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Modèles de langue et IA générative
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L’IA générative
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(Grands) Modèles de Langue

Etant donné une séquence 𝑥!, 𝑥", … , 𝑥#$!, quelle est la probabilité du prochain item 𝑥#?
𝑃 𝑥# 𝑥!, 𝑥", … , 𝑥#$!)

Une salade est composée de (Grand) modèle de langue

laitue Probabilité: 0.9

tomates Probabilité: 0.85
Maïs Probabilité: 0.6

Glace Probabilité: 0.001

...

Principe :
- Modeliser la probabilité d’une séquence 𝑥!, 𝑥", … , 𝑥_𝑛
- Les items peuvent être des mots, des caractères, des ngrams/bouts de mots, etc

Sémantique, representation, espace latent

Salade

Laitue
Tomates

Glace
Maïs Salade     = (0.3, 0.2, 0.45, -0.1, -0.3)

Laitue   = (0.2, 0.1, 0.38, -0.5, -0.4)
…
Glace = (-0.9, -0.3, -0.5, 0.8, 0.7)
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Apprentissage de représentations
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➜ Algorithme Word2Vec

Modèle pionnier 
de Bengio 

night
stars

moon

shining

temple

cold
shape

toy

city

kitchen

car

happy

toy

sofa

river

(1) Initialisation aléatoire des positions des mots

2000

night
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(2) Mouvement dans l'espace

Word2Vec, 
FastText, …

2012

Doc2Vec, 
FastSent, …

2014

Représentations contextuelles
Transformer networks
Bert, T5, GPT, …

2017



(Grands) Modèles de Langue

Transformer (2017) Un encoder-decoder avec :
- Environ 65 millions de paramètres (maintenant

plus)
- Plusieurs blocs successifs
- Des têtes parallèles

… qui estime des representations contextuelles des 
items avec l’attention propre

Distinguer Washington/city de Washington/man(Vaswini et al 2017)



Entraîner et utiliser les grands modèles de langue

Entrainer un transformer (e.g. GPT)
Algorithme de retro-propagation

Mise à jour des paramètres
du modèle en fonction de 
l’erreur
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IA Générative

➜ Exploiter les architectures précédentes pour écrire du texte
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It's raining cats and dogs

Encoder

RNN/ 
Trans

Token
prediction

Il

Il

pleut

RNN/ 
Trans

• Génération mot à mot
• Coût très important
• Génération de faisceaux



Nouveau paradigme d’apprentissage

1. Nouvelle tâche 
➜ Peu de données
➜ Choix de la taille des 

modèles

2. Modèle de langue 
➜ Connaissances 

générales

3. Adaptation pour une tâche 
➜ Traduction
➜ Détection d’entités 

nommées
➜ …

cat dog

Encoder

Pretraining

text

Decoder

words & text
representations

Word prediction; sentence completion; ...

Pretrained Language Model Finetuned Model

Language Model

your
(small)
data

expected
target+

Adapted Language
Model

Massive corpus

= 3%  
   of the corpus

It's raining MASK and PRED

9



Entraînement de ChatGPT

➜ Etape 1: Pré-entraînement causal
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Un modèle gigantesque

Plus…
➜ de mots en entrée  [500 =>2k, 32k]
➜ de dimensions pour les mots [500-2k =>12k]
➜ de têtes d'attention  [12 => 96]

➜ de blocks/couches  [5-12 => 96]

11

It's raining cats and dogs

word 
representation
dimension

Transformer 
block

Transformer 
block

...

Attn word 
cross-attn 
head

nb
transf.
blocks



Entraînement de ChatGPT

➜ Etape 1: Pré-entraînement causal

➜ Etape 2: Suivi de dialogue à Etape 3: Alignement des réponses
avec le feedback humain (RLHF)
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Suivi de dialogue + tâches spécifiques

➜ Affinage en questions/réponses, raisonnements, …
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Abstract

