du texte?
Systèmes statistiques

I Sémantique distributionelle
"You shall know a word by the company it keeps" [Firth 1957]

I Quelles représentations ?
I Sous forme de vecteurs « creux » ou « denses »
I N-grammes, « sac de mots »

I Ordre 1 ou 2
I Plongements lexicaux

I Statiques ou contextuels

Firth, J.R. (1957). "A synopsis of linguistic theory 1930-1955". Studies in Linguistic Analysis: 1–32.
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Qu’est-ce qu’un « modèle de langue » ?

Un algorithme qui estime la probabilité d’apparition d’un mot en
contexte

croissants
baguettes

Camille va à la boulangerie acheter des ... chocolatines
bonbecs
...
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Qu’est-ce qu’un « mot » ?

Mots composés Ponctuations Wordpieces (FlauBERT)
pain au chocolat E.H.P. A.D. palpi
maladie de Crohn 21,3 ##tations

aujourd’hui re
Jean-Louis ##presentation
donne-t-il contextu
rigolo_33@gmail.com ##elle
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Comment construire un modèle de langue ?

croissants
baguettes

Camille va à la boulangerie acheter des chocolatines
bonbecs
...

x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 P(x8|x1...x7)

→ Comment calculer P(xn|x1...xn−1) ?
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Modèles n-gram

I Jusqu’en ∼ 2012

I Construits à l’aide de statistiques en corpus
I « n » petit
I Contexte restreint
I Support faible (problème de dimensionnalité)

Claude E. Shannon„ « A Mathematical Theory of Communication », Bell System Technical Journal,
vol. 27, no 3, juillet 1948, p. 379-423.
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Modèles neuronaux

I Proposition de représentations denses
I Réduction de la dimensionalité

I Modélisation de séquences longues
I RNN puis LSTMs
I Augmentation de la taille de contexte

Bengio Y, Ducharme R, Vincent P, Jauvin C. A Neural Probabilistic Language Model. JMLR
3(Feb):1137-1155, 2003.
Mikolov T, Sutskever I, Chen K, Corrado G, Dean J. 2013. Distributed representations of words and
phrases and their compositionality. In NIPS’13:3111–3119.
Sutskever I, Vinyals O, Le QV . 2014. Sequence to sequence learning with neural networks.
NIPS’14:3104–3112
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Modèles neuronaux récents: transformers avec attention

I Encodeur/décodeur
I Sélection d’éléments dans

une séquence d’entrée

Vaswani A., Shazeer N, Parmar N, Uszkoreit J, Jones L, Gomez AN, ... , Polosukhin I. (2017).
Attention is all you need. Advances in neural information processing systems, 30.
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En pratique...

Paradigme d’apprentissage

Input Output
Camille va
Camille va à
Camille va à la
Camille va à la boulangerie
Camille va à la boulangerie acheter
...

Objectifs
I Prédiction du mot suivant
I Prédiction de la phrase suivante
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Un entraînement itératif

Paradigme d’apprentissage � loss

Input Output (intermédiaire) Output (gold)
Camille va à la boulangerie apicultrice acheter

arracher
magasiner

...

Objectifs
I Prédiction du mot suivant
I Prédiction de la phrase suivante
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Des modèles enrichis

©X. Tannier
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Ajout d’instructions
Reinforcement Learning from Human Feedback

I Un cas particulier de "fine-tuning" (affinage) d’un modèle
I Données supervisées: évaluation manuelle d’une série de textes

générés

21 / 64



Prolifération des modèles
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Surenchère de taille et paramètres...
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Caractéristiques des 25 plus gros LLM en 2022

I Beaucoup de modèles entrainés sur des corpus en anglais.
I Peu de modèles évalués du point de vue des biais

Talat, Névéol et al. You Reap What You Sow: On the Challenges of Bias
Evaluation Under Multilingual Settings. ACL 2022 workshop "Challenges & Perspectives in Creating
Large Language Models"
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Et les modèles multilingues?

Multilingue = au mieux 100+ langues... sur 7000

Touvron H et al. Llama 2: Open Foundation and Fine-Tuned Chat Models. 2023
https://arxiv.org/pdf/2307.09288
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Au total...
Les étapes de la génération de textes

Systèmes symboliques / hybrides
∼ Déterminer le contenu informatif du message
∼ Formuler ces informations en langue naturelle

Modèles de langue
X Déterminer le contenu informatif du message
X Formuler ces des informations en langue naturelle
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L’évaluation en
Traitement Automatique des
Langues
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Principes de l’évaluation

I Définition précise d’une tâche
I Description précise des objets d’étude, notamment les entrées

et sorties attendues.
I Développement d’un corpus de référence annoté et partitionné

I Principe fondamental: séparation des données d’entrainement
et de test

I Définition de métriques
I Partage d’outils d’évaluation (reproductibilité)
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Exemple: classification automatique de textes
Définition

Classification binaire: étant donné un message en français,
déterminer s’il s’agit d’un courrier ou d’un pourriel
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Exemple: classification automatique de textes
Corpus de référence

Définition: étant donné un message en français, déterminer s’il
s’agit d’un courrier ou d’un pourriel

RÉPONDRE GRATUITO!

