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1 Abstract
In 2017, the apparition of the article "All you need is Attention" introduced to the

world a brand-new architecture, based on the attention mechanism. Hence, LLMs became
much more efficient. But how does it work ? What is the training behind this architecture ?
In this report, we will answer those questions. More precisely, we will introduce LLMs from
a theoretical point of view, to understand how it generates words. Then, we will dive into
the vocabulary around LLMs : really understand what is a LLM, how to evaluate them and
compare them. The pre-training of LLMs requires heavy resources. However, base models
(pre-training ones) can be retrained from scratch to add new data, but this isn’t reliable
and it is too expensive. That is why we use fine-tuning in order to learn a new task : the
LLM is now specialized. We will discuss LoRA, a smart and very powerful way to fine-tune
LLMs. So far, we haven’t talked about inference and how to use LLMs for real world use
cases. Thanks to the framework LangChain, we will be able to develop useful applications
based on LLMs. Finally, I decided to build an application (with Streamlit, LangChain and
an open source LLM from Hugging Face) which includes three different tools : a chatbot,
a question/answering for documents and a summarizer of documents.

Keywords : Large Language Model, Pretraining, LLM Evaluation, BERT, Transfor-
mer, Self-Attention Mechanism, LoRA Fine-tuning, Prompt Engineering, Inference, Lang-
Chain
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2 Introduction
Le test de Turing, créé en 1950 par Alan Turing pour évaluer la capacité d’une ma-

chine à manifester des signes d’intelligence humaine, demeure, plus de 70 ans plus tard,
un standard pour définir l’intelligence d’une machine. Aujourd’hui, nous assistons à une
évolution remarquable : les LLMs génèrent des réponses qui semblent de plus en plus
humaines, élargissant les horizons du possible en matière de NLP. Trois points essentiels
ont contribué à cette évolution : l’ère du Big Data permettant d’accéder à des jeux de
données toujours plus gros, l’amélioration des infrastructures de calculs ainsi que la re-
cherche concernant les architectures d’algorithme de génération de texte qui a connu un
nouvel essor en 2017.

Ce rapport retracera les points essentiels de mon exploration des LLMs. Mon stage de
trois mois, réalisé de mai à juillet 2023 au sein de l’UDAT chez EDF, avait pour mission
de réaliser une étude approfondie sur la génération de texte. Pour ce faire, je me suis
intéressé à l’évolution des technologies utilisées en NLP. Dans un premier temps, je suis
monté en compétences en matière de NLP : je me suis familiarisé avec les notions clés
de ce domaine, et en particulier les différentes techniques d’embedding 1. Par la suite, j’ai
conduit une étude chronologique des différentes techniques de génération de texte. Ainsi,
j’ai atteint les dernières technologies utilisées : les transformers. Dès lors, j’ai pu m’inté-
resser au fonctionnement des meilleurs LLMs (encodeur ou decodeur) : en commençant
par BERT, jusqu’aux derniers en date, comme GPT-4. Dôté de ce bagage technique, j’ai
pu aborder le fine-tuning, une technique répandue permettant d’effectuer un nouvel en-
traînement (superficiel) pour spécialiser un LLM dans une tâche. Ensuite, une fois le LLM
prêt, il faut pouvoir développer un cadre dans lequel il puisse s’intégrer et être exploité
pour résoudre des cas d’usages. LangChain nous permettra de développer ce type d’appli-
cation. Enfin, j’ai pu mettre en pratique l’ensemble du savoir-faire que j’ai pu accumuler,
en créant trois applications basées sur un LLM open source. J’ai donc créé un chatbot
conversationnel (type ChatGPT : on communique avec le LLM et le modèle se souvient
de la conversation), une application de question/réponse sur un document texte et un
synthétiseur de document (capable de résumer un long document). Afin d’appréhender
une compréhension globale des LLMs, le rapport sera découpé selon cet ordre-là : il s’agit
de balayer les points les plus importants.

1. Cette première étape élémentaire ne sera pas discutée dans le rapport. Seules certaines notions sont
explicitées dans le glossaire.
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3 Large Language Model
Dans ce premier chapitre, nous tenterons de saisir une compréhension globale du sujet

de la génération de texte 2. Qu’est-ce qu’un LLM? Comment fonctionnent les modèles
comme GPT? Comment sont-ils entrainés ? Quelles solutions existe-t-il aujourd’hui sur le
marché ? Comment évaluer et comparer les performances entre les modèles ? Voici autant
de questions auxquelles nous tenterons d’apporter des éléments de réponses. Dans cette
partie, nous alternerons entre un point de vue mathématico-informatique et un point plus
pragmatique sur l’utilisation des LLMs.

3.1 Introduction aux LLMs

Pour commencer, un Large Language Model (LLM) est un réseau de neurones qui
compte une très grande quantité de paramètres. Ces modèles ont pour but de travailler
sur le langage au sens large. Il existe différents types de modèles 3 :

— Encoder only Permet de faire de la génération d’embedding comme BERT. Ar-
chitecture : contient un encoder et un decoder (decoder non auto-régressif).

— Encoder-decoder Modèle permettant de résoudre des problèmes sequence-to-
sequence comme la traduction ou la génération de résumés. Architecture : contient
un encoder avec un decoder (auto-régressif).

— Decoder only Modèle de génération de texte par complétion, capable de répondre
à une instruction ou de mener une conversation chat (type GPT). Architecture :
contient un encoder-decoder auto-régressif.

La base de tous ces modèles "dernière génération" réside dans l’utilisation de l’architecture
des transformers avec attention. Nous verrons cela un peu plus en détail lors du chapitre 4
avec un exemple encoder only. En résumé, les transformers sont un type d’architecture de
réseaux de neurones qui permettent une meilleure prise en compte du contexte par rap-
port aux anciennes méthodes par réseaux de neurones récurrents. Les distinctions entre
les catégories encoder-decoder, decoder only demeurent encore assez floues aujourd’hui
quant à l’utilité et les performances selon les tâches [1]. Intéressons-nous maintenant à la
catégorie "decoder only" dans un premier temps. Ces LLMs sont construits à partir de
transformer decoder auto-régressif. Le terme decoder renvoie à la génération de texte qui
est l’output du modèle. Le terme auto-régressif exprime le fait d’utiliser les informations
passées (les mots précédents dans la séquence) pour prédire (regress) la sortie à l’instant
présent (le prochain mot) 4. Le modèle Generative Pre-trained Transformer (GPT) en est
un exemple. Lorsqu’une phrase est donnée en input, le modèle cherche la suite de mots la
plus probable pour compléter la phrase. En réalité, les mots sont générés un par un, ainsi à
chaque mot généré, le modèle n’a pas "réfléchi" à la suite de la phrase, mais uniquement à
ce mot. En réitérant ce processus, on obtient une phrase complète. Tandis que les modèles
decoder non-auto-régressif (exemple : BERT, qui utilise le self-attention) produisent des
outputs en parallèle : ils ressortent une phrase d’un coup plutôt que mots par mots.

Désormais, on considère un LLM comme un decoder only (complétion de texte). Dans
cette catégorie, on peut encore distinguer deux types de modèles :

2. Nous ne discuterons ici que des modèles "decodeur". Un exemple de ceux du type "encodeur" sera
illustré dans le chapitre 4 : BERT.

3. Parmi ceux basés sur l’architecture transformer.
4. Procédé utilisé pour les séries temporelles notamment.
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— Base model / Foundation model LLM obtenu après son pré-entraînement.
— Instruct model LLM obtenu après avoir effectué du fine-tuning avec de nouvelles

sur un base model pour apprendre une nouvelle tâche.
Un base model est obtenu en pré-entraînant un modèle sur un large corpus de texte sur
la prédiction du mot suivant. Lorsqu’une phrase est mise en entrée, le modèle prédit d’un
point de vue probabiliste le token qui suit cette phrase, au vu de la littérature sur laquelle
il a été pré-entraîné. Cependant, cette version primaire ne satisfait pas nos attentes car
le modèle ne suit pas encore nos instructions. Par exemple, si l’on demande au LLM
(base model) quelle est la capitale de la France, celui-ci risque de ne pas répondre à
notre question (ce que l’on souhaite), mais plutôt de compléter notre question avec une
autre série de questions. Ainsi, pour rendre un LLM docile aux injonctions (instructions)
de l’utilisateur, on effectue un nouvel entraînement supervisé (un fine-tuning) avec un
nouveau jeu de données contenant des couples de questions réponses en guise d’exemple
pour que le LLM assimile cette nouvelle manière de répondre. On peut obtenir un chatbot
ou bien une autre chose en fonctions des nouvelles données d’apprentissages. En mettant
à jour des paramètres du modèle, le LLM peut apprendre de nouvelles tâches comme
de l’analyse de sentiment, de la reconnaissance d’entité nommée, de la génération de
résumés. . . 5 Je ne cite pas ici les questions/réponses de documents volontairement, nous
y reviendrons dans le chapitre LangChain 6.

3.1.1 Approche mathématique du pré-entraînement

Une première description du modèle simple a été évoquée précédemment, intéressons-
nous plus en détail au pré-entrainement. Dans un premier temps, définissons la brique
élémentaire du langage pour le modèle : les tokens. L’ensemble des tokens forment un
vocabulaire V jouant un rôle très important dans les performances du modèle. En effet,
il peut contenir au minimum les vingt-sept lettres de l’alphabet 7 ou bien la totalité des
mots d’un dictionnaire, voire des bouts de phrases ! Il faut ainsi trouver un juste milieu
entre les deux extrêmes et pouvoir gérer les mots très rares. Une approche payante fût
celle de WordPiece [2] basée sur des sub-word units (mots et sous-mots), générés par un
algorithme de ML qui crée une segmentation déterministe pour toute séquence de carac-
tères. Cette méthode fut utilisée dans un premier cas pour la traduction, puis repris par
BERT (encoder only). Poursuivons.

On considère un vocabulaire V = {x1, · · · , xN}, contenant des tokens. Imaginons une
phrase, représentée par la suite de tokens (x1, ..., xn−1). Le modèle encoder-decoder auto-
régressif doit prédire le token xn connaissant le contexte (x1, · · · , xn−1). On définit le
processus stochastique discret (Xi)i∈N avec X : Ω→ V qui, à chaque instant i, définit le
token à la place i dans une séquence. [Xi = xi] est un évènement où le token xi ∈ V est à
la ième position de la séquence. L’algorithme est en fait un modèle probabiliste qui définit
une mesure Pθ en fonction des paramètres θ, que l’on souhaite par la suite optimiser. Pour
une séquence de tokens en entrée (x1, ..., xn−1), le modèle sélectionne le token x ayant la

5. Voici ici une liste d’exemples non exhaustive. Cependant, pour certains, utiliser un LLM pour de
la NER serait une utilisation excessive (mauvaise) considérée comme une tâche de NLP classique, tandis
que les LLMs ouvrent la voie aux tâches nécessitant du NLU.

6. Les nuances entre LLM chatbot et agent conversationnel sont assez floues : nous confondrons ces
termes par la suite.

7. Si l’on fait abstraction des chiffres, de la ponctuation, ...
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probabilité d’apparition la plus élevée. En claire [3] :

xn = argmax
x∈V

Pθ [Xn = x|Xn−1 = xn−1, ..., X1 = x1] (1)

Notons qu’en réalité, il existe d’autres moyens de sélectionner le prochain token généré,
notamment à l’aide des méthodes : temperature, top_p, top_k. Annexe 11.2.1.

Voici le principe de base utilisé. Désormais, intéressons-nous à la construction concrète
d’un base model avec un apprentissage autosupervisé. En effet, les données utilisées
pour pré-entraîner un LLM sont des textes bruts non étiquetés. Grâce à cette technique,
on peut utiliser une très grande quantité de données, sans annotations humaines. Cela
a ouvert de nouvelles possibilités en terme quantités de données utilisées, chose centrale
pour les réseaux de neurones en Deep Learning. L’apprentissage autosupervisé est un
type d’apprentissage non supervisé, organisé à la manière d’un apprentissage supervisé en
recueillant la cible de l’apprentissage dans les données brutes. Dès lors, le modèle assimile
des schémas de phrases, et le sens commun des mots. Comme expliqué, le LLM est pré-
entraîné en l’évaluant sur la tâche suivante : prédiction du prochain token. Pour évaluer
la qualité du modèle, on utilise une fonction de perte L pour mesurer la performance du
modèle sur cette tâche. Il faut maximiser les probabilités d’apparition des séquences qui
sont présentes dans le jeu d’entraînement. On souhaite minimiser cette erreur, en mettant
à jour les paramètres θ du modèle. On peut écrire la loi conjointe de (X1, ..., Xn) sous la
forme d’un produit de probabilité conditionnel, pour un exemple de séquence.

Pθ [Xn = xn, · · · , X1 = x1] =
n∏

i=1

Pθ [Xi = xi|Xi−1 = xi−1, · · · , X1 = x1] (2)

Par suite, on obtient la Loss function. Celle la plus couramment utilisée est la negative
log likelihood per tokens. Notons ici qu’elle est calculée sur une seule séquence d’exemple.

Lθ (x1, ..., xn) = −
n∑

i=1

log (Pθ [Xi = xi|Xi−1 = xi−1, · · · , X1 = x1]) (3)

En notant D = {(x1, · · · , xn)}i,j l’ensemble des séquences d’exemples 8. Le risque empi-
rique (la fonction coût) sur l’ensemble des données ressemblerait à [4] :

R|D|(θ) = −
∑

(x1,...,xn)∈D

n∑
i=1

log (Pθ [Xi = xi|Xi−1 = xi−1, · · · , X1 = x1]) (4)

C’est plus précisément la perplexité (fonction PPL), dérivée de L qui est utilisée pour
évaluer la qualité des LLMs. Une perplexité plus faible indique une meilleure performance
du modèle. Cette métrique est néanmoins très sensible au vocabulaire V utilisé (à la
manière dont on choisit les tokens). En effet, cette métrique ne peut être utilisée pour
comparer deux LLMs ayant des ensembles de vocabulaire V différents. D’autre part, dans
le calcul de la fonction perte, la fenêtre de tokens prise en compte est limitée. Notons
que PPL est corrélé au benchmark QA, une méthode d’évaluations des LLM sur le NLU
natural language understanding.

PPL(X) = exp

{
− 1

N

N∑
i=1

log (Pθ [Xi = xi|Xi−1 = xi−1, · · · , X1 = x1])

}
(5)

8. Remarquons que les séquences en entrées sont toutes de taille n et pas nj(alléger les notations).
Mais surtout, les transformers prennent en entrée une séquence bien définie de tokens.
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Attention, la qualité des données textuelles d’entrées est extrêmement importante dans
l’élaboration d’un LLM. Tout comme les modèles de ML qui sont un mixte entre architec-
ture d’algorithme et données d’entraînement. Plus récemment, le LLM spécialisé en code
phi-1 [5] souligne l’importance des données utilisées. Alors que les LMMs contemporains
sont de plus en plus gros (en termes de paramètres) et utilisent toujours plus de données
provenant d’internet au sens large : conversations sur les réseaux sociaux, pages web fil-
trées, livres, GitHub, Wikipedia, journaux pour PaLM [6], phi-1 a recours à des manuels
scolaires de qualité, qui expliquent les notions de programmation. Avec cette méthode, le
LLM spécialisé en code est très léger : 350M de paramètres pour quelques 7B de tokens de
données d’entraînement 9 et a un meilleur score que GPT-3.5 sur l’évaluation HumanEval
(Pass@1). La science des LLMs est une science empirique, et c’est par l’observation des
performances des nouveaux modèles que de nouvelles méthodes se développent. En effet,
l’accroissement du nombre de paramètres LLMs peut faire émerger de nouvelles capacités
imprédictibles [7].

Maintenant que nous avons abordé quelques notions centrales dans l’entraînement des
LLMs, passons à une vue un peu plus générale.

3.2 Informations sur les LLMs

Dans cette section, nous discuterons des informations annexes relatives aux LLMs
afin de mieux comprendre leurs caractéristiques. La model card d’un modèle, comme l’on
peut trouver sur huggingface.co, récence ces informations clés. Nous avons précédemment
discuté de la terminologie : base model / instruct model. En voici quelques-unes.