Finetuning language models on a collection of datasets phrased as instructions has been shown to improve
model performance and generalization to unseen tasks. In this paper we explore instruction finetuning
with a particular focus on (1) scaling the number of tasks, (2) scaling the model size, and (3) finetuning on
chain-of-thought data. We find that instruction finetuning with the above aspects dramatically improves
performance on a variety ofmodel classes (PaLM, T5, U-PaLM), prompting setups (zero-shot, few-shot, CoT),
and evaluation benchmarks (MMLU, BBH, TyDiQA, MGSM, open-ended generation, RealToxicityPrompts).
For instance, Flan-PaLM 540B instruction-finetuned on 1.8K tasks outperforms PaLM 540B by a large margin
(+9.4% on average). Flan-PaLM 540B achieves state-of-the-art performance on several benchmarks, such as
75.2% on five-shot MMLU. We also publicly release Flan-T5 checkpoints,1 which achieve strong few-shot
performance even compared to much larger models, such as PaLM 62B. Overall, instruction finetuning is a
general method for improving the performance and usability of pretrained language models.
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Figure 1: We finetune various language models on 1.8K tasks phrased as instructions, and evaluate them on unseen tasks.
We finetune both with and without exemplars (i.e., zero-shot and few-shot) and with and without chain-of-thought,
enabling generalization across a range of evaluation scenarios.

�Equal contribution. Correspondence: lehou@google.com.
†Core contributor.
1Public checkpoints: https://github.com/google-research/t5x/blob/main/docs/models.md#flan-t5-checkpoints.

1

ar
X

iv
:2

21
0.

11
41

6v
5 

 [c
s.L

G
]  

6 
D

ec
 2

02
2

Les tâches FLAN

Importance du prompt



Entraînement de ChatGPT

➜ Etape 1: Pré-entraînement causal

➜ Etape 2: Suivi de dialogue à Etape 3: Alignement des réponses
avec le feedback humain (RLHF)
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Apprentissage en contexte

➜ Apprentissage en context / In-context learning
• Mentionner des exemples dans le prompt

Multimodal few-shot learning with frozen language models, Tsimpoukelli et al. 2021 15



Limites générales

➜ Manque de véracité / fiabilité
➜ Vérité vs Vraisemblance - 

Génération d'hallucinations

➜ Incapacité à s’auto-évaluer

➜ Biais des données

➜ Manque de 
stabilité/prédictibilité
➜ How old is Obama VS how old 

is Obama?

➜ Manque 
d’explicabilité/interprétabilité

➜ Manque de transparence
16



IA générative et multimodalité

© Midjourney, (Sudhakaran et al 2023)
https://www.blogdumoderateur.com/musiclm-
nouvel-outil-ia-google-generer-musique/

Ramesh et al, Hierarchical Text-Conditional 
Image Generation with CLIP Latents, 2023

Wu et al, NExT-GPT: Any-to-Any Multimodal Large Language Model, 2023 17

https://www.blogdumoderateur.com/musiclm-nouvel-outil-ia-google-generer-musique/
https://www.blogdumoderateur.com/musiclm-nouvel-outil-ia-google-generer-musique/


(from) Data-to-text
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Différentes tâches pour différents problèmes

cat dog

Encoder

Pretraining

text

Decoder

words & text
representations

Word prediction; sentence completion; ...

Pretrained Language Model Finetuned Model

Language Model

your
(small)
data

expected
target+

Adapted Language
Model

Massive corpus

= 3%  
   of the corpus

It's raining MASK and PRED

text

• Formater le texte : mise en forme / interfaçage avec l’humain

How many ... have? <SEP> BERT-large ...

C
LS

Modèle de langue

Représentations
des tokens

MLP

Représentations
contextualisées

réponse• Analyser le texte : sélectionner/extraire les informations



Cycle des données

Formater 
le texte

Analyser 
le texte

Les deux faces d’une même pièce ?



Cycle des données

Formater Analyser 

Les deux faces d’une même pièce ?

Extraire les informations saillantesRésumé de documents
Extraction d’informations



Cycle des données

FormaterAnalyser 
le texte

Les deux faces d’une même pièce ?

Extraire les informations saillantes

Rendre les informations lisibles

Résumé de structures 
complexes



Cycle des données

FormaterAnalyser

Les deux faces d’une même pièce ?