Vous avez été choisi pour participer à
notre programme de fidélité GRATU-
ITE! l ne vous faudra qu’une minute
pour recevoir ce prix fantastique.

Cliquez ici pour commencer!
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Exemple: classification automatique de textes
Corpus de référence

Définition: étant donné un message en français, déterminer s’il
s’agit d’un courrier ou d’un pourriel

RÉPONDRE GRATUITO!

Vous avez été choisi pour participer à
notre programme de fidélité GRATU-
ITE! l ne vous faudra qu’une minute
pour recevoir ce prix fantastique.

Cliquez ici pour commencer!

POURRIEL

31 / 64



Exemple: classification automatique de textes
Corpus de référence

Définition: étant donné un message en français, déterminer s’il
s’agit d’un courrier ou d’un pourriel

Salut Fred,

Pour la balade de samedi, la météo
n’est pas top, prend ton parapluie :-)

Bises,

Maman
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Exemple: classification automatique de textes
Corpus de référence

Définition: étant donné un message en français, déterminer s’il
s’agit d’un courrier ou d’un pourriel

Salut Fred,

Pour la balade de samedi, la météo
n’est pas top, prend ton parapluie :-)

Bises,

Maman

COURRIER
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Exemple: classification automatique de textes
Corpus de référence

Définition: étant donné un message en français, déterminer s’il
s’agit d’un courrier ou d’un pourriel

C’EST LES SOLDES!!

On vous gâte: votre article préféré est à
-20% jusqu’à samedi... N’attendez pas
pour passer commande!

Cliquez ici pour remplir votre panier
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Exemple: classification automatique de textes
Corpus de référence

Définition: étant donné un message en français, déterminer s’il
s’agit d’un courrier ou d’un pourriel

C’EST LES SOLDES!!

On vous gâte: votre article préféré est à
-20% jusqu’à samedi... N’attendez pas
pour passer commande!

Cliquez ici pour remplir votre panier

COURRIER
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Exemple: classification automatique de textes
Corpus de référence

Définition: étant donné un message en français, déterminer s’il
s’agit d’un courrier ou d’un pourriel

Ô rage ! ô désespoir ! ô vieillesse ennemie !

N’ai-je donc tant vécu que pour cette infamie

Et ne suis-je blanchi dans les travaux guerriers

Que pour voir en un jour flétrir tant de lauriers ?
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Exemple: classification automatique de textes
Corpus de référence

Définition: étant donné un message en français, déterminer s’il
s’agit d’un courrier ou d’un pourriel

Ô rage ! ô désespoir ! ô vieillesse ennemie !

N’ai-je donc tant vécu que pour cette infamie

Et ne suis-je blanchi dans les travaux guerriers

Que pour voir en un jour flétrir tant de lauriers ?

HORS SUJET?
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Exemple: classification automatique de textes
Métriques

prédit
référence

Courrier Pourriel

Courrier TP FN
Pourriel FP TN

Exactitude =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(1)

Precision =
TP

TP + FP
(2)

Rappel =
TP

TP + FN
(3)

F1mesure =
2 ∗ Precision ∗ Rappel
Precision + Rappel

(4)
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Exemple: classification automatique de textes
Classification binaire

Définition: étant donné un message en français, déterminer s’il
s’agit d’un pourriel ou d’un courrier

Corpus de référence:

RÉPONDRE GRATUITO!

Vous avez été choisi pour participer à
notre programme de fidélité GRATU-
ITE! l ne vous faudra qu’une minute
pour recevoir ce prix fantastique.

Cliquez ici pour commencer!

POURRIEL

Salut Fred,

Pour la balade de samedi, la météo
n’est pas top, prend ton parapluie :-)

Bises,

Maman

COURRIER

Métriques: précision, rappel, F-mesure
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Évaluation d’un "gros modèle de langue"
Exemple de résultats sur une tache de "compréhension du langage"

Touvron H, Lavril T, Izacard G, Martinet X, Lachaux MA, Lacroix T, Rozière B, Goyal N, Hambro E,
Azhar F, Rodriguez A, Joulin A, Grave E, Lample G. 2023. LLaMA: Open and Efficient Foundation
Language Models https://ar5iv.labs.arxiv.org/html/2302.13971
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Évaluation d’un "gros modèle de langue"
Exemple de résultats sur une tache de "sensibilité aux stéréotypes"

Touvron H, Lavril T, Izacard G, Martinet X, Lachaux MA, Lacroix T, Rozière B, Goyal N, Hambro E,
Azhar F, Rodriguez A, Joulin A, Grave E, Lample G. 2023. LLaMA: Open and Efficient Foundation
Language Models https://ar5iv.labs.arxiv.org/html/2302.13971
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Évaluation d’un "gros modèle de langue" (LLM)
Quelle(s) tâche(s) évaluer?
I Il existe des "benchmark"

I Aggrégation de collections d’évaluation: Pertinence des tâches?