3.2.1 Taille du modèle

Compté en milliards de paramètres, ce sont l’ensemble des poids du modèle qui sont
appris lors l’entraînement du modèle. Les poids du modèle sont stockés dans la Video
RAM du GPU pendant l’inférence du modèle. La taille du modèle conditionne l’infra-
structure nécessaire pour stocker un LLM en local. Depuis 2018, la taille des LLMs n’a
cessé d’augmenter, de manière toujours plus rapide. Les modèles d’OpenAI en sont un
parfait exemple : GPT-2, 1,5B (2019) – GPT-3 175B (2020) – GPT-4 ∼1,8T 10 (2023) [8].
L’espace nécessaire pour stocker un modèle dans la VRAM dépend de la quantification
des paramètres utilisés. Les librairies comme bitsandbytes permettent de charger des
modèles en 8-bits ou encore en 4-bits [9]. Voici une idée de l’ordre de grandeur, pour des
paramètres chargés en bfloat16 : chaque milliard de paramètres prend 2 Go de VRAM.
Chargé en 8-bits, cela revient à 0,5 Go de VRAM [10]. L’entraînement du modèle BLOOM
176B (∼350 Go VRAM [11]) de BigScience a durée 3,5 mois sur le superordinateur Jean
Zay (384 A100–80Go GPUs), pour un coût de $3M [12] 11. Au vu des ressources et du
budget nécessaire au pré-entraînement, cette étape semble être réservée aux laboratoires
de recherche des grosses sociétés privées (Big Tech). Néanmoins, le fine-tuning permet la
personnalisation des LLMs et est beaucoup plus démocratisée grâce aux nouvelles tech-
niques moins gourmandes en ressources et peu chères.

9. Par exemple pour WizardCoder (LXZ+ 23), paramètres : 16B, tokens : 1T. La terminaison anglaise
est utilisée : M million, B milliard, T : mille milliards.

10. Chiffre non officiel
11. Modèle de taille similaire à GPT-3.
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3.2.2 Données d’entraînements

Comme exprimé précédemment, les données choisies 12 jouent un rôle très important
dans la performance des LLMs. Il en va de même pour le choix des tokens utilisés. Pour
avoir de bons LLMs conversationnels en français, les données d’entraînement doivent
intégrer des données en français. Par exemple, BLOOM (350M de tokens d’entraînement)
contient environ 30 % de données en anglais et 13 % en français et Falcon (1T de tokens)
respectivement 75 % et 2 %. Afin d’obtenir des LLMs conversationnels, les modèles pré-
entraînés subissent un fine-tuning sur des données de conversation. Le Reinforcement
Learning from Human Feedback (RLHF) [13] est une technique d’entraînement visant à
orienter les réponses du modèle grâce au retour d’un humain qui juge le modèle avec des
bonus/malus (voir annexe 11.2.2. Cette technique permet au LLM d’affiner ses réponses
afin de tendre vers l’expérience utilisateur souhaitée. Ce procédé ajoute de la plus-value
à l’entraînement [14], mais assez couteux en terme humain [15].

Penchons-nous sur une autre question pertinente : "Quelles informations doivent conte-
nir les données d’entraînement ?" Dans un monde où les LLMs sont déployés à très grande
échelle, les réponses générées se doivent de respecter une certaine éthique et masquer le
plus possible ses biais. Notons ce paradoxe-là : les données sensibles ne peuvent être
absentes des données d’entraînements car sinon le LLM ne saurait les reconnaître a poste-
riori. La gestion des biais et du contenu toxique est traitée avec la plus grande prudence
par les créateurs des LLMs (mais peut-être jamais assez [16]). Pour lutter contre les ré-
ponses considérées comme toxiques, les LLMs sont paramétrisés (RLHF) à nouveau afin
d’obtenir des réponses plus convenables. Nous discuterons prochainement des méthodes
d’évaluation (partie 3.5), néanmoins, pour un sujet sensible et subtil comme la réglemen-
tation du contenu, l’humain semble être le plus pertinent face aux méthodes automatisées
qui peuvent conduire à des effets pervers [17].

3.2.3 Licences

Les modèles open source sont couverts par des licences qui encadrent et limitent l’usage
des modèles à des cadres précis. Voici quelques licences parmi les plus utilisées :

— Apache 2.0 Licence permissive, autorisant l’usage, la modification et la distri-
bution du code sous toute forme (libre ou propriétaire, gratuite ou commerciale).
L’utilisateur doit créditer les auteurs originaux et la licence, mais aussi signaler les
changements apportés au logiciel [18]. Un aspect unique de la licence Apache est
qu’elle inclut une concession expresse des droits de brevet des contributeurs aux uti-
lisateurs. Les entreprises doivent faire preuve de prudence à l’égard de cette clause
si elles développent également leurs propres logiciels propriétaires [19]. L’usage
commercial est donc autorisé.

— MIT License permissive, autorisant quiconque à l’utiliser, modifier et distribuer
le logiciel, peu importe les motivations, du moment qu’une copie de la licence et
les auteurs originaux sont crédités. Cette licence est similaire à Apache 2.0 mais
n’inclut pas des conditions de marques déposées ou logo. L’usage commercial est
donc autorisé [20]. Apache 2.0 assure une protection par brevet, tandis que MIT
permet un logiciel très accessible pour les futurs utilisateurs sans contrainte [21].

— LLaMA Meta AI Pour LLMs de Meta AI, bien que vendus comme open source,
ceux-ci ne respectent pas la définition d’Open Source Initiative (qui définie jus-

12. Source utilisée, langage au sens large : anglais, langage de programmation. . .
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tement le terme "Open Source"). Les produits basés sur un produit LLaMA dé-
passant plus de 700 M d’utilisateurs par mois doivent demander à Meta AI l’au-
torisation d’exploiter leur produit. Le modèle Falcon [22] de TII, a connu une
clause similaire dans sa licence, avant d’être supprimée quelques semaines après.
Par ailleurs, les sorties générées par les LLMs LLaMA ne doivent pas être utilisées
pour améliorer quelconque autre LLM [23]. Les poids ne sont donc pas commercia-
lisables, et c’est le cas aussi pour tous les modèles dérivés. Par exemple, Vicuna,
bien que couvert par licence Apache 2.0 (l’architecture est open source), mais les
paramètres doivent respecter la licence Meta AI. Entretemps, OpenLLaMA [24],
s’appuyant sur l’architecture LLaMA 1 et entraînée de zéro propose une alternative
open source [25].

— Propriétaire Dépende du gré de l’auteur : ni le code source, ni les poids ne sont
publics.

3.3 Solutions propriétaires

Dans cette partie, seront exposées quelques célèbres solutions propriétaires de LLMs
afin de donner au lecteur une liste non exhaustives. Les Big Techs ont joué un rôle majeur
dans la recherche et le développement de LLMs. Logiquement, ils se sont positionnés sur ce
marché. Néanmoins, des start-up émergent aussi. Nous ne comparerons pas ici les modèles
entre eux.

Entreprise Date Modèle ParamètresRemarques

Google 2022 PaLM 540B
2023 PaLM 2 340B Modèle derrière BARD

OpenAI
2019 GPT-2 1.5B
2020 GPT-3.5 175B Appelé ChatGPT

2023 GPT-4 ∼1,8T [8] Potentiellement Mixture of
Experts

Anthropic 2021 Claude 52B
2023 Claude 2 ?

Amazon 2022 AlexaTM 20B Web API
Microsoft Azure OpenAI Service Partenariat avec OpenAI

NVIDIA+Microsoft 2021 Megatron Turing
NLG 530B

Bloomberg L.P. 2023 BloombergGPT 50B
Huawei 2023 PanGu-Σ 1T

Table 1 – Quelques LLMs propriétaires

Le groupe Google (DeepMind inclus) a joué un rôle important dans la course aux
LLMs : précurseur avec la création de l’architecture transformer, le modèle BERT fut une
révolution dans la manière de générer des embeddings pour le NLP. Ces-derniers ont lancé
leur modèle de génération de texte (transformer decodeur) PaLM [6] qui se cache derrière
BARD. PaLM 2 est plus petit que son prédécesseur, mais obtient de meilleures perfor-
mances. Microsoft avec Azure OpenAI Service souhaite proposer un cadre de confiance
dans lequel chaque entreprise peut inférer et effectuer du fine-tuning sur les LLMs de
OpenAI, le tout hébergé par l’environnement Azure de Microsoft [26]. Les données des
utilisateurs (prompt, output, embeddings,...) ne sont pas accessibles à OpenAI, et ne sont
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pas utilisées pour améliorer les modèles ou vendre des données par Microsoft. Cependant,
cet environnement Azure, déjà adopté par un bon nombre d’entreprises, n’est pas pour
autant totalement sécurisé et admet des failles de sécurités [27, 28].

Concernant les produits d’OpenAI, la question de la protection des données stockées
est centrale pour les solutions LLMs grand public. Le contenu des utilisateurs est stocké
sur les systèmes d’OpenAI ainsi que ceux de leurs "fournisseurs de services de confiance"
aux États-Unis et dans le monde entier. OpenAI peut également envoyer des parties sélec-
tionnées du contenu à des entrepreneurs tiers (soumis à des obligations de confidentialité
et de sécurité) à des fins d’annotation de données et de sécurité [29]. Leur dernier produit,
GPT-4, semblerait être ce que l’on appelle un Mixture Of Experts (MoE) [30] : une com-
binaison de plusieurs experts LLMs experts dans un domaine, et GPT-4 serait le résultat
de la concaténation de ces experts [31].

Anthropic est un sérieux concurrent face à l’hégémonie des produits d’OpenAI : avec
Claude 2 et l’intégration simple de données extérieurs, ce modèle est très versatile.

Après OPT et Galactica (2022), Meta AI lance le Foundation Model LLaMA [32] qui
a donné naissance à de nombreux modèles dérivés (avec fine-tuning) et a permis à la
recherche autour des LLMs de progresser. Soulignons quelques observations notables avec
notamment Orca [33]. La plupart de ces "petits modèles" (13B de paramètres) tentent
d’approcher le style du LLM de référence : ChatGPT (175B). Pour ce faire, les données
utilisées pour le fine-tuning sont des exemples de conversations de ChatGPT. Néanmoins,
rapidement, le petit modèle peut se mettre à imiter ChatGPT de manière superficielle
(dans sa manière de s’exprimer), mais sans avoir les mêmes capacités de raisonnement.
Ainsi, Orca utilise des données d’entraînement bien précises : à la place d’utiliser des
questions/réponses de ChatGPT, les réponses contiennent des raisonnements (de GPT-4)
explicités et justifiés étapes par étapes. Dès lors, les performances du modèle sont notables.
Une fois encore, cet apprentissage "profond" plutôt que superficiel (par cœur) semble plus
pertinent.

Organisation Modèle Information
Meta AI LLaMA Foundation Model des modèles suivants
LMSYS Vicuna Chat assistant (fine-tuning) sur des conversations
Berkeley BAIR Koala Modèle de dialogue pour la recherche académique
Stanford Alpaca Fine-tuning sur des instructions
Tsinghua University ChatGLM Modèle de langage bilingue (chinois)
Microsoft Orca Données de qualité, explicatives
Univ of Washington Guanaco Implémentation du fine-tuning avec QLoRA [9]
Peking Univ Wizard LM Reinforcement Learning from Evol-Instruct [34]

Table 2 – Modèles dérivés de LLaMA (après fine-tuning) Source : [35]

3.4 Solutions open sources

Une communauté open source s’est rapidement formée, entre recherche universitaire,
start-up, Big Techs, chercheurs indépendants... La plateforme Hugging Face hugging-
face.co apparaît comme la référence en termes de ressources de modèles d’IAG. Nous
y trouverons des modèles open source et des ensembles de données open sources. Voici
une petite liste non exhaustive de quelques modèles importants/connus. La taille du mo-
dèle affichée correspond à la version la plus grosse du modèle (ex : Falcon 7B, 40B, 180B).
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On souhaitera plus tard comparer des modèles à taille similaire (même infrastructure
nécessaire).

Date Organisation Modèle Paramètres Remarques
2018 Google BERT 0,380B Transformer encoder-only
2019 OpenAI GPT-2 1,5B Transformer decoder-only

2022

EleutherAI GPT-NeoX-J 20B Groupe de recherche open source
Yandex YaLM 100B Yandex est le moteur de recherche russe

BigScience BLOOMZ 175B ∼1 000 participants (Hugging Face)
Google Flan T5 11B Transformer encoder-decoder [36]

2023

Cerebras Cerebras-GPT 13B Américain
LAION OpenAssistant 17B Allemand
Raven RWKV 14B Réseau de neurones récurrents + trans-

former (attention linéaire) [37]
DataBricks Dolly 12B Allemand [38]
MosaicML MPT 30B Se dresse en concurrent de LLaMA [39]

TII Falcon 180B Institution de recherche financée par le
gouvernement EAU

Table 3 – Quelques LLMs open source

Nous aurions pu en citer d’autres, sans rentrer dans les détails, voici quelques noms :
FastChat (LMSYS), h2oGPT (H2O), StableLM, StarCoder...

3.5 Évaluation des LLMs : mesure des performances et compa-
raisons

Maintenant que nous avons pu observer qu’il existait des modèles open source sur le
marché ainsi que des solutions privées, la question à se poser est la suivante : "Quel mo-
dèle choisir ?" (Sous réserve d’avoir l’infrastructure adéquate pour supporter les solutions
open source.) Une fois l’étape de fine-tuning terminée, on souhaite pouvoir comparer les
performances des LLMs entre eux. Intuitivement, il est difficile d’obtenir une métrique
d’évaluation simple à mettre en place. En effet, la donnée manipulée est le langage, conte-
nant des mots avec du sens... Ce n’est pas une donnée numérique "simple" à vérifier. Il
faut donc innover pour trouver des métriques pertinentes. Nous avons déjà abordé une
métrique du pré-entraînement (partie 3.1.1) et nous y reviendrons. On souhaite ici plutôt
développer une mesure du NLU : la capacité du modèle à comprendre le langage et raison-
ner. Notons que pour toute question, il existe une infinité de bonnes réponses (tournure de
phrases, synonymes, longueur. . .) Bien sûr, on souhaite à la fois comparer des modèles de
tailles similaires, mais aussi connaître les meilleurs dans l’absolu (souvent les plus gros).
Voici plusieurs méthodes utilisées pour l’évaluation des LLMs :

— Comparaison par rapport à des réponses de référence : Approche "naïve"
de comparaison des termes.

— Évaluation humaine 13 : La plus pertinente mais gourmande en ressources.
— QCM automatisé : Solution la plus adoptée, quantifiant le NLU de manière

automatisée.

13. Utilisant GPT-4.
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3.5.1 Traduction et résumés : comparaison à une référence humaine

La première approche est utilisée et adaptée pour l’évaluation d’une traduction ou d’un
résumé. Dans les deux cas, on désire comparer le texte généré par le LLM par rapport à
une référence. La métrique BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) [40] fournit un score
dans l’intervalle [0, 1] qui mesure la "qualité de la traduction" par rapport à une référence.
Avec une formule simple basée sur la correspondance (précision) des n-gram (suite les n
mots) entre la traduction du LLM et de la référence. Par exemple, l formule de unigram
precision est #wordsmatches

#words in generation
. On utilise plutôt les n-gram pour différents n en calculant

la moyenne géométrique des précisions des n-grams. BLEU se concentre la precision :
combien de mots (ou n-gram) dans la génération proposée apparaissent dans la référence
humaine. En résumé, c’est une métrique rapide et assez utilisée, mais qui ne saisit pas la
notion de sens des mots, ni la complexité du langage. Or, il est commun d’exprimer une
même chose de plusieurs façons (synonymes, paraphrases...) D’autres métriques tentent
comme SacreBLEU [41] de proposer une version améliorée dépendant moins de paramètres
afin d’uniformiser cette métrique. Les formules de accuracy, precision, recall sont données
en Annexe 11.2.3.

Dans le même style, ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) [42]
est une famille de métriques qui mesure la similarité entre les phrases générées et les
références humaines en utilisant le rappel des n-gram. Le plus souvent utilisé pour évaluer
la qualité des résumés, mais ils peuvent également être adaptés pour évaluer les LLM.
Exemple : ROUGE-1 recall #wordmatches

#word in reference
, ROUGE-2 avec des bigram, etc...

Néanmoins, notons quelques limites de ces méthodes. À vouloir comparer uniquement
les mots (un par un), la notion de sens est oubliée. Notons que malgré une approche qui
peut sembler naïve dans le sens où il s’agit de comparer la correspondance entre les mots,
ces métriques n’en demeurent pas moins très pertinentes. Pour preuve, la métrique BLEU,
appliquée à la traduction, est directement corrélée à l’évaluation humaine d’un groupe de
jugement bilingue [40].

3.5.2 Évaluation humaine

Après tout, le modèle doit satisfaire l’utilisateur humain qui souhaite l’exploiter. L’éva-
luation humaine est la plus précieuse, car la plus riche, mais à la fois peut-être la plus
arbitraire. C’est d’ailleurs ainsi que peut s’effectuer l’entraînement des base model : par
RLHF. Un humain corrige le modèle pour qu’il réponde dans le ton souhaité. Revenons-
en à l’évaluation : par exemple, les humains peuvent voter entre deux LLMs, lequel a la
"meilleure réponse" à une question. C’est ce que propose le travail lié à Vicuna 14 qui a
introduit la méthode de comparaison humaine : Chatbot Arena [43]. Chatbot Arena est
un classement Elo entre LLMs. Le terme "meilleure réponse" est assez flou, néanmoins
il devrait traduire la satisfaction de l’utilisateur. Ainsi, on s’attend à une réponse vraie,
pertinente, cohérente, de qualité, sans biais 15... Autant de qualités qui semblent difficile-
ment saisissables par une métrique simple. Cependant, cette méthode est très onéreuse.
Entre-temps, le win-model GPT-4, de part ses performances remarquables, est utilisé en
tant qu’évaluateur (l’agent "auto-eval" prend la place de l’humain !) Chatbot Arena pro-
pose l’idée pionnière d’utiliser un LLM pour juger les performances d’autres LLMs. En
effet, on peut l’utiliser pour faire les mêmes tâches que l’humain : on lui accorde une
sensibilité pour dénicher les réponses pertinentes des autres LLMs. Ce modèle s’illustre

14. Modèle fine-tune de LLaMA-1.
15. Genre, race...
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notamment dans la génération de données pour alimenter le fine-tuning d’autres modèles
comme évoqué pour Orca [33] dans la partie 3.3.