Extraire les informations saillantes

Rendre les informations lisibles

Résumé de structures 
complexes



Cas des données financières

In January (30/12/2011 to 20/1/2012), Flexifund Equity 
China A rose in value by 3.48% compared to a gain of 
5.34% for its index in Euro terms. Both asset 
allocation and stock selection detracted from relative 
performance, as the market focused on oversold or 
cyclical themes, due to better global risk appetite and 
more positive economic news.

From a sector allocation perspective, [ … ]
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Cas du journalisme sportif
25

The Toronto Raptors defeated the host Golden State 
Warrior, 114-110, in Game 6 of the NBA Finals at 
ORACLE Arena on Thursday. [...]

The Raptors (4-2) were lead by Kyle Lowery, as he 
accrued 26 points, seven rebounds, 10 assists and 
three steals. [...]

[...]



Data-to-text : générer du texte à partir de données structurées
26

A Hierarchical Model for Data-to-
Text Generation

Type Long Paper

Length 12 pages

Authors Clement Rebuffel; Laure 
Soulier; Geoffrey Scoutheeten; 
Patrick Gallinari

Published 14 April 2020

Conference 42nd European Conference on 
Information Retrieval

Macro-planning

1

2

3
4

Surface RealisationContent selection

Data abstraction/interpretationSentence aggregation

A hierarchical Model for Data-To-Text 
Generation (Rebuffel et al.) will be 

published at ECIR 2020



Data-to-text : générer du texte à partir de données structurées
27

cat dog

Encoder

Pretraining

text

Decoder

words & text
representations

Word prediction; sentence completion; ...

Pretrained Language Model Finetuned Model

Language Model

your
(small)
data

expected
target+

Adapted Language
Model

Massive corpus

= 3%  
   of the corpus

It's raining MASK and PRED

text

The Toronto Raptors defeated the host Golden State 
Warrior, 114-110, in Game 6 of the NBA Finals at 
ORACLE Arena on Thursday. [...]

The Raptors (4-2) were lead by Kyle Lowery, as he 
accrued 26 points, seven rebounds, 10 assists and 
three steals. [...]

[...]



Encodage des données structurées : linéarisation

(Narayan and Gardent et al. 2020) Deep Learning Approaches to Text Production



Encodage des données structurées : linéarisation
29

(Kale 2021) Text-to-Text Pre-Training for Data-to-Text Tasks

cat dog

Encoder

Pretraining

text

Decoder

words & text
representations

Word prediction; sentence completion; ...

Pretrained Language Model Finetuned Model

Language Model

your
(small)
data

expected
target+

Adapted Language
Model

Massive corpus

= 3%  
   of the corpus

It's raining MASK and PRED

text



Encodage basé sur la structure
30

● Attention duale :
○ Scores d’attention sur les mots et les champs de la table

(Liu et al. 2018) Table-to-text Generation by Structure-aware Seq2seq Learning



Encodage basé sur la structure
[Rebuffel et al., ECIR 2021]
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r1 ENT

entity 1

EN
T

Transformer encoder

EN
T

EN
T

EN
T

entity 2 entity 2 entity n

Transformer encoder

EN
T

EN
T

EN
T

EN
T

low-level 
encoder

high-level 
encoder

Record Embedding Layer

k
v

concatenation

mlp r

r2 rJ

A

B

● Encodage hiérarchique : 
○ Encodage d’une case du tableau
○ Encodage d’une ligne du tableau (token [ENT])
○ Encodage du tableau 

Rebuffel et al. A Hierarchical Model for Data-to-Text Generation, ECIR 2021



Dualité des modèles Transformers

● Passage D2T et T2D possible avec le même modèle
○ T5 pré-entraîné + affiné sur la tâche
○ Sérialisation des triplets : <S> Sujet <R> Relation <O> Object 
○ Concaténation des triplets dans l’ordre d’apparition

32

(Agarwal et al. 2020) Machine Translation Aided Bilingual Data-to-Text generation and  Semantic Parsing



Génération en DTT: 
cas des omissions & des hallucinations

33

● Deux catégories de pathologies en DTT

A soccer player, who plays as a forward.