Illustration: P. Langlais
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Évaluation d’un "gros modèle de langue" (LLM)

Quelle(s) tâche(s) évaluer?
I Il existe des "benchmark"

I Aggrégation de collections d’évaluation: contexte, qualité?

Séparation des corpus d’entrainement et de test?

Balloccu S, Schmidtová P, Lango M, Dusek O. Leak, Cheat, Repeat: Data Contamination and
Evaluation Malpractices in Closed-Source LLMs. Proc. EACL 2024:67–93
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Évaluation d’un "gros modèle de langue" (LLM)

Quelle(s) tâche(s) évaluer?
I Il existe des "benchmark"

I Aggrégation de collections d’évaluation: contexte, qualité?
I Notion de glissement...
I Langues? Biais? Impact environnemental?
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L’évaluation ne se résume pas à la
mesure de performances sur tâche

Illustration: adapté de F. Ducel
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Cinq sources de biais en
Traitement Automatique des Langues

Hovy D, Prabhumoye S. (2021). Five sources of bias in natural language processing. Language and
Linguistics Compass, e12432. https://doi.org/10.1111/lnc3.12432
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Les stéréotypes engendrés : miroir de la société ?
Crédit transparent: K. Fort

Zhao J, Wang T, Yatskar M, Ordonez V, Chang KW. (2017). Men also like shopping : Reducing gender
bias amplification using corpus-level constraints. Proc. EMNLP
Kirk HR, Jun Y, Iqbal H, Benussi E, Volpin F, Dreyer FA, Shtedritski A, Asano YM (2021). Bias
out-of-the-box : An empirical analysis of intersectional occupational biases in popular generative
language models. In Neural Information Processing Systems.
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Expérience avec chatGPT (1)
(requête du 5 décembre 2022)

https://x.com/mstrohm/status/1599684437716803584

Un filtre a été ajouté depuis... cela ne modifie pas le modèle sous-jacent

Transparent adapté de K. Fort
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Attaque des filtres d’un modèle de langue

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

Transparent adapté de K. Fort
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Expérience avec chatGPT (2)
(requête du 10 janvier 2024)
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Expérience avec chatGPT (2)
(requête du 10 janvier 2024)
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Expérience avec chatGPT (3)
(requête du 10 janvier 2024)
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Expérience avec chatGPT (3)
(requête du 10 janvier 2024)
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Quel impact pour les citoyens?

Orientation professionelle biaisée de la part des services publics
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Étude des impacts sociétaux de l’ "intelligence artificielle"

Impact à long terme des « recommendations » d’un système

Vicente, L., Matute, H. Humans inherit artificial intelligence biases. Sci Rep 13, 15737 (2023).
Gaube, S., Suresh, H., Raue, M. et al. Do as AI say: susceptibility in deployment of clinical
decision-aids. npj Digit. Med. 4, 31 (2021).
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Biais induit par l’automatisation
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Mesurer l’impact environnemental d’un modèle de langue
Quatre sources d’émissions CO2:

Raw material
extraction

Manufacturing Transport

Use
(idle

& dynamic)

Value and material
recovery

E-waste

Production

End of life
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Quel est l’impact environnemental de chatGPT?
Entrainement

I Difficile de trouver des données!
I On estime que OpenAI a utilisé 3,617 cartes NVIDIA A100

HGX pendant [90-100] jours sur le cloud Azure pour
l’entraînement de chatGPT

http://calculator.green-algorithms.org/
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Quel est l’impact environnemental de chatGPT?
Utilisation

I D’après les déclarations de OpenAI, l’impact d’une requête
chatGPT est estimé à 4.32 g. CO2
I D’après un rapport Google de 2009, l’impact d’une requête

chatGPT est estimé à 0.2 g. CO2
I L’impact d’une requête chatGPT est 22 fois plus élevé que

celui d’une requête classique

Wong V. Gen AI’s Environmental Ledger: A Closer Look at the Carbon Footprint of ChatGPT.
Piktochart blog, November 2023.
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Que signifie cet impact?

I 718 T CO2 = impact annuel cible pour 359 personnes selon
les accords de Paris

I 20 requêtes par jour pendant un an vous emmène à Berlin
(aller/retour)
I L’impact de 7,300 requêtes est équivalent à l’impact d’un A/R

en train Paris/Berlin
I ... et à l’impact d’un A/R en avion Orly/Charles de Gaules

OpenAI déclare utiliser 30 000 cartes GPUs A100 pour le
fonctionnement de ses IAs
(Jean Zay est doté de 1 456 GPUs H100 et 416 GPUs A100)
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Impact sur le travail

Adapté de K. Fort
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Du travail gratuit, des données gratuites

Crédit Transparent: K. Fort
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Conflit d’interêt?
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I Forte présence de l’industrie dans la recherche
I Dynamique de pouvoir

Abdalla M, Wahle JP, Ruas T, Névéol A, Ducel F, Mohammad SM, Fort K. (2023). The elephant in the
room: Analyzing the presence of big tech in natural language processing research. Proc. ACL 2023.
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Résumé

Générer du texte ce n’est pas communiquer
Une évaluation est ciblée

Il faut évaluer qualité et impactS
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