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Traitement automatique des langues

S O M M A I R E



Pourquoi le traitement automatique des langues est (était ?)-
il un problème difficile ?
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« Venez manger les enfants »

L’IA « symbolique » requérait des règles 
spécifiées par des experts (linguistes) 

Ambiguïté !



Car nous n’en n’avons pas eu besoin : certains mécanismes (sans doutes
« précablés » dans notre cerveau) ainsi que la répétition « statistique » de phrases, en
association avec notre expérience du monde via nos sens et une dose de
« supervision » de la part de notre entourage nous a permis d’apprendre à parler sans
règles formelles explicites.

Car nous n’en n’avons pas eu besoin : certains mécanismes (sans doutes
« précablés » dans notre cerveau) ainsi que la répétition « statistique » de phrases, en
association avec notre expérience du monde via nos sens et une dose de
« supervision » de la part de notre entourage nous ont permis d’apprendre à parler
sans règles formelles explicites.

L’apprentissage statistique (machine learning) appliqué au 
traitement automatique des langues
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Pourquoi n’avons-nous pas attendu les cours de grammaire de l’école primaire pour 
apprendre le français ?

Hypothèse distributionnelle : « On reconnaît un mot à ses compagnons. » (Firth, 1957)

Word2Vec (2013) : apprendre une représentation sémantique des mots dans un 
espace unique, à l’aide d’un réseau de neurones artificiels. 



Apprentissage profond
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Une révolution technologique ayant permis à des modèles d’IA d’apprendre des
représentations de plus en plus complexes et résoudre des tâches de plus en plus difficiles.

Rendue possible par :

Des cartes graphiques 
(GPU)

D’énormes bases de
données d’entraînement

Des algorithmes (architectures de 
« réseau de neurones artificiels »)



Un premier modèle de fondation : BERT (2018)
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Apprentissage supervisé Apprentissage non-supervisé

Apprentissage de représentations contextuelles grâce à un pré-entraînement auto-
supervisé avec un modèle de langue par masques

Apprentissage auto-supervisé
Pré-entraînement 

sur Wikipedia

Et pourquoi pas 
sur tout le Web ?



Génération de texte: Pré-entraînement génératif 
(Generative Pre Training)
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Même principe que BERT mais avec un modèle de langue causal

D’après http://jalammar.github.io/

http://jalammar.github.io/


État de l’art : tout un écosystème de modèles de fondation
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D’après https://github.com/Mooler0410/LLMsPracticalGuide

https://github.com/Mooler0410/LLMsPracticalGuide


Toxicité sur les réseaux sociaux
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S O M M A I R E



“Survival of the fittest would not have produced you.
You are alive because your weak blood is supported
by welfare and food stamps. Please don’t reference
Darwin in your icon. Loser”

“Survival of the fittest would not have produced you.
You are alive because your weak blood is supported
by welfare and food stamps. Please don’t reference
Darwin in your icon. Loser”

Identification de commentaires et posts toxiques
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À l’échelle du post

https://perspectiveapi.com/ 

À l’échelle du mot (en anglais)

1,8M commentaires
annotés en toxicité

Civil comments

ToxicSpan

SemEval-2021 task 5: Toxic spans detection Pavlopoulos et al., 2021

11k commentaires
dont les mots sont
annotés en toxicité

https://perspectiveapi.com/
https://scholar.google.com/citations?view_op=view_citation&hl=en&user=b7SjqRwAAAAJ&citation_for_view=b7SjqRwAAAAJ:M3ejUd6NZC8C


Mécanisme d’attention utilisé pour de l’apprentissage faiblement  supervisé
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Illustartion d’après https://www.kaggle.com/code/arunmohan003/question-answering-using-bert

are      alive  because your     weak    blood      is   supported

https://www.kaggle.com/code/arunmohan003/question-answering-using-bert


Résultats de la détection de toxicité à l’échelle des mots
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Reformulation de langage offensant

S O M M A I R E

🤬 🙂



Motivation : inciter à des conversations plus apaisées en ligne
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A

B

Alice @Alice0123456789

Bob
@Bob

Bob, voici une reformulation plus 
polie de votre message initial : 

“Je trouve que vos attaques ne 
sont pas toujours justifiées 🤔”. 

Souhaitez-vous modifier ✅ ou 
conserver ❌ votre message initial ?   

Modifier ✅ Conserver ❌



Résultats : première tentative avec un modèle de fondation (T5) 
mais beaucoup d’hallucination
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Civil rephrases of toxic texts with self-supervised transformers Laugier et al., 2021

https://scholar.google.com/citations?view_op=view_citation&hl=en&user=b7SjqRwAAAAJ&citation_for_view=b7SjqRwAAAAJ:_kc_bZDykSQC
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Polarisation en ligne

S O M M A I R E



Prévenir à la source la spirale polarisation → radicalisation → violence
PO

LA
R

IS
AT

IO
N

 E
N

 L
IG

N
E 

Lé
o 

La
ug

ie
r

17

Protéger la démocratie de cette menace, sans porter atteinte au pluralisme 



Modéliser la polarisation à l’aide de la presse
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Merci
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