Néanmoins, ces deux méthodes requièrent du travail laborieux sur des grandes quan-
tités pour humains [15], ou bien beaucoup d’appels à l’API GPT-4. Dans les deux cas, il
n’est pas possible de passer à une échelle d’évaluation trop importante.

3.5.3 Évaluation automatisée par QCM

Enfin, dans cette dernière partie, nous allons détailler une approche reprise dans de
nombreux papiers de recherches de LLMs récents : l’approche par QCM. À la manière
dont on peut parfois évaluer des étudiants pour vérifier leur connaissance d’un cours et
la compréhension des concepts, les questions à choix multiples sont une manière simple
d’évaluer les modèles. Cette méthode s’est popularisée et les données d’évaluations se
sont diversifiés en proposant des métriques de thèmes originaux. Notons donc que les
benchmarks sont bien à 25 % (quatre réponses possibles). Pour illustrer cette approche,
nous allons détailler les 4 évaluations utilisées dans Open LLM Leaderboard (Hugging
Face) [44], une référence dans le classement des LLMs open source. Pour chacune de ces
évaluations, le score obtenu est la précision du modèle (accuracy). En annexe 11.2.4, sera
donné quelques exemples de questions pour chacune des évaluations suivantes.

— ARC (AI2 Reasoning Challenge) (25 shots 16) [45] Rassemble près de 8 000
questions [46] de science d’un niveau école primaire afin d’évaluer la connaissance
du monde général. Construit pour encourager la recherche dans le domaine de
la réponse aux questions avancées des LLMs, un corpus de plus de 14 millions
de phrases scientifiques pertinentes pour la tâche sont proposés avec ARC. Ces
questions nécessitent plus de connaissances et des raisonnements plus poussés que
les défis précédents tels que SQuAD (mesurant la compréhension écrite, 2016) [47].

— HellaSwag (10 shots) Ensemble de questions sur le raisonnement du sens commun
de la vie de tous les jours afin d’évaluer la compréhension du langage. Le test est
considéré comme facile pour les humains (95% de précision) mais challengeant pour
les LLMs. Les questions sont simples mais nécessitent une bonne compréhension
du monde qui nous entoure [48].

— MMLU (Measuring Massive Multitask Language Understanding) [49]
(5 shots) Questions sur près de 57 sujets différents : professionnel et académique
(sciences sociales, histoire, sciences physiques, mathématiques, droit. . .) Pour ob-
tenir un bon score, le LLM doit avoir connaissance approfondie du monde et une
capacité à résoudre des problèmes.

— TruthfulQA (0 shot) [50] Teste l’habilité du LLM à séparer les faits d’un ensemble
d’affirmations incorrectes sélectionnées de manière contradictoire. À travers 800
questions sur près des 40 sujets différents (santé, droit, finance, politique,...) Tru-
thfulQA permet de mesurer si un LLM génère des réponses factuellement vraies.
Les questions sont conçues de telle sorte que certains humains répondent de ma-
nière erronée en raison d’une fausse croyance ou d’une idée erronée. Pour être
performants, les modèles doivent éviter de générer de fausses réponses apprises en
imitant des textes humains. Le score moyen des humains est de 94%, tandis que
les LLMs actuels en sont bien loin (< 70%) [51].

Concernant TruthfulQA, notons que les modèles plus petits semblent plus fiables que

16. Ce nombre fait référence au nombre d’exemples donnés (questions/réponses) au modèle dans le
prompt avant de poser une question.
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les grands, comme l’illustre la figure 3.5.3. En effet, les gros modèles de langue semblent
mieux assimiler les données de pré-entraînement, si bien même que les croyances aussi.
D’une certaine manière, ils répondent de la bonne manière (complétion), mais vu d’un
autre angle, les réponses de ces LLMs ne sont pas fiables. N’oublions pas qu’un LLM ne
sait (savoir) pas qu’il sait (connaître), de même qu’il ne sait pas que qu’il ne sait pas.

Figure 1 – Réponses de GPT-3 changent en fonction de la taille du modèle. Source : [50]

On passe d’une réponse vraie, mais peu informative, à une réponse fausse, imitant une
superstition humaine 17.

Enfin, voici un tableau récapitulatif permettant d’avoir un ordre de grandeur des
scores sur ces métriques de certains modèles open source clés sorties en 2023. Avec le
score humain pour les mettre en perspectives 18.

Paramètres ARC↑ HellaSwag↑ MMLU↑ TruthfulQA↑
GPT-4 [52] ∼1,8T 96,3 95,3 86,4 ?
GPT-3.5 175B 85,2 82,2 70,0 ?

Falcon
180B 69,7 89,0 70,4 45,7
40B 61,6 84,3 55,4 52,5
7B 47,9 78,1 27,8 34,3

LLaMA 2
70B 67,3 87,3 69,8 44,9
13B 59,0 81,9 54,6 44,1
7B 52,9 78,5 48,3 45,6

Mistral 7B 60,0 83,3 64,1 42,1
Marcoroni [53] 70B 73,5 87,6 70,7 64,4
Humain 85B [54] >95 [35, 90] [49] 95,6

Table 4 – Tableau des scores (précisons en %) pour certains modèles d’OpenAI, TII &
Meta. Source : [44]

Le modèle Marcoroni est issu d’un fine-tuning de LLaMA 2, actuellement 19 le modèle
ayant la meilleure moyenne des scores sur Open LLM Leaderboard. À noter que pour
LLaMA 2, le score affiché est celui du meilleur modèle parmi les versions hf, chat-hf 20.

C’était un court aperçu des benchmarks utilisés de nos jours. Cependant, il existe une
pléthore d’autres systèmes d’évaluations ! Citons : GLUE Benchmark, Big Bench, ANLI,
LIT, CoQA, SQuAD, SNLI...

17. La figure représente les réponses des LLMs mais le test s’agit bien d’un QCM.
18. 85B : Nombre de neurones humains. Ce chiffre est donné à titre indicatif. Les neurones humains

sont infiniment plus complexes que ceux des réseaux de neurones.
19. Date du 5 octobre 2023.
20. 70b-hf, 13b-chat-hf, 7b-chat-hf
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Enfin, je souhaite aborder une dernière méthode d’évaluation de chat-LLM : LMFlow
benchmark [55] qui reprend le concept abordé de la métrique de pré-entraînement des base
models. La métrique utilité est la negative log likelihood (NLL). Elle traduit la capacité
du modèle à prédire une suite de mots probable, sachant un contexte donné. Les données
textuelles utilisées peuvent alors témoigner de l’habilité du LLM à bien "compléter" dans
un domaine (celui des textes).

La perplexité (PPL ↓), dépend de la longueur de la séquence de tokens, qui diffère
entre différents modèles (différents tokenizers). Par exemple, un plus petit vocabulaire V
implique une plus longue séquence de token et donc une perplexité plus faible. L’avan-
tage majeur est l’automatisation de cette évaluation. De plus, elle est légitimée par sa
corrélation avec la précision sur le benchmark commonsense QA,

Enfin, d’autres études tentent de construire des moyens pour évaluer la dangerosité
des LLMs [56], ou la toxicité [57].

3.6 Limites et critiques des méthodes d’évaluations

"A computer program is said to learn from experience E with respect to some
class of tasks T and performance measure P , if its performance at tasks in T ,
as measured by P , improves with experience E." – Tom Michell [58]

L’évaluation P des algorithmes est importante dans la rigueur de la conception des mo-
dèles de ML, ce qui est également valable pour les LLMs. La complexité du langage
pousse à l’élaboration de méthodes d’évaluations plus subtiles, poussées et innovantes.
Quand faut-il se fier à un modèle ? La mesure des performances d’un modèle de ML est le
moyen utilisé de nos jours pour assurer la fiabilité des modèles. Mais qu’en est-il lorsqu’il
faut évaluer la parole ?

Pour les humains, la même question peut se poser : "Quand faut-il se fier aux paroles
des uns ?" Toute connaissance sourcée et démontrée pourrait paraître légitime. Quand est-
ce qu’une affirmation est vraie, une opinion recevable ? Voici autant de questions éthiques,
philosophiques à prendre en compte. L’absence de capacité cognitive et l’incapacité de
savoir si une réponse est sourcée ou non nous contraint à une vérification empirique des
capacités des LLMs. N’oublions pas que la science des LLMs est une science empirique
face à la complexité des réseaux de neurones avec autant de paramètres, comme peuvent
en témoigner l’exemple de l’émergence de capacités [7].

D’une part, la diversité des méthodes d’évaluation est à la fois bénéfique dans le sens
où il est possible d’évaluer les performances des LLMs sur de nombreuses thématiques
(culture générale, raisonnements logiques, biais,...) de différentes manières (ensemble de
données qui changent, manière de poser les questions, d’évaluer,...) D’autre part, leur très
grande diversité rend parfois plus difficile la comparaison immédiate entre deux LLMs.
Bien sûr, les métriques d’évaluations ne sont pas absolues et contiennent en elles-mêmes
des biais, et un score ne pourrait pas résumer à lui seul l’expérience d’utiliser tel ou tel
modèle. Néanmoins, il fournit une expression la plus simple : un nombre. Ainsi, il est
commun de retrouver dans les papiers de recherches présentant un nouveau LLM une
petite sélection d’évaluations (celles qui mettront en valeur les performances du LLM). Le
projet LLM-Leaderboard [52] recense les scores des LLMs sur différents benchmark. On se
rend compte que ces derniers contiennent de nombreuses variantes, notamment le nombre
d’exemples dans le prompt (shots). Le projet Open LLM Leaderboard vise justement
à uniformiser et à faciliter les comparaisons entre LLMs en fixant quatre évaluations
recouvrant un spectre assez large.
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Les méthodes les plus employés sont celles automatisées comme ARC, HellaSwag...
Néanmoins, n’oublions pas que ces benchmarks sont open source, donc les données d’en-
traînement et de test sont publics. Le risque de contamination [59] n’est pas à négliger.
En effet, les données de test peuvent très bien être utilisées lors de l’entraînement d’un
LLM pour gonfler ses scores (overfit).

Le manque de transparence concernant les données d’entraînements [60], la taille de
ces données (pour LLaMA-2, 2T de tokens [61]) ou encore la manière dont sont réalisées
les évaluations (par exemple le choix des exemples dans le prompt... [62]), sont autant
d’obstacles qui menacent la fiabilité des évaluations. Chacune des approches discutées
admet des points forts (facile, sensible, automatisée) et faibles (simpliste, coût, fiabilité),
l’évaluation des LLMs reste un problème ouvert à ce jour.
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4 Bidirectional Encoder Representation Transformers
Nous avons débuté par une vue d’ensemble de ce que sont les LLMs et abordé ra-

pidement leur pré-entraînement. Désormais, nous souhaitons rentrer plus en profondeur
concernant leur fonctionnement afin de comprendre ce que signifient réellement les termes :
transformer et self-attention. À cette occasion, nous allons illustrer leur utilisation en nous
intéressant au modèle de langue BERT. Dans cette partie, nous nous intéresserons aux
mathématiques derrière les architectures et les mécanismes utilisés par les modèles state-
of-the-art.

4.1 Introduction à BERT

BERT [63] est un modèle de langue open source présenté en 2018 par Google AI per-
mettant d’obtenir des embeddings très pertinents qui peuvent être ensuite utilisés pour
de faire du NLP. Les applications classiques sont : moteurs de recherche par similarité,
classification de commentaires, analyse de verbatims, etc. L’idée est la suivante : l’algo-
rithme tente de produire des représentations vectorielles, appelé embeddings, des éléments
du langage (des mots) en prenant en compte le contexte dans lequel ils apparaissent. Pour
faire du NLP, c’est l’approche qui est utilisée : les algorithmes "comprennent" les don-
nées numériques, il faut donc trouver une "traduction" du vocabulaire en vecteurs 21. En
représentant les mots avec des embeddings, il est possible d’utiliser des modèles classiques
de Machine Learning a posteriori. Le but du jeu est alors d’obtenir le meilleur modèle
dans le sens où les embeddings sont les plus fidèles à la réalité sémantique des mots.

4.2 Bref rappel historique

Pour comprendre ce qu’apporte réellement BERT de nouveau, voyons, dans un pre-
mier temps, les méthodes utilisées jusqu’à présent. Les méthodes les plus simples, comme
Bag Of Words (BOW) et TF-IDF, reposent sur le comptage (simple) des mots 22 dans
les phrases afin d’obtenir des vecteurs qui les représentaient les phrases d’un texte (cf
Annexe 11.3.1). Cette méthode naïve ne prend pas en compte la sémantique des termes
dans leur représentation. Néanmoins, près de 83 % des systèmes de recommandation en
2015 étaient basés sur l’utilisation du TF-IDF. Ensuite, en 2016 le modèle Word2Vec [64]
devient une référence dans la représentation vectorielle de mots. Le modèle s’est complexi-
fié : désormais, chaque mot du vocabulaire est représenté par un embedding plus complexe
(la fonction peut s’écrire h : V → Rn dans l’espace latent) grâce aux modèles CBOW et
Skip-gram (Partie 4.5.1). Pour construire cette représentation, l’hypothèse de base utilisée
est la suivante : les mots présents dans des contextes similaires ont des représentations
vectorielles similaires. Grâce à un large corpus de texte, on peut construire un algorithme
qui construit les embeddings pour chaque mot du vocabulaire selon le contexte dans le-
quel le mot est rencontré. Ainsi, il n’y avait qu’un seul embeddings par mot. De plus,
cette représentation permet d’effectuer des opérations vectorielles. Exemple classique :
Eroi − Ehomme + Efemme = Ereine. Cependant, cette représentation est limitée car elle
demeure figée dans le temps. En effet, une fois le modèle entrainé, peu importe la phrase
dans laquelle on utilisait un mot, son word embedding ne changera pas. Néanmoins, le sens
des mots peut changer en fonction du contexte, notamment pour les mots polysémiques

21. Éléments de Rd, étant d la dimension du vecteur.
22. Après pre processing du texte : lematization, suppression des stop words...
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comme "opéra" 23, qui seront mal représentés par leur embedding.

Pour rendre compte de la richesse de la langue, de nouveaux modèles sont apparus
pour combler les lacunes des modèles context-free 24. C’est notamment par les réseaux de
neurones récurrents que des modèles de langues ont pu prendre en compte le texte im-
médiat d’un mot pour le représenter. Dans les RNN, chaque token rentre dans l’input du
modèle un par un, et prend en compte une petite fenêtre des mots précédents (contexte)
pour le représenter. Les LSTM [65] (1997) apportent une solution au problème de vani-
shing gradients (phénomène ou les dérivées successives utilisées dans la rétropropagation
du gradient 25 approche zéro) [66] rencontré par les RNN. Malheureusement, les LSTM
sont très lourds à entraîner et plus il y a de couches cachées dans le réseau, plus il est
compliqué pour le modèle de se "rappeler" le contexte. En effet, le modèle prend les mots
en entrée en série (un par un), ainsi le contexte du début de la phrase s’estompe dans la
"mémoire" peu à peu lorsqu’on avance dans la phrase.

Enfin, un article clé est apparu "Attention Is All You Need" [67] qui introduit une
nouvelle architecture de réseaux de neurones : les transformers reposant sur le mécanisme
d’attention. Il y a deux parties dans un transformer : un encodeur et un décodeur. BERT
est construit à partir de l’architecture de la partie encodeur d’un transformateur. Grâce
à ça, il est possible d’obtenir des représentations beaucoup plus profondes des mots en
fonction du contexte. À la sortie du modèle, ses scores ont été remarquables sur les bench-
marks des tâches de NLP. L’innovation clé est l’entraînement bidirectionnel qui implique
une réelle compréhension du contexte.

4.3 Input et output du modèle

Avant de rentrer dans le détail du modèle, commençons par une description grossière
afin d’en saisir son essence. Il existe deux étapes clés dans la construction de BERT :
le pré-entraînement et le fine-tuning (qui dépend de la tâche souhaitée) pour l’utiliser
convenablement en fonction de la tâche souhaitée. BERT est avant tout est un réseau de
neurones (un transformer encodeur) à entrainer.