(Liu et al. 2019) Example from Towards Comprehensive Description Generation from Factual Attribute-value Tables

Omissions
Contenu attendu mais manquant dans le 

texte généré

Hallucinations

● Texte généré contient du texte divergent 
de la table

● Textes de références souvent divergents

A Utah forward, from the national team.

● Explication : 
Procédure d’apprentissage force le modèle à copier les « comportements » des données 
d’entraînement



Améliorer le décodage avec la planification
34

● Deux étapes de décodage
○ Génération d’un plan 

(séquence ordonnée de 
clés-valeurs)

○ Génération du texte final

Variante : génération séquentielle 
d’un élément du plan et de la 
phrase associée

(Puduppully et al. 2018) Data-to-Text Generation with Content Selection and planning.
(Puduppully et al. 2022) Data-to-text Generation with Variational Sequential Planning



Améliorer le décodage par apprentissage par renforcement
[Rebuffel et al., INLG 2020]

35

RL loss based on PARENT Cross-Entropy loss

cat dog

Encoder

Pretraining

text

Decoder

words & text
representations

Word prediction; sentence completion; ...

Pretrained Language Model Finetuned Model

Language Model

your
(small)
data

expected
target+

Adapted Language
Model

Massive corpus

= 3%  
   of the corpus

It's raining MASK and PRED

text

● Injecter une métrique dans l’apprentissage du modèle 

PARENT : métrique d’appariement 
entre le texte généré et les données 
structurées (n-grams, co-occurrences)

Rebuffel et al. PARENTing via Model-Agnostic Reinforcement Learning to Correct Pathological Behaviors in Data-to-Text Generation, INLG 2020



Amélioration du décodage par des facteurs
[Rebuffel et al., DMKD 2022]

● Intuitions
○ Un mot : associé soit à du contenu, soit à de l’hallucination
○ Pour chaque mot, on peut contrôler différents facteurs via une 

architecture multi-branches

36

table
Encoder

Content-focused 
decoder

Hallucination 
decoder

W
ei

gh
te

d 
su

m

next wordFluency-aware 
decoder

•  Entraînement : chaque mot est associé à la branche correcte (contenu ou hallucination)
•  Génération : l’humain contrôle le niveau des facteurs

Rebuffel et al. Controlling hallucinations at word level in data-to-text generation, DMKD 2022



● Construire des données bruitées
○ Hallucination (texte non référencé)
○ Absence de factualité sur des valeurs
○ Ajouts d’attributs

● Apprentissage contrastif
○ Maximiser la probabilité du texte attendu
○ Minimiser la probabilité du texte bruité

Amélioration du décodage par débruitage 
[Le Bronnec et al., en cours]

37

Donnée structurée (entrée) Texte attendu Texte bruité

<H> AMC_Matador <R> 
bodyStyle <T> Coupé

The AMC Matador's body style 
is Coupé

The AIc Matador is a Spanish 
bourgeois coupe.

name[Clowns]
eatType[coffee shop]
food[Fast food]
customer rating[high]
area[riverside]
near[Clare Hall]

Clowns is a coffee shop which 
offers fast food and has high 
customer ratings, and may be 
found near Clare Hall in the 
riverside area

Cats and coffee shop, and the 
fast food place, Clowns, is 
located near Clare Hall. It is in 
the riverside area. It has a high 
customer rating.



Augmenter les modèles de langue 
avec des outils externes 

pour améliorer la factualité

38



Générer avec des LLMs : le dilemme de la factualité 
et des connaissances paramétriques

• Génération dépendante de la formulation de la requête
• Génération dépendante  des connaissances paramétriques du modèle

39



Génération assistée par la recherche d’information
(RAG : retrieval-augmented generation)

• Comment contraindre le LLM à extraire le contenu des documents ? 
• Est-ce nécessaire d’utiliser le moteur de recherche à chaque question ?