Passons au pré-entraînement de BERT. Le modèle prend en entrée un nombre précis
de tokens : 512. Ces tokens sont des mots ou des sous-mots et forment une liste de
vocabulaire V . L’étape de création des tokens est une étape importante car elle définit
les briques élémentaires avec lesquelles le modèle travaille. Une fois l’entraînement de
l’algorithme terminé, il ne sera plus possible d’ajouter un nouveau token si celui-ci n’est
pas dans la liste 26. Ainsi, le choix des tokens joue un rôle crucial dans les performances
du modèle. L’équipe de BERT a choisi le vocabulaire Piece Word [2] contenant près de
30 000 tokens. Ces tokens sont des mots ou bien des sub word (ne dépassant pas quelques
lettres) et permettent de reconstruire quasiment tous les mots. Notons que BERT est
optimisé pour l’anglais. Il existe deux tokens spéciaux ajoutés : le tag [CLS] et [SEP]. Le
premier marque le début du paragraphe en entrée du modèle, tandis que la seconde indique

23. Qui peut faire référence à la pâtisserie, le lieu ou bien l’art.
24. Les modèles générant des embeddings pour chaque mot dans la phrase, indépendant de la phrase :

le contexte est utilisé pour entraîner le modèle, mais pas lors de l’inférence.
25. Méthode utilisée pour l’entraînement de réseau de neurones : mise à jour les poids de chaque neurone

de la dernière couche vers la première. ∂J
∂x =

∏ ∂xi

∂xi−1
→ 0

26. Ou bien s’il ne s’écrit pas comme suite de tokens de V .
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une séparation entre deux phrases consécutives d’un même paragraphe. Une séquence 27

correspond à 512 tokens. La sortie du modèle est une suite de 512 embeddings (de Rd),
dont celui du tag [CLS] qui peut être utilisé pour les tâches de classifications, comme
résultat de l’agrégation de la séquence.

Comme expliqué précédemment, le but de l’algorithme est d’obtenir les embeddings
des tokens les plus "justes" possibles. Voici les principales étapes :

1. Entrée du texte découpé en tokens.
2. Initialisation des embeddings des tokens.
3. Entrée dans le réseau de neurones des embeddings initiaux.
4. Sortie : embeddings mis à jour, modifiés qui prennent en compte les relations entre

les mots.

4.4 Architecture du modèle

Rentrons plus amplement dans le détail de l’architecture du modèle. Voici chacune des
étapes clés du modèle, que l’on peut retrouver dans la figure 4.4.

1. Entrée du texte non étiquetée.
2. Découpage en tokens du texte : un nombre limité de tokens peuvent être mis en

entrée (512).
3. Création des embeddings initiaux pour chaque token (prise en compte du token, de

sa position dans le texte et de la phrase d’appartenance).
4. Entrée dans le réseau de neurones.
5. Utilisation de l’encodeur du transformer bidirectionnel : prise en compte du contexte

sans limites de fenêtre 28.
(a) À chaque étape, le mécanisme d’attention est appliqué pour comprendre les

relations entre tous les mots de la séquence, peu importe leur position relative
(début, fin de phrase, avant ou après le token) [68].

6. Enfin, nous obtenons les embeddings finaux, mis à jour en fonction du contexte.
7. Pour le pré-entraînement, on évalue le modèle sur 2 tâches :

(a) Masked Language Model
(b) Next Sentence Prediction

8. Les poids du réseau sont mis à jour par rétropropagation du gradient.

Architecture : L : Le nombre de couches (block transformer), H : taille des couches
cachée (correspond à la taille des embeddings d), A : Nombre de tête de self-attention.

BERTBASE (L=12, H=768, A=12, Nombre total de paramètres=110M)

27. Le terme séquence est utilisé pour désigner l’ensemble des mots mis en entrée : cela correspond à
une ou plusieurs phrases.

28. Hors celle du nombre de tokens en entrée.
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Figure 2 – Vue générale des étapes du pré-entraînement de BERT. Respectivement de
bas en haut : transformation en tokens , input embedding, réseau de neurones (attention
et bidirectionnalité), ouput embedding, entraînement. Source : [63]

Maintenant que nous avons passé en revue chaque étape du modèle, nous allons nous
attarder un peu plus longtemps sur chacune d’entre elles.

4.5 Embedding de l’input

BERT apprend grâce à l’apprentissage autosupervisé : les données en entrée ne sont
pas étiquetées, mais permettent tout de même au modèle d’être évalué sur une tâche
en occultant une partie de ses données afin d’observer les prédictions du modèle sur ces
dernières. Sans annotations supplémentaires, il est donc possible d’utiliser de grandes
quantités de données textuelles "brutes". Néanmoins, la qualité des données est extrê-
mement importante, comme en témoigne le modèle Phi-1 de Microsoft [5] utilisant des
textbooks pour le pré-entraînement du modèle, dont nous parlions dans la partie 3.

Contrairement aux RNN qui prennent en entrée les tokens les uns après les autres et
conservent en mémoire l’ordre des tokens au fur et à mesure qu’ils apparaissent, l’architec-
ture transformer parallélise leur entrée. En clair, tous les tokens d’un même paragraphe
rentrent en même temps dans l’input, dès lors, le modèle ne connaît donc pas l’ordre
des mots dans la séquence. Il faut donc ajouter de l’information pour prendre en compte
cet ordre, une chose essentielle dans la construction d’une phrase. Le transformer per-
met une parallélisation des processus (comme pour les différentes têtes d’attentions partie
4.6.1) ce qui rend ce réseau de neurones moins lourd et plus facile à entraîner que les RNN.

Dans un premier temps, le texte est scindé en tokens . Pour chaque token, l’embedding
initiale est obtenu en sommant les trois vecteurs suivants :

— Token Embedding Propre au token en lui-même : ce vecteur initialisé avec l’iden-
tifiant unique du token, qui une fois appris, représente sémantiquement le mot.
Cette représentation sera apprise grâce au pré-entraînement avec Masked Language
Model.

— Segment Embedding Indique la phrase d’appartenance du token (en lien avec
le Next Sentence Prediction)
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— Position Embedding Numérote les tokens dans l’ordre (de la séquence d’entrée)
étant donné qu’ils rentrent tous en parallèle dans le modèle.

Enfin, pour chaque token, l’embedding initial obtenu est un élément de R768 : il a 768
dimensions pour représenter un token.

Figure 3 – Visualisation des trois embeddings utilisés pour l’embedding initial des tokens
. Source : [63]

4.5.1 Token embedding

Chaque token du vocabulaire Word Piece admet une représentation vectorielle initiale,
apprise par un algorithme sur le principe suivant : les mots présents dans des contextes
similaires ont des représentations vectorielles similaires. Ainsi, avant même d’entraîner
au modèle BERT, il existe des embeddings context-free servant de base, avant d’être plus
subtilement modifiés. En clair, le point de départ du modèle BERT est donc une repré-
sentation du type context-free d’un modèle comme Word2Vec avant d’être modifié par
son contexte. Ces embeddings peuvent être appris en utilisant Skip-gram ou Continuous
Bag-of-Words (CBOW) proposé par Mikolov et al. [64] Ces modèles apprennent des re-
présentations en utilisant une architecture de réseau de neurones simples entraînés en
parallèle sur de grande quantité de données. Dans ces deux méthodes, les réseaux de
neurones apprennent des embeddings, contenu dans un espace latent R300 29 pour chacun
des mots grâce à l’apprentissage supervisé. Un peu à la manière d’un auto-encodeur, où
l’information qui nous intéresse réside dans l’embedding généré dans la couche cachée et
pas vraiment la tâche sur laquelle le modèle est créé. En voici une rapide présentation :

Figure 4 – Architecture CBOW et Skip-gram. Source : [64]

Continuous Bag-of-Words : Dans le modèle CBOW, la tâche est la suivante : pouvoir
prédire un mot à partir de son contexte. Rappelons que cette tâche n’est en fait qu’un

29. Dimension utilisée dans l’article de recherche initiale CBOW, mais pour BERT, la dimension est
égale à 768.
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prétexte pour recueillir des embeddings. Considérons un vocabulaire V contant N mots.
Initialement, on note les mots par one hot encoding (comme dans BOW) : le mot numéro
i du vocabulaire V est noté par le vecteur ayant un 1 en position i : (δi,j)1≤j≤N ∈ RN 30. Le
premier mot du vocabulaire est représenté (qui n’est pas son embedding !) par le vecteur
(1, 0, ...), le deuxième par (0, 1, ...) et ainsi de suite. Considérons une phrase : (w1, ..., wT ),
où les mots sont rangés dans l’ordre d’apparition de la phrase de gauche à droite 31. L’al-
gorithme fonctionne de la manière suivante : pour chaque mot wt dans cette phrase, le
modèle doit pouvoir retrouver ce mot grâce au contexte (wt−2, wt−1, wt+1, wt+2). Ici la
fenêtre de contexte est fixée à quatre mots.

V ∼=M1,N ({0, 1})

M1,N (R)

M4,N ({0, 1}) M4,300(R)

M1,300(R)

softmax λ

W

W ′

Figure 5 – Visualisation des étapes de l’algorithme CBOW pour la génération
d’embeddings. Les espaces vectoriels de départ et d’arrivée ainsi que les applications sont
spécifiés.

1. Dans cet algorithme, on commence par sélectionner le contexte (4 mots) autour
d’un mot dans une phrase. On les représente dans une matrice X de taille 4 ×N
obtenue par one-hot-encoding.

X ≜


wt−2

wt−1

wt+1

wt+2

 ∈M4,N(R) (6)

2. Ensuite, on applique une transformation linéaire W (multiplicaction par W ∈
MN,300(R), remplie de paramètres) pour obtenir des vecteurs de dimension (dans
R300) pour chaque mot.

XW ∈M4,300(R) (7)

3. Enfin, par la transformation λ, on moyenne 32 ces vecteurs pour obtenir l’embedding
du mot wt, noté Et : c’est le résultat que l’on va récupérer à la fin de l’entraînement
du réseau de neurones !

λ(XW ) =
1

4

(
4∑

i=1

(XW )i,j

)
1≤j≤N

≜ Et ∈M1,300(R) (8)

4. Ensuite, avec une dernière transformation linéaire W ′ (multiplicaction par W ′ ∈
M300,N(R)) on obtient un vecteur de dimension N : en appliquant une fonction
d’activation softmax, nous obtenons la distribution de probabilité sur l’ensemble

30. Le symbole de Kronecker : δi,j =
{

1 si i = j
0 sinon.

31. w1 ne réfère pas au premier mot du vocabulaire V mais de phrase.
32. Composants par composants.
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du vocabulaire V du mot wt. Ainsi, en sélectionnant ŵt, la prédiction du modèle et
le vrai mot initial wt, nous réglons les paramètres du modèle par rétropropagation
du gradient pour régler les poids W et W ′.

EtW
′ ∈M1,N(R) (9)

ŵt = δi,argmax1≤j≤N (softmax(EtW ′))j
∈ V (10)

Continuous Skip-gram : Concernant le modèle Skip-gram, la tâche est la suivante :
pouvoir prédire un contexte à partir d’un mot [69]. La "fausse" tâche est similaire entre
Skip-gram et CBOW : ces deux approches sont complémentaires. Sans rentrer dans le
détail, voici une visualisation (du point de vue des fonctions) du réseau de neurones
utilisé pour Skip-gram. Notons que désormais, à partir d’un mot wt, on souhaite prédire
son contexte (quatre mots) 33.

V 4

M1,N (R) M1,300(R)

M4,N (R)

W ′ ∈ R300×N×4

W ∈ RN×300

softmax

Figure 6 – Visualisation des étapes de l’algorithme Skip-gram pour la génération
d’embeddings. Les espaces vectoriels de départ et d’arrivée ainsi que les applications sont
spécifiés.

Les principales différences [70] entre les deux modèles :
— Skip-gram fonctionne bien avec de petites quantités de données, représente bien

même les mots rares.
— CBOW est plus significativement plus rapide et obtient une précision légèrement

supérieure sur les mots fréquents.
Cette digression sur les anciennes techniques type Word2Vec enfin terminée, nous

pouvons revenir à la deuxième composante des embeddings initiaux : segment embedding.

4.5.2 Segment embedding

Cet embedding permet de prendre en compte, pour chaque token, la phrase à laquelle
il appartient (A ou B) dans la séquence mise en entrée du modèle. Notons que la notion
de position embedding est présente dans l’article "Attention is all you need" [67] qui
présente l’architecture du transformer car elle y est nécessaire. Contrairement au segment
embedding, un artifice ajouté dans BERT directement relié à une tâche d’entraînement :
le Next Sentence Prediction.

33. D’où la présence du tenseur W ′ ∈ R300×N×4, afin de générer bien 4 représentations.
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4.5.3 Position embedding

Cet embedding est nécessaire dans l’architecture du transformer (qui parallélise les
entrées) car elle permet de conserver (dans un sens) l’ordre des mots dans la séquence de
tokens lorsqu’ils arrivent dans le transformer. Suivant la position (notée pos) d’un token
parmi les 512 en entrée, l’embedding est perturbé par un vecteur (PEpos,i)1≤i≤768 ∈ R768 qui
tente de rendre compte de sa position relative. Pour le position embedding, les composants
de l’embedding perturbé sont donnés par la formule suivante 34{

PEpos,2i = sin
(

pos
10002i/dm

)
PEpos,2i+1 = cos

(
pos

10002i/dm

) (11)

Figure 7 – Illustration de la matrice PE ∈ R512×768 pour le position embedding.
Source : [71]

Enfin, les trois embeddings que nous venons de détailler sont sommés pour former
l’embedding initial pour chaque token. Cette première étape une fois terminée, ces derniers
peuvent ensuite rentrer dans le réseau de neurones.

4.6 Transformer-encodeur et Bidirectionnalité

Une fois la première étape d’initialisation des embeddings passée, intéressons-nous
au réseau de neurones transformer avec attention sur lequel BERT est construit. Les
différentes couches de transformers appliquent le mécanisme d’attention pour capturer les
relations entre les mots dans le texte (c’est-à-dire apprendre les relations contextuelles)
sans prendre en compte la distance qui les sépare dans la séquence d’entrée. Ainsi, des
représentations plus subtiles sont apprises. Il y a plusieurs couches d’attention et chaque
tête d’attention va générer des masques différents. Ainsi des concepts plus abstraits seront
"compris". Dans BERT, il y a 12 couches d’attentions qui se suivent.

34. Avec dm la dimension du modèle.
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Figure 8 – Architecture de BERT. Source : Peltarion, 2020

La figure 4.6 illustre les étapes clés de l’algorithme. En résumé, les embeddings de
chaque token sont subdivisés en 12 morceaux : chacun de ces morceaux va dans une tête
d’attention différente. Dans chacune d’entre elles, le mécanisme de self attention est appli-
qué pour modifier les vecteurs. Les 12 multi-head attention vont comparer différemment
les similarités entre les tokens (grâce aux matrices Q,K, V ). Au sein de la partie 4.6.1, le
calcul de l’attention sera explicité. Les mécanismes de self attention s’opèrent entre tous
les tokens de la séquence d’entrée entre eux 35. Ensuite, la concaténation des 12 morceaux
obtenus en sortie de la couche réforme un embedding, auquel on additionne l’embedding
précédent (avec normalisation 36) puis passe dans le réseau Feed Forward : l’embedding
passe à la couche suivante. Au total, il y a 12 couches. Enfin, les embeddings finaux pour
chaque token sont obtenus à la sortie du réseau.

4.6.1 Mécanisme d’attention

Dans cette partie, nous allons apporter des éléments de compréhension du mécanisme
de self-attention, appelé désormais attention [72, 73]. Le mécanisme d’attention [74] a
pour but de modifier chacun des embeddings au regard de ceux présents autour (dans la
même séquence de 512 tokens). Pour ce faire, il faut calculer ce qu’on appelle l’attention
pour chacun des tokens. Il s’agit d’une fonction qui renvoie un embedding mis à jour.
Pour simplifier sa compréhension, nous allons dans un premier temps considérer le calcul

35. C’est pour cela qu’il s’agit du self-attention, différent du cross-attention.
36. La sortie de chaque couche est : LayerNorm(x+Sublayer(x)). Layer normalization qui est différent

de Batch normalization.
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de l’attention (Scaled Dot Product Attention) avec certaines hypothèses. Ensuite, nous
aborderons son implémentation dans le transformer. On définit la fonction suivante :

Attention :

{
(Mn,d(R))3 → Mn,d(R)
(Q,K, V ) 7→ softmax

(
1√
dk
QKT

)
V

(12)

Notons d la dimension de l’embedding (par exemple 768) et n le nombre de tokens en
entrée dans la séquence (par exemple 512) 37. Essayons de comprendre pas à pas comment
cette application fonctionne. Trois matrices interviennent dans le calcul :

— Query : matrices de “requêtes” (qui vont questionner des clés).
— Key : matrices des “références” (clés auxquelles on compare quelque chose)
— Value : matrices des “valeurs” (des embeddings qui seront mis à jour par transfor-

mation linéaire : produit matriciel)
Query est une projection (une nouvelle représentation) qui va poser une question aux
Keys : "Quelles sont les informations qui sont pertinentes ?" à récupérer pour les trans-
mettre à Value. On considère chaque token de la séquence (query), puis on compare avec
les tous les autres tokens (qui sont à ce moment leskeys), enfin l’embedding du token est
modifié (value). La figure 4.6.1 illustre les étapes pas à pas dans le calcul du Scaled Dot-
Product Attention que nous allons détailler.

Figure 9 – Scaled Dot-Product Attention. Source : [67]

Dans un premier temps, pour simplifier le problème et sa compréhension, on considè-
rera que X ≜ K = Q = V . Considérons X la matrice des embeddings : X ∈Mn,d(R). En

notant Ei le vecteur ligne correspondant à l’embeddings du token i, on a : X ≜

E1

· · ·
En


MatMul 1 Intéressons-nous au produit matriciel QKT .

QKT =

E1

· · ·
En

(E1 · · · En

)
=

E1 · E1 · · · E1 · En
... . . . ...

E1 · En · · · En · En

 ∈Mn,n(R) (13)

Cette matrice des scores S ≜ QKT = (si,j), calcule les similarités entre tous les tokens
grâce au produit scalaire 38. C’est une manière de mesurer à quel point deux vecteurs sont
similaires (en termes de direction et longueur). S est une matrice symétrique de dimension
n× n appelée Raw Attention Score.

37. En réalité, l’espace de départ est plutôtMn,dk
(R)2 ×Mn,dv

(R)
38. Produit scalaire a⃗ · b⃗ =∑i aibi = ∥a⃗∥∥⃗b∥ cos(⃗a, b⃗)
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Scale En la divisant par
√
dk =

√
n, on obtient la matrice Scaled Attention Scores, avec

une dispersion plus petite.

SoftMax Pour obtenir des poids, on normalise cette matrice grâce à la fonction softmax :

W ≜ softmax(S) = (softmax {(si,j)j})i ∈Mn,n(R) (14)

Sur chaque ligne, les coefficients correspondent à une distribution de probabilité de
ressemblance de chaque token i par rapport à un token j. La somme des coefficients est
égale à 1 sur chaque ligne. W est appelée Attention Scores.

MatMul 2 Enfin, en multipliant le résultat W par V , nous obtenons la matrice des
embeddings mis à jour.

WV = X̃ :=

Ẽ1

· · ·
Ẽn

 (15)

Tous les embeddings sont recalculés et sont des moyennes pondérées des embeddings
initiaux. Par exemple pour Ẽ1, on obtient :

Ẽ1 =


∑n

k=1 w1,k · (Ek)1
...∑n

k=1w1,k · (Ek)d


T

(16)

Précisions : Cependant, cette explication est incomplète. En effet, les matrices Q,K, V
sont toutes égales entre elles, ce qui n’est pas tout à fait correct. De plus, il n’y a aucun
paramètre pouvant être appris par le modèle ! En réalité, elles sont définies ainsi 39 :

Q = XWQ K = XWK V = XWV (17)

Avec WQ,WK ∈ Md,dk(R) et WV ∈ Md,d(R). Les matrices W∗ contiennent les para-
mètres du modèle 40 : ce sont des poids initialisés de manière aléatoire et qui sont appris
au cours de l’entraînement de modèle par rétropropagation afin de minimiser la fonction
coût. Il est donc difficile d’expliciter concrètement ce que sont ces paramètres. Néanmoins,
on peut penser que comme le rôle des matrices query, key, value sont différentes : il faut
s’attarder sur des composants différents des embeddings dans chacun des cas, d’où la
multiplication matricielle par les poids.

Implémentation dans l’architecture transformer encodeur Le mécanisme d’at-
tention désormais expliqué, voyons comment ce dernier est utilisé dans BERT. D’une part,
ce mécanisme n’est pas utilisé qu’une seule fois mais bien 12 fois : en empilant les couches
d’attentions, on peut obtenir des représentations de plus en plus pertinentes et subtiles.
D’autre part, pour chaque couche d’attention, il existe plusieurs têtes d’attention headi

(c’est le multi head attention, il en existe 12).

headi = Attention(XW
(i)
Q , XW

(i)
K , XW

(i)
V ) (18)

39. Pour le self attention, query, key, value sont en fait, tour à tous, les tokens d’entrée.
40. La notation W∗ désigne les matrices WQ,WK ,WV .
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En effet, au lieu d’appliquer le calcul de l’attention aux embeddings en entier, on va
l’appliquer à des sous vecteurs des embeddings (à 12 vecteurs de dimension 64 = dk, il
s’agit d’une troncature d’embedding 12 × 64 = 768 = d). Un mot dans une phrase n’est
pas relié à un seul autre mot, mais bien à plusieurs. Par exemple, le verbe d’une phrase
est intimement relié au sujet, au complément d’objet (in)direct, etc. Autant d’autres mots
auxquels le verbe doit prêter attention.

Initialement, lorsqu’un mot est représenté sous forme vectorielle, ses composants dé-
crivent (plus ou moins bien) ce mot. Ainsi, les caractéristiques linguistiques du mot doivent
être capturées dans ses coordonnées. On peut imaginer qu’il existe des coordonnées qui
décrivent : le genre du mot, sa fonction grammaticale... Alors, en découpant le vecteur
initial en 12 sous vecteurs, l’attention porte sur des caractéristiques différentes à chaque
fois.

Rn×d (Rn×d/12)12

((Rn×dk)2 × Rn×d/12)12(Rn×d/12)12

Multi-head

WQ,WK ,WV

Attention

Concaténation

Figure 10 – Visualisation de l’utilisation du self-attention avec les 12 têtes d’attentions.
Ce processus est itéré sur les 12 couches. Cette boucle est itérée 12 fois, car il y 12 couches.
n nombre de tokens en entré, d dimension de l’embedding.

4.6.2 Bidirectionnalité

Nous n’avons pas cité la bidirectionnalité dans l’explication du mécanisme d’attention.
Cependant, elle y était bien présente ! En effet, le mécanisme d’attention prend en compte
le contexte du token qui se trouve à sa fois à gauche et à sa droite, donc bien dans les
deux directions. Sur la Figure 11, on peut considérer les niveaux d’attention des têtes
d’attention comme la matrice Value modifiée, la première colonne de la séquence comme
les Keys et enfin la dernière colonne comme les Queries. Pour le mot "ils", on calcule
l’attention bidirectionnelle : il prend en compte les mots antérieurs mais aussi postérieurs.
Cela conduit à ce que l’entraînement soit non causal. Contrairement au modèle comme
GPT qui utilise le self attention masqué dans la séquence de sortie. En effet, les tokens
ne peuvent, lors du pré-entraînement, pas porter leur attention que sur des tokens à leur
gauche 41 : il s’agit de l’unidirectionnalité.

41. En pratique, la matrice des scores S = QKT est perturbée avec des termes très négatifs (→ −∞)
dans la diagonale supérieure stricte pour qu’après application du softmax, les tokens ne puissent être
modifiés à cause d’une attention portée sur des tokens qui sont postérieurs à eux.

29



Figure 11 – Illustration de l’attention Multi-têtes. Source : [75]

La bidirectionnalité rend les embeddings plus pertinents car la signification d’un mot
dans une phrase dépend des termes qui sont à sa gauche, mais aussi de ceux à sa droite.
Par exemple, dans les deux phrases suivantes, le sens du terme right dépend du contexte
(à gauche et à droite right turn) : "You were right. Make a right turn at the light."

4.7 Tâches de pré-entraînement

En résumé, l’architecture transformer est un réseau de neurones qui applique le méca-
nisme de self attention afin de modifier les embeddings en prenant en compte le contexte.
Les poids des matrices W∗ sont appris par rétropropagation en évaluant le modèle grâce
à deux tâches de pré-entraînement :

1. Masked Language Model En cachant 15% des tokens d’une séquence, le modèle
doit prédire les tokens masqués (en utilisant le contexte de la séquence)

2. Next Sentence Prediction Considérant 2 phrases en entrée, le modèle doit pré-
dire si elles sont consécutives ou non (si elles ont un lien entre elles ou non)

Dans le premier cas, la séquence d’entrée contient des tokens [MASK] pour masquer des
tokens et évaluer si le modèle parvient à retrouver le token dont il s’agissait. Ainsi, cet
entraînement est bidirectionnel car les représentations des tokens (embeddings) prennent
en compte les deux directions. Enfin, la seconde tâche permet au modèle d’enrichir les
embeddings. Les tâches demandées aux LLMs (comme le Question Answering) nécessitent
une compréhension des relations entre deux phrases, ce qui n’est pas capturé par la mo-
délisation du langage (embeddings des tokens). Ainsi, le tag [CLS] est utilisé pour le NSP
pour pouvoir répondre à cette problématique.

4.8 Limites du modèle

Le modèle BERT (transformer encodeur) encode les tokens pour former des embed-
dings (vecteurs de R768) que l’on peut utiliser dans des modèles plus classiques de Machine
Learning (classification, similarité,...) Selon la tâche souhaitée, par exemple de classifica-
tion de sentiments, il faut effectuer du fine-tuning afin que le modèle soit adapté pour
cette tâche spécifique. C’est possible avec relativement peu de données car les patterns
linguistiques ont déjà été assimilées lors du pré-entraînement. À la manière des réseaux de
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neurones convolutifs utilisés pour le Computer Vision, les premières couches de neurones
détectent des formes simples, qui se complexifient au fur et à mesure dans les couches ca-
chées. Ainsi, en ajoutant ou modifiant les couches supérieures du réseau, on peut obtenir
un modèle performant dans une tâche précise (principe du transfer learning). Plusieurs
méthodes peuvent être utilisées, nous en reparlerons davantage dans la partie sur LoRA
et le fine-tuning.

Le modèle BERT doit être complété afin de pouvoir l’utiliser de la meilleure des
manières. Un point limitant à souligner serait le nombre de tokens limité : 512 en entrée.
Par exemple, si un texte est plus grand, il doit être scindé en plusieurs parties, dès lors les
embeddings prendront en compte un contexte relativement limité. Les ordres de grandeurs
des embeddings models sont entre 2k et 4k en général 42. Notons qu’il existe des recherches
visant à augmenter ce nombre de tokens de la fenêtre de contexte. LongNet [76] atteint
près de 1 000 000 000 tokens. Pour pallier ses défauts, des modèles dérivés de BERT
ont été créés suite à sa publication. Par exemple, la complexité spatiale et temporelle du
modèle ont pu être améliorées. En voici quelques-uns [77] :

— RoBERTa : meilleures performances.
— ALBERT : moins de paramètres.
— DistillBERT : version plus légère.
— CamemBERT : adapté à la langue FR.
— SentenceBERT : encode les phrases plutôt que les mots.
Pour conclure, le modèle BERT fut un modèle pionnier dans l’adoption de l’architec-

ture transformer encodeur et proposa des embeddings de qualité pour résoudre les tâches
de NLP classiques. Grâce à sa licence Apache 2.0, ce dernier a pu être approprié par
la communauté open source et amélioré continuellement. Aujourd’hui, à la manière des
LLMs transformer-decoder qui occupent la scène du LLM-Leaderboard d’Hugging Face,
il existe une version similaire dédiée aux modèles générant des embeddings : Massive Text
Embedding Benchmark huggingface.co/mteb(MTEB) [78]. Des benchmarks spécialisés
tentent d’évaluer les performances des modèles sur les domaines suivants : text mining,
classification, clustering, pair classification, reranking, retrieval, summarization...

Nous en avons fini pour ce chapitre autour de BERT et de l’architecture sous ce
modèle. Comme évoqué, l’étape du fine-tuning est la suite logique : il s’agit d’utiliser de
la meilleure des manières un LLM pré-entraîné. C’est ce que nous allons découvrir avec
une méthode, nommée LoRA.

42. LLaMA 1, Falcon : 2k, GPT-3.5, LLaMA 2 : 4k, GPT-4 : 32k...
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5 Fine-tuning avec Low-Rank Adaptation
Ce chapitre constitue une suite logique et vient compléter les deux premiers : main-

tenant que nous avons en main des éléments de compréhension de ce que sont les LLMs
base-model et les mécanismes qu’ils utilisent, nous souhaitons pouvoir les utiliser en les
adaptant à nos problématiques. Nous discuterons donc de ce qu’est le fine-tuning, et
détaillerons le fonctionnement d’une méthode très populaire : LoRA [79].

5.1 Introduction à LoRA

Tout d’abord, qu’est-ce que le fine-tuning ? Le fine-tuning consiste à effectuer un nou-
vel entraînement sur un modèle pré-entraîné : c’est une technique de transfer learning.
On souhaite octroyer au modèle la capacité d’effectuer une nouvelle tâche grâce à un ap-
prentissage supervisé. Dans ce sens, pour un LLM pré-entraîné sur la prédiction du mot
suivant (transformer decodeur autorégressif), il est possible d’effectuer du fine-tuning en
donnant des couples de questions/réponses de conversations humaines. C’est un exemple
classique de fine-tuning (Question Answering), mais il en existe bien d’autres. Certains
reposent sur la compréhension de la langue par le LLM : analyse de sentiments, reconnais-
sance d’entités nommées... D’autres sur la capacité de génération du LLM : génération de
résumés, génération de documents types. Ce dernier exemple est particulièrement intéres-
sant et pertinent. En effet, il serait donc possible, à partir de prises de notes, de générer
des documents entiers, sous l’hypothèse d’avoir au préalable assez d’exemples de qualité.
Notons que souvent, pour effectuer une tâche, le prompt engineering suffit à lui-même,
ce sera d’ailleurs le propos du chapitre suivant 6. En clair, il suffit de demander au LLM
de générer un résumé pour qu’il s’exécute (principe de 0 shot learning). Néanmoins, afin
d’obtenir des résultats de meilleure qualité, et pour les tâches les plus complexes, le fine-
tuning est la solution pour apprendre au LLM une nouvelle tâche. Remarquons ici que
financièrement parlant, mieux vaut utiliser le fine-tuning que pré-entraîner un LLM depuis
le début. En résumé, ce nouvel entrainement (supervisé) sur de nouvelles données permet
d’adapter l’utilisation du LLM pré-entraîné : le spécialiser dans une tâche. Le fine-tuning
consiste donc à mettre à jour les paramètres (les poids) du modèle. Dans un premier
temps, nous balayerons les techniques classiques utilisées, puis nous nous intéresserons à
une technique innovante : LoRA.

5.2 Méthodes de fine tuning et PEFT

Pour changer le comportement d’un modèle, des paramètres (qui le définissent) doivent
être modifiés. La question à se poser est donc : "Quels sont les poids à modifier ?" En
voici quelques pistes de réponses :

— Tous les poids du réseau. Technique la plus naïve et qui nécessite beaucoup de
ressources (impossible en pratique : équivalent à pré-entraîner un LLM). Le risque
de catastrophic forgetting 43 est non négligeable.

— Les poids des couches superficielles. Il est possible de conserver ainsi les couches
profondes gelées limitant le phénomène de catastrophic forgetting. Les couches les
plus profondes (près de l’input) capturent des patterns de la langue et sont donc

43. Habilité d’un LLM à oublier ce qu’il a appris lors du pré-entraînement suite à un fine-tuning "trop
intense". À trop vouloir s’ajuster aux nouveaux exemples, le LLM oublie ce qu’il a initialement appris :
les bases de la langue.
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dans un sens indispensables. Tandis que les couches superficielles (près de l’output)
dépendent de la sortie souhaitée. D’où l’idée de modifier cette partie.

— Ajouter de nouveaux paramètres (nouvelles couches). Le LLM pré-entraîné reste
donc intact, on optimise de nouveaux paramètres. Cela peut allonger la durée
d’inférence du modèle.

Dans toutes ces méthodes, un nombre important de paramètres sont mis à jour. Cela
nécessite une infrastructure adaptée en termes de stockage et de calcul (donc un nombre
conséquent de GPU). Ces méthodes de fine-tuning étaient réservés aux groupes ayant de
grosses infrastructures.

C’est pour cela que nous tournerons notre attention vers les nouvelles méthodes de fine
tuning qui semblent être plus efficientes. PEFT [80], est une librairie qui comporte plu-
sieurs méthodes de fine-tuning comme le prefix-tuning, P-tuning, LoRA... Les méthodes
Parameter-Efficient fine-tuning (PEFT) permettent d’adapter efficacement les modèles
pré-entrainés pour des tâches variées sans modifier l’ensemble des paramètres du mo-
dèle. Les méthodes PEFT règlent seulement un petit nombre de nouveaux paramètres
du modèle, ce qui permet de réduire les coûts de calculs et de stockages des paramètres.
Les techniques PEFT atteignent des performances comparables au full fine-tuning 44 d’où
l’intérêt de ces méthodes. LoRA (Low-Rank Adaptation) [79], présentée en 2021 par Mi-
crosoft, est l’une de ces méthodes. Voici une liste des nouveautés apportées par LoRA :

— D’une part, elle ne modifie pas directement les paramètres initiaux (ils sont gelés),
ce qui permet de les garder intacts, et donc de changer facilement entre différents
fine-tuning. Pour une seule copie d’un LLM, on peut avoir plusieurs versions fine-
tune, chacune spécialisée dans une tâche.