[1] Guu et al (2020), REALM: Retrieval-Augmented Language Model Pre-Training
[2] Lewis et al (2020) Retrieval-Augmented Generation for Knowledge-Intensive NLP Tasks
[3] Borgeaud et al (2022) Improving Language Models by Retrieving from Trillions of Tokens

Retrieval-Augmented Generation
(RAG) [1]

Améliorer les connaissances en 
fournissant des documents en entrée

Retrieval-Augmented Language
Model (REALM) [2]

Intégrer l’ordonnancement dans le 
pré-entraînement du LLM

Retrieval-Enhanced Transformer 
(RETRO) [3]

Scalabilité à un grand nombre de 
documents (chunck-based attention)
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Contraindre le RAG par la planification
[Djeddal et al., ECIR 2022]

aztec cuisine

Génération du plan de 
la réponse

[h1] Meals
  [h2] Feats
[h1] Food 
prepa
[h1] Foods
  [h2] Cereals
  [h2] Spices
…

requête documents 
pertinents

Génération de la 
réponse

+

requête documents 
pertinentsplan

Planification de la structure de la réponse (~ planification du Data-to-text)

Etape 1 : Génération d’un plan intermédiaire à partir des documents
Etape 2 : Génération de la réponse à partir du plan

Djeddal et al., Does Structure Matter? Leveraging Data-to-Text Generation for Answering Complex Information Needs, ECIR 2022 41



Apprendre à s’auto-évaluer
[Erbacher et al., ECIR 2023]

Objectif 
Apprendre à générer le token 
<SEARCH> lorsque cela est nécessaire

Formalisation

Coût de l’appel au moteur 
de recherche

Coût de l’erreur de génération

LLMQuestion

Correct Answer

Search

Wrong Answer

Erbacher et al. Navigating Uncertainty: Optimizing API Dependency for Hallucination Reduction in Closed-Book QA, ECIR 2023 42



Apprendre à s’auto-évaluer
[Erbacher et al., ECIR 2023]

Apprendre une fonction de 
filtrage qui : 

● Laisse inchangé 
les

● Masque les
avec 

Wrong Answer
Search

Correct Answer

43

Etape 1: Adaptation sur une tâche de QA

LMQuestion

Réponse correcte

Prédictions 

Etape 2: Nouveau label “Search”

LMQuestion

Réponse 
correcte

Réponse 
incorrecte Search

Evaluate prediction Nouveaux labels

Réponse 
correcte

Etape 3: Adaptation du modèle aux nouveaux labels

LMQuestion

Nouveaux labels

Prédictions 

Erbacher et al. Navigating Uncertainty: Optimizing API Dependency for Hallucination Reduction in Closed-Book QA, ECIR 2023 43



Cas générique du RAG

Apprendre aux LLMs à appeler des outils externes

Schick et al., Toolformer: Language Models Can Teach Themselves to Use Tools, 2023 44



Vers les systèmes d’information : text-to-SQL 

Les bases de données parmi les outils externes possibles

• Générer des requêtes SQL à partir de questions

Yu et al. Spider: A Large-Scale Human-Labeled Dataset for Complex and Cross-Domain Semantic Parsing and Text-to-SQL Task, EMNLP 2018



Vers les systèmes d’information : text-to-SQL 

Les bases de données parmi les outils externes possibles

• Générer plusieurs requêtes SQL
• Estimer la probabilité du programme en fonction de la tâche et de l’exécution
• Trier les requêtes SQL

Ni et al., LEVER: Learning to Verify Language-to-Code Generation with Execution, ICML 2023 46



Vers les systèmes d’information : text-to-SQL-to-execution

Mouravieff et al., Training Table Question Answering via SQL Query Decomposition, 2024

Les bases de données parmi les outils externes possibles

• Le LLM génère la réponse à partir de la requête SQL
• Décomposition de la requête 
• « Exécution hybride » : 1) auto-évaluation de la capacité de répondre sur des 

parties du graphe, 2) exécution SQL des parties non répondues
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Conclusion

48



Deux thèmes clés

➜ Représentation des connaissances
➜ Limite des LLMs par rapport aux connaissances paramétriques
➜ Besoin de spécialiser/contrôler les LLMs pour une tâche dédiée
➜ Emergence de la construction de systèmes de systèmes ?

➜ Génération texte : champ applicatif énorme
➜ De nombreuses tâches sont abordées avec des LLMs
➜ Mais auto-évaluation encore difficile
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Merci de votre attention