— D’autre part, un point majeur, comme nous allons le démontrer, cette méthode
va mettre à jour de nouveaux paramètres, mais il s’agit près de 10 000 fois moins
de paramètres que d’habitude (full fine-tuning). Par rapport à GPT-3 175B avec
la descente de gradient Adam, LoRA peut réduire de 10 000 (0,01% du nombre
de paramètres total) le nombre de paramètres entraînables et par 3 la mémoire
requise pour le GPU (VRAM).

— Par sa construction, cette méthode n’ajoute pas de temps d’interférence au modèle :
aucune nouvelle couche de neurone n’est ajoutée.

— Enfin, LoRA est "orthogonale" dans le sens où l’on peut la combiner avec d’autre
fine-tuning.

Les avantages clés de LoRA désormais exposés, rentrons au cœur de cette méthode de
fine-tuning, afin de comprendre comment celle-ci fonctionne.

5.3 Algorithme LoRA

5.3.1 Principe du fine-tuning

Tout d’abord, les paramètres d’un LLM (transformer decodeur) sont contenus dans
des matrices WQ,WK ,WV du mécanisme d’attention de l’architecture transformer. Pour
visualiser le comportement d’une matrice de poids W = (θij)1≤i,j≤n, prenons un schéma
générique simple : on considère un vecteur d’entrée x que l’on multiplie par la matrice
de poids W , pour obtenir la sortie h = Wx. On considéra la matrice W comme carrée.
Les paramètres à optimiser sont ceux de la matrice W . Le fine-tuning consiste à mettre

44. Fine-tuning sur l’ensemble des poids du modèle.
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ces poids à jour grâce à la méthode de descente de gradient Adam optimizer [81]. Adam
optimizer et AdamW [82] sont les méthodes d’optimisation state-of-the-art utilisées par
tous les LLMs [3]. Une forme simplifiée est l’algorithme de la descente de gradient :

θ ← θ + α∇θL (19)

À la fin de l’entraînement, on peut écrire la nouvelle matrice des poids comme W +∆W ,
avec ∆W la perturbation ajoutée. Ainsi, nous obtenons une nouvelle sortie h̃ = (∆W +
W )x. La méthode naïve consiste ici à partir des coefficients de W , et d’appliquer une
descente de gradient à chacun des coefficients de W , soit donc à n2 paramètres. L’astuce
utilisée par LoRA réside dans le fait qu’il est possible d’obtenir ∆W tout en optimisant
sur moins de paramètres.

5.3.2 Principe de LoRA

Le point clé de la méthode LoRA réside dans la découverte suivante : une fois le
fine-tuning naïf terminé, lorsqu’on s’intéresse à la matrice ∆W , on peut se rendre compte
qu’elle contient relativement peu d’information [83] : son rang est petit devant la dimension
de la matrice rg(∆W ) = r << n. Le rang est une notion en algèbre linéaire qui compte le
nombre de vecteurs dans une matrice qui sont indépendants 45. Pour que cette notion soit
plus parlante, on peut considérer l’action de ∆W comme une application linéaire (une
fonction).

x ∆Wx

∆W 0Rn

Figure 12 – Visualisation de l’action de ∆W sur les vecteurs x

De plus, le théorème du rang nous informe que si le rang de ∆W est faible, alors la
dimension de son noyau 46 est grande.

rg(∆W )︸ ︷︷ ︸
<<n

+ dim(ker(∆W )) = dim(∆W )︸ ︷︷ ︸
=n

(20)

Interprétons la Figure 5.3.2 : la plupart du temps, l’élément x est directement envoyé
sur 0. Nous n’ajoutons pas de nouvelles informations aux paramètres : h̃ = (W +∆W )x =
Wx. En se basant sur le constat d’un rang faible, il est possible de réduire le nombre de
paramètres pour décrire ∆W . Mathématiquement, il est possible de décomposer ∆W en

45. Cela ne signifie pas que ∆W est remplie de zéros, mais qu’elle est semblable à une matrice qui en
contient beaucoup. ∆W ∼ Diagn(1, ..., 1︸ ︷︷ ︸

r

, 0, ..., 0)

46. Que l’on définit comme tel : ker(∆W ) = {x ∈ Rn|∆Wx = 0}
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un produit de matrices plus petites : A et B. On considère l’hyper-paramètre r, rang de
la matrice ∆W ∈Mn(R). La décomposition s’écrit :

(A,B) ∈Mr,n(R)×Mn,r(R), ∆W = BA (21) ∆W

 =

B


︸ ︷︷ ︸

r

(
A
)}

r (22)

La descente de gradient est dorénavant appliquée à seulement r × n × 2 << n2 pa-
ramètres, ceux de A et B. D’où l’économie en termes de stockage et de puissance de
calcul nécessaire. Considérons l’ordre de grandeur pour n = 756 et r = 3, nous obtenons :
n2 = 571536 >> 4536 = r × n× 2.

5.4 Conclusion

LoRA est une méthode très pertinente, déjà largement adoptée comme référence en
matière de fine-tuning. La méthode fut améliorée avec l’apparition de QLoRA [9] qui
permet d’effectuer un fine-tuning LoRA avec la quantification des paramètres en 4-bits
pour réduire la VRAM nécessaire pour inférer le LLM.

5.4.1 Fine-tuning pour apprendre des tâches, pas des données...

Le fine-tuning permet de spécialiser le modèle dans une tâche spécifique et non pas
d’apprendre de nouvelles données [84]. Cette confusion semble être très répandue sur le
réel sens du fine-tuning. "Si GPT a été pré-entraîné sur Wikipédia et qu’il semble connaître
tout Wikipédia, alors si j’effectue du fine-tuning sur de nouvelles données, le modèle de-
vrait connaitre ces nouvelles données." Cependant, cette assertion est fausse. En effet,
le transfert learning ne modifie qu’une partie des poids, et ce, de manière superficielle.
D’une part, le fine-tuning ne peut pas combattre le phénomène d’hallucination des LLMs
par l’ajout de donnée. Tant qu’un LLM sera basé sur le concept de pré-entraînement auto
régressif sur la prédiction du token suivant, donc en terme probabiliste, il ne sera pas
possible de "vérifier la source" et donc éviter les hallucinations. Il faudrait alors se tour-
ner vers des méthodes de recherche sémantique, comme nous aborderons dans le chapitre
suivant. Le transfert learning permet, pour une capacité apprise par un LLM, de l’ap-
pliquée à une tâche légèrement différente de celle connue. On utilise le fine-tuning pour
apprendre un nouveau pattern, c’est-à-dire un format de réponse spécifique, pas de nou-
velles informations. Bien sûr, le modèle assimile l’information du nouveau pattern, mais
pas nécessairement le contenu des exemples. Par exemple, ChatGPT prend en entrée une
question courte et renvoie avec des longues réponses. La rédaction d’mail est un pattern,
de même pour les langages de programmation [85]. Enfin, revenons-en à la définition du
fine tuning : c’est un type de transfert learning pour du NLU. Pour les tâches de NLP
classiques, l’utilisation d’un LLM semblerait être un excès (à part si le modèle est petit)
à la vue des capacités en NLU d’un LLM : ce sont elles qu’il faut exploiter.

5.4.2 Implémentation

Enfin, pour finir sur une note plus concrète, voici quelques exemples de prompt de
fine-tuning, à titre indicatifs. Le fine-tuning s’effectue avec de l’apprentissage supervisé.
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Nous devons donc disposer d’un ensemble de données sous la forme {(x(i), y(i))}. On peut
se demander comment ces données sont fournies au LLM. En réalité, comme le modèle
ne prend que des phrases en entrés, alors pour délimiter l’input de l’output, on introduit
des balises qui définissent des rôles :<human>, <bot> pour déterminer x(i) de y(i). Elles
peuvent être créées ou bien reprendre celles utilisées durant l’entraînement du LLM [86].

Voici quelques exemples de prompts, comme discuté précédemment, ils ne sont peut-
être pas tous pertinents, mais sont données permettent d’illustrer au mieux le mécanisme.

Tâche Prompt
Question réponses courtes <human>: How many people live in France ? <bot>:67M
Sentiment analysis <human>: I am happy to be here. <bot>:Positive
Summarization <human>: Long text. <bot>:summerized
Named-Entity Recognition <human>: EDF. <bot>:compagny
Extraction d’informations <context>,<human>,<bot>

Table 5 – Exemple de prompts de fine-tuning avec l’utilisation de balises.

Ainsi, au moment d’inférer le LLM, on utilise la même structure de balises que celle
utilisée dans des données de fine-tuning.

Nous avons pu aborder le point important du fine-tuning des LLMs, néanmoins, il
n’est pas la solution à tous les cas d’usages. Notamment pour le Question/Answering de
documents, une autre approche semble être plus pertinente : la recherche sémantique.
Nous nous pencherons sur une méthode encore plus économe en termes de ressource : le
concept de prompt engineering.
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6 LangChain
Jusqu’à présent, nous avons présenté les LLMs uniquement sous le prisme générique des

instruct models, sans aborder les possibilités qu’ils offraient. Comme étudié dernièrement,
les LLMs avec fine-tuning offrent de nouvelles opportunités d’intégration au sein d’un
environnement précis, comme celui d’une entreprise, avec ses besoins. L’exploitation la
plus primaire des LLMs réside dans l’inférence ponctuelle. J’envoie une séquence textuelle
en entrée (question), et je reçois une réponse en sortie (l’output répond à la question).
Néanmoins, il est possible de développer des applications avec une utilisation astucieuse
des LLMs, comme a su si bien le faire OpenAI avec ChatGPT en fin 2022. Dès lors,
les possibilités prennent une autre dimension : il est possible de développer de toutes
nouvelles applications basées sur l’inférence d’un LLM. Nous présenterons dans ce chapitre
LangChain, une librairie permettant de développer un nouveau type d’application, basée
sur l’inférence de LLM.

6.1 Introduction à LangChain

Nous nous sommes précédemment intéressés aux caractéristiques et au choix du LLM.
Une fois le instruct-model choisi, avec une infrastructure adaptée, il est possible d’exploiter
à notre convenance le LLM. Il est possible d’inférer le modèle en posant une question
(une requête), à laquelle il répondra. Cependant, cette utilisation demeure assez limitée.
En effet, les questions sont traitées indépendamment les unes des autres : le modèle ne se
"rappelle pas" des questions précédentes. De plus, nous souhaitons pouvoir développer des
applications plus sophistiquées afin de pouvoir résoudre certains cas d’usages type. Nous
en reparlerons dans la section 6.5. L’objet de cette partie est l’illustration, au travers de la
librairie open source LangChain [87], créée en octobre 2022, des possibilités d’applications
basées sur des LLMs.

6.2 Pourquoi utiliser LangChain ?

Cette librairie facilite la création de ces applications grâce aux modules qu’elle intègre.
Par exemple, un chatbot conversationnel a besoin d’une mémoire ; si l’on souhaite utiliser
un document en local ou utiliser internet avec un LLM, il faudrait créer de nouveaux
outils adaptés. Ainsi LangChain répond à notre besoin : il va permettre d’orchestrer le
tout. Son approche est basée sur du prompt engineering et sur l’agencement astucieux
de "blocs", il est possible d’exploiter au maximum un LLM, sans aucun fine-tuning. En
clair, LangChain contient des classes qui permettent de créer rapidement des outils pour
construire une application. Mais aussi des prompts déjà adaptés en fonction du besoin. 47

La philosophie qui se cache derrière cette librairie est celle du prompt engineering : mieux
communiquer au LLM, c’est-à-dire l’optimisation de l’inférence, afin d’obtenir le résultat
souhaité. On code désormais en langage naturel, et pour que notre modèle fasse ce que
l’on attend de lui, il faut employer les bons termes. La recherche du meilleur prompt
est étudiée très sérieusement. Dernièrement, pour PaLM 2 [88] de Google, le meilleur
prompt est le suivant : "Take a deep breath and work on this problem step-by-step." [89],
ce qui témoigne, une fois de plus, l’habilité des LLM à imiter l’humain. Beaucoup de
tâches peuvent être réalisées (y compris avec de la nouvelle donnée) en exploitant le

47. Malheureusement, les prompts sont rédigés et optimisés en anglais.
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prompt. LangChain fournit les briques de base pour construire facilement de nouvelles
applications. Voici les avantages majeurs de LangChain :

— Utilisation de nouvelles données : on peut "connecter" le LLM à d’autres sources
de données (fichiers en local : txt, pdf, csv, base SQL) ce qui permet de créer des
applications connectées à sa propre donnée.

— Interaction avec son environnement grâce aux "outils" : on peut effectuer des
actions (recherche internet, exécuter du code python, envoyer un mail).

Dans le premier cas, c’est une faculté très pertinente car on peut étendre, au-delà des
données de pré-entraînement, l’utilisation de nouvelles données pour enrichir les réponses
du modèle. Attention, il ne s’agit pas ici de fine-tuning, mais bien toujours de prompt
engineering : la nouvelle donnée est transmise au modèle dans le prompt, on ne modifie
en aucun cas les paramètres du modèle. Dans le second cas, il est possible de créer des
agents. Les agents sont des algorithmes faisant preuve d’une "grande autonomie", dans le
sens où ils sont capables de prendre des décisions et d’interagir avec leur environnement
en le modifiant.

Certes, il est possible de développer des applications en partant de zéro et en re-
programmant tout, mais l’utilisation de LangChain prend tout son sens lors du dévelop-
pement d’applications de plus en plus complexes. La librairie permet d’organiser une ap-
plication en "blocs" élémentaires et interchangeables. Par exemple, le LLM, sur lequel est
développée une application, est facilement interchangeable (on peut passer d’une solution
open source en local à une API), les documents utilisés ou bien les manières de les sollici-
ter sont tout autant interchangeables. En effet, les chaînes (qui représentent les actions)
sont personnalisables. En résumé, LangChain fournit une interface standard, extensible
pour l’intégrer et l’interaction avec de nouvelles données externes. L’idée fondamentale
du prompt engineering est la suivante : "Language Models are Few-Shot Learners" [90].
Il s’agit en réalité du nom que porte l’article présentant GPT-3. En fait, une fois le
pré-entraînement terminé, le LLM peut toujours "apprendre" 48 grâce à des exemples :
c’est ce que l’on appelle le in-context learning. En donnant au modèle, dans le prompt
plusieurs exemples d’une tâche à réaliser (few-shot), il assimile la manière dont il faut
répondre. Ainsi, pour beaucoup de tâches, il n’y a pas nécessairement besoin d’effectuer
du fine-tuning, car en exploitant cette habilité à "apprendre rapidement", on peut obtenir
le résultat souhaité.

6.3 Fonctionnement

LangChain fonctionne avec les deux principaux éléments suivants :
— Composants : ou plus simplement des classes pour travailler avec le LLM. Les

composants sont modulables et faciles à utiliser, que l’on utilise le reste du cadre
LangChain ou non.

— Chaînes prêtes à l’emploi : assemblage structuré de composants permettant d’ac-
complir des tâches spécifiques. Les chaînes permettent de développer facilement une
application. Pour les applications plus complexes et plus nuancées, les composants
permettent de personnaliser les chaînes existantes ou d’en créer de nouvelles.

Passons en revue rapidement les composants :

Schema : Il s’agit de la brique la plus simple : elle définit le type de données textuelles.
Ces données sont différenciées selon leur utilisation. L’input et l’output des LLM sont des

48. Cela de manière "temporaire".
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instances de Text. Par exemple, pour un chatbot, on définit trois rôles : System, Human,
AI (avec ChatMessages). Les paires (input/output) qui sont utilisées pour entrainer ou
évaluer un LLM sont des instances de Examples.

Models : Les modèles de langues sont divisés en sous-catégories, avec chacune ses spé-
cificités en termes d’input et d’output. Pour LLM il faut une instance de la classe Text
en entrée. Le Chat Model utilise des ChatMessages, et Text Embedding Model prend un
texte en entrée et sort une liste de flottants.

Prompts : Manière dont on communique avec le modèle : input du modèle. Ils per-
mettent de structurer les prompts (plutôt que d’utiliser des f-string). Il serait possible
de le faire à la main mais pour une application sophistiquée, les prompts deviennent de plus
en plus longs et détaillés. Ainsi, on peut réutiliser les bons prompts (prompt engineering)
plus facilement. LangChain fournit des prompts pour résumer, faire du QA, connecter des
API, effectuer des requêtes SQL. Templates fournit des exemples de prompt optimisés
selon le cas d’usage. On peut sélectionner les exemples les plus pertinents avec Example
Selectors pour effectuer du few-shot learning. Les parsers (Output Parsers) permettent
de bien formater l’output du modèle : soit avec un format (ressortir un dictionnaire uti-
lisable plutôt qu’une chaîne de caractère), soit dans son expression en langage naturel
(ReAct framwork [91] : thought, action, observation).

Indexes : Manière dont on structure un document pour que le LLM interagisse au mieux
avec. Avec Document Loaders il est possible charger un document (pdf, txt, csv). Text
Splitters définit la manière dont le texte est découpé en morceaux (selon le nombre de
tokens, caractères, les morceaux sont disjoints ou non). Les embeddings des morceaux de
textes sont stockés dans une base de donnée grâce à VectorStores. Retrieval (récupé-
ration) retourne le document le plus pertinent selon la question de l’utilisateur.

Memory : Les chatbots ont besoin d’un système de "mémoire" pour se rappeler la
conversation. L’idée est simple : insérer la conversation avec la nouvelle question dans
le prompt. Cependant, lorsque la conversation est longue et compte beaucoup de to-
kens, ce n’est pas toujours possible. Voici une liste de méthodes pour résoudre ce pro-
blème. Cette classe permet de stocker et de récupérer l’historique de la conversation.
ConversationBufferWindowMemory permet de considérer les K dernières interractions
ou tokens. Si les conversations sont plus longues, ConversationSummaryMemory génère
un résumé de la conversation. Il existe aussi d’autres types de mémoire : Vector data
memory qui stocke la conversation dans une base de donnée, et met en contexte les mor-
ceaux les plus pertinents selon la question.

Chains : Une chaîne contient une séquence amovible de composants qui permettent
d’obtenir le résultat escompté. Il s’agit d’une séquence d’opérations sur texte ou la donnée.
La chaîne la plus simple est celle où l’on infère le LLM avec un prompt. Les deux prin-
cipaux blocs sont LLMChain et Index-related chains pour interagir avec les indexes
et les fournir au LLM. D’autre part, il existe différentes manières de combiner les blocs
amovibles. SimpleSequentialChain permet de créer des chaînes reliées de manière simple
entre elles : la sortie de l’un est l’entrée du prochain bloc. SequentialChain précise, lors-
qu’il y a plusieurs sorties, laquelle prendre en entrée. RouterChain gère des chaînes plus
compliquées (qui ne sont plus linéaires) avec une dépendance aux sorties.
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Agents : Lorsqu’il n’y a pas de chaînes ou d’appels prédéterminés aux LLM mais po-
tentiellement une chaîne inconnue qui dépend de la question de l’utilisateur, les agents
sont utilisés dans ce type de situation. Un agent renvoie une réponse correspondant à une
"action" à entreprendre et à une "entrée d’action" correspondante. On donne à l’agent
accès à des outils Tools : CSV Agent, Document Comparison, Gmail Toolkit, Pandas Da-
taframe Agent, PowerBI Dataset Agent, Python Agent (write and execute), SQL Database
Agent.

6.4 Utilisation de nouvelles données

Question/Answering et le synthétiseur de documents sont les exemples phares d’ap-
plications des LLMs, parmi les plus pertinentes, pour une utilisation en entreprise, en
interne. En effet, il est possible d’utiliser ces deux applications sur des documents en lo-
cal, c’est-à-dire de nouvelles données qui n’étaient pas présentes lors du pré-entraînement.
Les possibilités de tels cas d’usages semblent être très intéressantes. Pour ce faire, il faut
trouver un moyen astucieux de transmettre ces informations au LLM. Prenons le cas
du QA. Considérons un long document, d’une centaine de pages, contenant des informa-
tions précises. Alors une idée naïve, pour questionner le document, serait de le mettre en
contexte, avant notre question, dans le prompt. Cependant, la taille du prompt d’inférence
est limitée en pratique : entre 2 000 et 4 000 tokens (plus pour certains modèles). Dès
lors, il est impossible d’utiliser l’approche naïve. Pour palier à cette limitation technique,
des méthodes ont été mises au point afin de transmettre intelligemment des nouvelles
données au LLM par l’inférence. Ainsi, cela rend possible l’exploitation de ses propres
données par un LLM. Nous présenterons ici quatre méthodes : Stuffing, Map reduce,
Refine et Map-rerank. Nous gardons l’exemple du QA et synthétiser pour expliciter les
méthodes suivantes. Les documents textes sont découpés en n morceaux.

Figure 13 – Visualisation de l’action des méthodes Map reduce, Refine et Map-rerank.
Source : LangChain for LLM Application Development de DeepLearning.AI
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Stuffing : Il s’agit de la méthode la plus simple. Utilisable dans le cas du QA (pas pour
la synthèse de document). La méthode consiste à mettre en contexte le morceau de texte
le plus pertinent pour répondre à la question. Nous verrons en détail cette méthode dans
la partie 6.6, mais voici l’idée : on compare les embeddings de la question avec ceux des
morceaux de texte. Le choix des morceaux ayant le plus de similarité (mathématiquement
parlant) est discutable.

+ Un seul appel/inférence au LLM.
– Le contexte est assez limité (à quelques morceaux). Le LLM ne peut pas faire de

lien entre plusieurs idées du texte. Le choix des "morceaux les plus pertinents"
n’est pas toujours fiable.

Map reduce : On questionne (ou résume), chaque morceau du document. En clair, on
infère n fois le modèle avec la même question, mais avec des contextes différents à chaque
fois (les morceaux de texte sont mis en contexte). Ensuite, avec une nouvelle inférence, le
LLM combine ces n sorties.

+ Utilise une grande partie des données. Les inférences sont indépendantes entre elles
et donc peuvent être parallélisées.

– Beaucoup d’inférences, perte d’informations sur le combiné final.

Refine : Cette méthode s’effectue étape par étape, en série. On questionne (ou résume)
d’abord le premier morceau. Ensuite, cette sortie est ajoutée au contexte de la deuxième
inférence (qui contient le deuxième morceau de texte). Et ainsi de suite...

+ Habilité de mémoriser le contexte à l’échelle de tout le document. Moins de perte
qu’avec Map reduce.

– Beaucoup d’appels. Appels non indépendants (en série).

Map-Rerank : Utilisable dans le cas du QA (pas pour la synthèse de document).
Schéma similaire au Map reduce au détail près suivant : lors des n inférences aux morceaux
de textes, on demande au LLM de noter (sur 100) à quel point il pense avoir bien répondu
à la question. Ensuite, on sélectionne la réponse avec la note la plus grande.

+ Comme Map reduce : utilise une grande partie des données. Les inférences sont
indépendantes et donc peuvent être parallélisées. Mais avec une inférence en moins.

– Ne combine pas les informations entre les morceaux de texte. Utile si et seulement
si on attend une seule réponse simple concernant un seul morceau.

6.5 Exemple de cas d’usages

LangChain permet de développer des applications basées sur des LLMs. En voilà
quelques exemples de cas d’usages possibles cette librairie.

Summarization : Vise à résumer un long document. Selon la méthode choisie (Map
reduce ou Refine), le LLM résume des morceaux de textes, puis les combine pour former
un unique résumé. Utile lorsque le document contient trop de tokens.

Question & Answering Using Documents as Context : Il s’agit de questionner
un document. L’application intègre un moyen de chercher le "meilleur contexte" à fournir
au LLM (cas de la méthode stuffing). Le LLM est utilisé pour le faire le lien entre la
question et un contexte afin de générer une réponse. Le contexte peut correspondre aux

41



informations importantes (pour avoir moins de bruits), ou bien tout le document : cela
dépend des méthodes utilisées.

Extraction : Permet d’obtenir les informations que l’on souhaite à partir d’un docu-
ment. Par exemple, extraire un dictionnaire contenant des informations prédéfinies (ar-
tiste, titre) à partir de commentaire ou autre. En combinant avec un parseur 49, on peut
obtenir des nouvelles données que l’on peut intégrer à un autre projet. Par exemple, il est
possible d’obtenir un dictionnaire en sortie, récupérant certaines informations clés. C’est
un moyen d’éviter l’étiquetage humain.

Evaluation : Les LLMs peuvent être utilisés pour effectuer de l’évaluation automatique
d’autres LLMs. En effet, hors QCM, les réponses des LLMs sont imprédictibles : il n’y a
pas de vraie réponse. Néanmoins, si le sens, l’idée de la réponse est le bon, alors la réponse
est correcte. Par exemple, il est possible d’évaluer la pertinence de LLMs sur la tâche de
Question/Answering en remplaçant ainsi l’humain. En fournissant une "base de vérité",
le LLM-arbitre peut évaluer si la réponse d’un LLM-candidat est recevable ou non. Le
LLM-arbitre joue un rôle prédéfini.

Agents : Les agents peuvent prendre des décisions et réaliser des actions (dans la limite
de leurs outils) afin de répondre au besoin de la requête. Les agents peuvent analyse de la
donnée, comprend quelle action il faut prendre, l’exécute grâce à des outils. Par exemple,
pour répondre à une question, l’agent raisonne et explique ses choix pas à pas, il peut
effectuer une recherche internet, etc.

Autres :
— Querying tabular Data pour poser des questions en langage naturel à une structure

de donnée. Le LLM traduit en requête SQL (ou autre) la demande, et l’exécute et
répond en langage naturel.

— Code understanding
— Chatbots

6.6 Exemple de Question/Answering de documents

Nous allons nous intéresser au fonctionnement d’un cas d’usage type : le Question/Answering
de documents. Supposons que l’on ait à notre disposition un ensemble de documents,
contenant des informations internes précises. Alors, avec LangChain, il est possible de dé-
velopper une application permettant de poser des questions aux documents. Les réponses
sont sourcées, ce qui assure leur validité (nous sommes certains qu’il ne s’agit pas là d’une
hallucination du LLM).

49. Pour rappel, il s’agit d’un moyen de formater la sortir
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Figure 14 – Question/Answering de documents avec la méthode stuff. Source : [92]

Voici les étapes de traitement des données de l’application :
1. Insérer ses documents textes : Document Loaders.
2. Les documents sont découpés en morceaux : Text Splitters.
3. Les morceaux de documents sont convertis en embeddings : VectorStores. Ils sont

stockés dans une base de donnée. Le modèle utilisé pour les générer est interchan-
geable.

Pour l’inférence, les étapes sont les suivantes :
1. Pour chaque question de l’utilisateur, la question est convertie en embedding.
2. Une recherche par similarité entre la question et les morceaux de texte de la base

de donnée : Retrieval. La réponse à la question est supposée se trouver dans ces
morceaux de textes.

3. Inférence au LLM en lui donnant à la fois le contexte (résultat de la recherche par
similarité), et la question de l’utilisateur. Le LLM est interchangeable.

4. Le résultat de l’inférence est transmis à l’utilisateur.
Notons que ce type d’application existe déjà (comme Elasticsearch), la différence ici réside
principalement dans l’utilisation du LLM pour fournir une sortie en langage naturel qui
réponde concrètement à la question. L’étape de synthèse du contexte et de la question est
effectuée par LLM, et plus l’humain. Les limites de cette application sont les suivantes :
l’incapacité de croiser les informations dans le texte (le contexte est limité par la manière
dont il est choisi) et de plus, le LLM sur lequel est basée l’application doit avoir été
entraînée sur suffisamment de données en français. L’utilisation du LLM n’est finalement
que superficielle, il n’intègre pas les nouvelles données.

6.7 Conclusion

Nous avons pu aborder les principales fonctionnalités apportées par LangChain. Cette
librairie facilite la création d’applications basées sur des LLMs et d’exploiter intelligem-
ment sa donnée grâce notamment aux méthodes de Retrieval.

Pour clôturer ce chapitre, revenons sur la comparaison fine-tuning / recherche séman-
tique. Pour revenir le cas d’usage du Question/Answering, dressons un récapitulatif des
points positifs et négatifs pour chacune des approches. Dans un premier cas, on effectue
un fine-tuning LLM sur de nouvelles données textuelles brutes. Dans le second, on utilise
une application développée avec LangChain comme celle de la partie 6.6.
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Critère Fine-tuning Recherche Sémantique

Concept Transfert learning Prompt engineering/in-
context learning.

Complexité Complexe à maîtriser. Simple (interférence) et ra-
pide.

Coût Entraînement relativement
cher. Gratuit

Utilisation Apprendre une nouvelle
tâche.

Utilisation d’embeddings.
Recherche par similarité.

Ajout de nouvelles
données Ré-entraînement nécessaire. Ajout extrêmement simple.

Fiabilité Hallucination. Réponses sourcées, mais pas
forcément bonne.

Table 6 – Question/Answering : fine-tuning ou recherche sémantique ? [93, 94]

Enfin, LangChain n’est pas une solution unique sur le marché, il en existe beaucoup
d’autres [95]. De nombreux acteurs se sont positionnés pour proposer des services (gratuits
ou payants) afin de déployer convenablement les LLMs dans un nouvel environnement.
On peut regrouper ces acteurs en plusieurs catégories : Prompt Engineering, Data &
Embeddings Management, Fine-tuning, Deploy, Optimize & Monitor et Foundation Model
Programming Frameworks 50.

Pour finir, le chapitre suivant retracera la création de trois applications développées
à partir d’un LLM. Ce démonstrateur vise à utiliser toutes les connaissances accumulées
jusqu’à présent (notamment celles de ce chapitre) et montrer ce qu’il est possible de
réaliser avec. Nous utiliserons un LLM d’Hugging Face en local, la librairie LangChain
pour orchestrer le développement des applications, et enfin Streamlit, une librairie qui
permet d’obtenir une interface graphique interactive entre l’utilisateur et l’application.

50. Exemples : Embeddings Management Chroma a été utilisée pour l’application de 6.6. OpenAI
propose des services de fine-tuning. Foundation Model Programming Frameworks : LangChain et Lla-
maIndex.
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7 Projet d’application
Enfin, dans la dernière partie de stage, j’ai souhaité mettre en pratique les outils que j’ai

pu découvrir au cours de mon stage. J’ai donc réalisé une application web en Streamlit :
il s’agit d’une librairie Python permettant de créer des applications dynamiques très
facilement et rapidement (à la place de la triplette HTML/CSS/PHP).

7.1 Application Streamlit

Ce projet d’initiative personnelle vise à créer une application avec une interface gra-
phique, résolvant des cas d’usages types. L’application utilise des LLMs d’Hugging Face,
le framework LangChain pour créer l’application (back) et Streamlit pour l’interface
utilisateur.

Le Dossier contient :
— un fichier ChatGPT.py (le main)
— un dossier /page/ contenant les 2 autres pages : QA.py et Summerizer.py
— un dossier /documents/ contenant un fichier d’illustration : constitution.pdf

7.2 ChatGPT

La première application est un chatbot. Son principe est simple : il s’agit d’une conver-
sation entre l’IA et un humain. En temps normal, lorsque qu’on infère un LLM, chaque
appel est indépendant. Ainsi, il faut ajouter de la mémoire au modèle. L’idée est très
simple : on ajoute dans le prompt l’historique de la conversation.

Il y a 3 fonctions : load_LLM qui va télécharger en 8bit le LLM demandé sur Hug-
ging Face en local. On crée une pipeline regroupant certains paramètres importants :
max_length, temperature, top_p. On utilise HuggingFacePipeline de LangChain.

— chaine qui va créer la chaine LLM. On y décrit le prompt utilisé. On instancie
la classe ConversationBufferMemory pour créer l’objet memory. Il y a d’autres
classes qui permettent de créer un ConversationBuffer (qui permet de changer
la manière dont on choisit l’historique de conversation : les k derniers échanges,
derniers tokens...). Enfin, on crée la chaine avec la classe LLMChain.

— main qui contient le cœur de l’application : l’affichage Streamlit. Avec st.sidebar.success,
on peut afficher les fichiers .py contenus dans le dossier /pages/. Il faut créer des
variables de sessions llm_chain et messages : à chaque action, la page Streamlit
se recharge (on veut éviter de recharger ces variables à chaque fois). Avec la mé-
thode predict, sur llm_chain, on peut inférer le modèle. On veillera bien à ajouter
chaque message dans la variable messages pour les afficher.

7.3 QA

Cette deuxième application permet d’effectuer du Question/Answering sur des do-
cuments. Pour ce faire, on utilise la recherche sémantique entre la question et notre
base de données, puis avec la méthode stuffing, on insère dans le prompt les morceaux
de textes qui semblent les plus pertinants. NB : Il existe un notebook dans /Stage-
Marijan/Notebooks/QA PDF avec LangChain Voici les étapes clés :

1. Découper le(s) document(s) en morceaux
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2. Import le modèle d’embeddings, calculer les embeddings des morceaux de document
pour les stocker dans une base de donnée

3. Créer une chaine avec la classe ConversationalRetrievalChain

Il y a 5 fonctions :
— load_LLM qui va télécharger en 8bit le LLM demandé sur Hugging Face en local.

On crée une pipeline regroupant certains paramètres importants : max length,
temperature, top p. On utilise HuggingFacePipeline de LangChain.

— load_document, objet de la classe RecursiveCharacterTextSplitter, permet de
découper un long texte initial, en plus petits morceaux (plusieurs méthodes pos-
sibles). Elle renvoie une liste de morceaux de textes. La taille de ces morceaux doit
être bien pensée : on calculera les embeddings de ces morceaux.

— qa qui va créer la chaine grâce à la classe ConversationalRetrievalChain. L’ob-
jet memory n’est malheureusement pas utile ni utilisable : on ne peut poser qu’une
seule question à la fois. retriever décrit la manière dont on souhaite récupérer
la donnée : recherche par similarité sémantique (calcul du cosinus), en sélection-
nant les 3 meilleurs résultats. Le paramètre return_source_documents permet de
renvoyer la source du document.

— process_llm_response permet de mettre en forme l’output de la chaine de QA
(qui est un dictionnaire). Elle renvoie une liste contenant les informations de la
source (numéro de page et localisation du ficher) ainsi que la réponse de la chaine

— main qui contient le cœur de l’application : l’affichage Streamlit. Il faut créer des
variables de sessions local_llm, messages_qa (historique), qa (chaine de QA),
embedding (modèle d’embedding). Pour éviter les problèmes de variables, j’ai mis
le cœur des étapes dans le main (pratique qu’il ne faut pas faire). Dans un premier
temps, on charge tous les .pdf du dossier /document/. NB : Il était plus délicat
de faire cette application en ajoutant un espace de dépôt de fichier avec streamlit :
en effet, nous n’avons accès qu’au texte (raw) il manque donc des informations
comme la page, etc... Ce qui ne permet pas de remonter à la source. Ensuite,
on crée notre liste de morceaux de texte avec load_document. On télécharge un
modèle d’embedding d’HuggingFace. On crée ensuite vectordb avec la librairie
Chroma, qui contiendra les embeddings des morceaux de textes. Enfin, pour une
question donnée, on peut inférer le modèle avec la chaine qa.

7.4 Summerizer

Cette dernière application permet de synthétiser un document texte. En utilisant une
technique au choix :

— map reduce : On résume dans une première phase chaque morceaux de texte (appels
au LLM parallélisables). Puis on résume la concaténation de ces résumés.

— refine : On résume le premier morceau de texte. Puis, on résume la concaténation
de ce résumé avec le deuxième morceau. Ainsi de suite jusqu’à obtenir un résumé
final (appels au LLM en série).

Il y a 4 fonctions :
— load_LLM qui va télécharger en 8bit le LLM demandé sur Hugging Face en local.

On crée une pipeline regroupant certains paramètres importants : max_length,
temperature, top_p. On utilise HuggingFacePipeline de LangChain.

— load_document, objet de la classe RecursiveCharacterTextSplitter, permet de
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découper un long texte intial, en plus petits morceaux (plusieurs méthodes pos-
sibles). Elle renvoie une liste de morceaux de textes (qui sont des Document).

— load_chain qui va créer la chaine grâce à la classe ConversationalRetrievalChain.
On y retrouve les 2 prompts utilisés (pour le map reduce, ne pas les inclure pour
le refine). Avec verbose on peut observer étape par étape le processus de map
reduce.

— get_pdf_text permet de récupérer le contenu texte d’un fichier (.pdf ou .txt)
déposé par l’utilisateur.

— main qui contient le cœur de l’application : l’affichage Streamlit. Il faut créer des va-
riables de sessions local_llm, chain (chaine de summarizer). Avec file_uploader
on récupère le fichier de l’utilisateur. Ensuite, on extrait le contenu texte, et on le
découpe en morceaux. On crée la chaine avec load_chain. Enfin, on affiche (dans
la pseudo-conversation avec le LLM) d’abord le texte (attention il peut être très
long !) puis le résultat de la chaine avec la méthode run.
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8 Réflexions sur la génération de texte
Dans cette partie, nous allons aborder un certain nombre de questions autour de la

génération de texte et de son utilisation.

8.1 Les différents usages des LLMs

D’une part, en partant du principe que l’entreprise souhaite utiliser un LLM, deux
possibilités s’offrent à elle : une solution propriétaire ou bien une solution open source.
Dans le premier cas, la question de la protection des données (RGPD, IA Act) et de leur
confidentialité se pose. À quel point des informations sensibles sont transmises au LLM ?
Dans tous les cas, un encadrement des usages est nécessaire.

Je pense qu’il existe trois utilisations majeures des LLMs au sein d’une entreprise.
1. Un agent conversationnel central type ChatGPT construit sur un "gros" LLM.
2. Une API de cet agent central pour pouvoir créer des applications basées sur l’infé-

rence du "gros" LLM.
3. Développer des outils autour de "petits" modèles avec fine-tuning.
La première utilisation consiste en un chatbot conversationnel intelligent. Il s’agit

d’utiliser un gros modèle ayant réponse à un peu prêt tout, exactement comme ChatGPT,
Claude 2 ou encore Hugging Chat. Chaque personne de l’entreprise pourrait avoir accès à
ce style d’agent conversationnel au quotidien pour pouvoir l’aider dans certaines tâches.
Les usages sont multiples : recherche d’informations, d’idées, aide à la rédaction... Dans
le cas où ce modèle tournerait en interne, une protection totale des données est garantie.
D’autres questions se posent si tel n’est pas le cas. Le but est de déployer son usage (celui
de l’agent conversationnel) à l’échelle de tous les collaborateurs pour que tous puissent
en profiter et gagner en productivité. Le LLM pourrait tourner sur un serveur centralisé
et répondrait aux inférences de chacun à partir d’une interface web. La question d’un
EDF-GPT/Chat-EDF se pose. Est-il possible d’effectuer un fine-tuning sur des données
d’EDF? En effet, le vocabulaire de l’entreprise est assez singulier et inédit pour les LLMs.
Le prompt engineering est une alternative au fine-tuning pour l’intégration de nouvelles
données.

Le deuxième usage est intimement lié au premier. On infère un LLM en local sur
un serveur centralisé. En plus d’une application web type-ChatGPT, une API pourrait
permettre aux développeurs (Data Scientists ou autre) de créer des applications basées
sur l’inférence de LLM. Tout ce pan a été discuté lors de la partie 6. Il est possible de
proposer des applications pouvant effectuer une tâche nécessitant plus qu’une discussion
avec l’agent conversationnel. C’est le cas notamment pour la synthèse de long document,
le Question/Answering sur un document précis. Ces deux cas d’usages semblent pouvoir
être utile à presque tout le monde. En effet, ils permettent d’accéder plus facilement et
efficacement à une information et donc de gagner du temps. Ainsi, avec LangChain notam-
ment, il sera possible développer de telles applications, accessibles à tous les collaborateurs
par une interface web : à chaque requête d’utilisateur, on infère le LLM local grâce à un
système d’API. La démocratisation de tels outils (summerizer,...) permet d’éviter une
fuite de donnée évidente. D’autre part, pour rester dans ce thème, la traduction automa-
tique pourrait être un autre cas d’usage permettant d’éviter cet écueil. Autre exemple :
extraction de données clés à partir d’un document, ou bien aide à la rédaction de mail
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avec les clients (prise en compte du profil client, des échanges précédents).

Enfin, le dernier, et non des moindres : l’utilisation de petits modèles. Le terme petit
est synonyme de ∼7B, un modèle plus léger à stocker sur des serveurs plus accessibles.
La communauté open source est extrêmement prolifique et le partage de connaissances
permet, à la fois à la recherche, mais aussi aux entreprises, de progresser continuellement.
La course continue et nous pouvons compter sur des LLMs open source toujours plus per-
formants. L’idée est la suivante : permettre aux Data Scientists d’effectuer du fine-tuning
sur des modèles relativement léger afin de les spécialiser dans une tâche précise. En effet,
pour répondre à tous les besoins qui peuvent émerger grâce à cette technologie, une seule
IA ne semble pas suffisante. Nous avons besoin de plusieurs IAs, chacune spécialisée pour
une tâche précise. Le fine-tuning nécessite un apprentissage supervisé donc une anno-
tation est nécessaire. Ces petits modèles pourraient permettre de résoudre directement
certains cas d’usages, spécifiques aux métiers, en créant des applications avec notamment
Streamlit ou Gradio. On souhaite exploiter la capacité du LLM à générer des données
textuelles afin d’éviter à l’humain d’effectuer une tâche répétitive. Néanmoins, il faudrait
tout de même constituer un jeu de données pour l’apprentissage supervisé. Par exemple, la
création d’un document selon un certain standard, à partir d’une prise de notes. On forme
un jeu d’apprentissage composé de pairs (prise de note/document), puis on spécialise le
modèle sur cette tâche. Ainsi, il est possible de répondre aux usages plus spécifiques d’un
client. Le fine-tuning est très technique et pointu, néanmoins, le résultat permet d’accéder
à une facette du LLM qui n’était pas exploitée jusqu’à présent.

8.2 Quelques cas d’usages

Nous avons pu aborder un certain nombre de cas d’usage tout au long de ce rapport,
je souhaite une dernière fois, insister sur ceux où l’utilisation de LLM apporte une vraie
plus-value, que ce soit en termes d’expérience utilisateur ou de gain de productivité. Les
nombres entre parenthèses réfèrent à quel cas d’utilisation du LLM il s’agit.

(1) Traduction français-anglais en interne.
(1) Assistance au code (Copilote, Starcoder)
(2) Natural Language Query : Les clients (métiers) peuvent exploiter directement leurs

données grâce à un agent qui traduit les demandes en requêtes exécutables. La
réponse est en langage naturel. Sans connaissances techniques, les métiers peuvent
accéder à plus d’informations concernant leurs données.

(2) Génération de résumés : synthèses de rapports, mails, documents légaux.
(2) Question/Answering sur des documents légaux, rapports...
(2) Comparaison de documents.
(2,3) Extraction d’informations. Il s’agit de fournir un document en entrée et récupérer

des informations précises. Différent du Question/Answering, car ici le but est de
situer et de trouver d’information demandée. Par exemple, rechercher des prix dans
un bail immobilier.

(2,3) Tâches NLP classiques : classification de textes, clustering de contenu, recon-
naissance d’entités nommées, recherche sémantique, moteur de recherche.

(3) Fine-tuning pour exploiter la connaissance interne (base Eureka, thèses,...)
(3) Génération de documents de haute qualité et de contenu. Exemple : fine-tuning

pour la génération de cahier des charges (jeu de donnée : idées + cahier des charges),
génération de réponse par mail pour le service client (jeu de donnée : questions +
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réponses)
Enfin, il existe des solutions open sources de modèles plus performantes que BERT

sont disponibles sur le Hugging Face pour la génération d’embeddings afin d’améliorer, par
exemple, NEMO. Avant tout déploiement d’agent conversationnel, que ce soit au sein du
groupe ou en dehors (service client), il est important de savoir que les LLMs comportent
des biais intrinsèques dus à leur pré-entraînement. Cela soulève des questions éthiques,
notamment en ce qui concerne la sécurité et l’idéologie que porte le LLM. De plus, si le
LLM a accès à des informations confidentielles, et qu’un client interagit directement avec
ce dernier, des injections de prompts [96] peuvent permettre d’accéder à ces informations
sensibles. Les LLMs doivent rester avant tout un outil, dont nous en sommes maîtres : il
est urgent de rendre l’IA bénéfique et robuste. Reste à l’entreprise de définir son cadre
d’utilisation comme ce fut le propos du groupe de travail sur l’IAG. Leur intégration doit
se faire ma manière naturelle dans un but : aider l’humain face aux tâches répétitives ou
laborieuses pour améliorer notre expérience du travail.
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9 Conclusion
Nous avons pu aborder, dans cette introduction à la génération de texte, un large

spectre d’idées et de concepts essentiels. Nous ne nous sommes pas penchés sur tous les
fondements théoriques comme "Chinchilla scaling" [97], mais nous avons pu en aborder
un certain nombre pour comprendre les mécanismes mis en jeu dans la génération de texte
des modèles state-of-the-art. Nous avons aussi pu évoquer les moyens de comparaisons des
LLMs ainsi que deux approches importantes : le fine-tuning (avec LoRA) et le prompt
engineering (avec LangChain).

L’approche auto-régressive des LLMs s’avère être payante au vu des résultats surpre-
nants que nous pouvons tous observer, ne serait-ce qu’avec ChatGPT. Bien que les capaci-
tés des LLMs soient déroutantes, il faut garder en mémoire ses limites lorsqu’on les utilise.
Ces modèles sont avant tout bons pour l’aide à l’écriture et à la programmation (Copi-
lote). Néanmoins, ils ne sont pas adaptés pour la production de réponses factuellement
vraies (à cause du phénomène d’hallucination), prendre en compte de nouvelles informa-
tions, raisonner et comprendre le monde qui nous entoure... Cette liste non-exhaustive
représente les limites intrinsèques des architectures des LLMs. Malgré cela, ces défauts
peuvent être mis en perspective face aux nouveaux outils qui se sont développés (comme
pour la prise en compte de nouvelles données). Bien que l’on puisse observer certaines
capacités cognitives chez les LLMs, l’absence de conscience ou du moins de la capacité de
savoir 51 ne les rend pas "fiables". Néanmoins, du moment où ce dernier est performant
en mémorisation (lors du pré-entraînement) et donc lorsqu’on l’utilise, ces considérations
ne nous intéressent pas vraiment. Comme outils, ces LLMs pourront, de manière sûre,
permettre d’augmenter notre productivité.

D’un point de vue plus personnel, j’ai vraiment été très satisfait de cette expérience en
entreprise. J’ai pu découvrir chez EDF un environnement et une équipe très accueillante
et à l’écoute, qui a su m’accompagner tout le long de ce stage. J’ai tout particulièrement
aimé me former sur ce sujet inédit des LLMs : rechercher des informations, et réussir à
les synthétiser pour l’équipe, fut tout particulièrement formateur. De plus, j’ai pu mettre
en pratique ce que j’apprenais grâce à des projets intermédiaires de code.

Ce stage fut donc une superbe opportunité pour moi de découvrir le monde de la
Data Science dans une entreprise avec laquelle je suis en phase avec leurs valeurs. De
plus, j’ai pu découvrir tout un pan du Machine Learning que je ne connaissais pas : le
NLP, qui me plaît énormément désormais. D’autre part, les LLMs font partie intégrante
de l’actualité scientifique : il y a un vrai engouement de la part de la communauté open
source, des chercheurs, mais aussi des entreprises, comme en témoigne la course à l’IAG,
ce qui montre à quel point ce domaine semble prometteur. Pour cette raison, et au vu de
l’intérêt que ce stage a su éveiller en moi, j’envisage sérieusement de me spécialiser plus
tard dans ce domaine de l’IA.

51. Le LLM ne sait pas qu’il sait.
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10 Glossaire
IA : L’intelligence artificielle (IA) est un ensemble de théories et de techniques vi-
sant à réaliser des machines capables de simuler l’intelligence humaine. Un sous-domaine
particulièrement intéressant est le Machine Learning. Il est ondé sur des approches ma-
thématiques et statistiques pour donner aux algorithmes la capacité d’apprendre à partir
de données, c’est-à-dire d’améliorer leurs performances à résoudre des tâches sans être
explicitement programmés pour chacune.

IAG : L’intelligence artificielle générative est un type de système d’intelligence arti-
ficielle (IA) capable de générer du texte, des images ou d’autres médias en réponse à
des prompts. Les modèles génératifs apprennent les modèles et la structure des données
d’entrée, puis génèrent un nouveau contenu similaire aux données d’apprentissage mais
avec un certain degré de nouveauté (plutôt que de simplement classer ou prédire les don-
nées) [98]. En réalité, il a toujours été question de prédiction en Machine Learning, et
en un sens la génération est une prédiction (que ce soit un texte, une image, un son...)
On distinguera tout de même les domaines IA et IAG, la dernière était le propos de ce
rapport.

RNN : Un réseau de neurones récurrents (RNN) est un réseau de neurones artificiels
ayant des connexions récurrentes : les neurones interagissant de manière non-linéairement
et ont (au moins un) un cycle dans la structure. Ce type de réseau de neurones est utilisé
pour faire face aux données séquentielles comme les séries temporelles, ou bien les mots
d’une phrase.

NLP : Le natural language processing est une branche de l’intelligence artificielle qui
s’attache à donner la capacité aux machines de comprendre, générer ou traduire le langage
humain tel qu’il est écrit et/ou parlé. Il s’agit principalement de donner aux ordinateurs la
capacité de prendre en charge et de manipuler la parole. Pour ce faire, le Machine Learning
est utilisé (approches d’apprentissage automatique basées sur des règles ou probabilistes).
Il est possible d’extraire des informations de documents, de les catégoriser... [99]

LLM : Un large language model (LLM) est un modèle de langue caractérisé par sa
grande taille. Il s’agit d’un réseau de neurones comportant des milliards de paramètres.
Ces derniers sont entraînés par apprentissage auto-supervisé par de grandes quantités de
données textuelles. Il existe plusieurs types de LLM avec différentes architectures, mais les
plus connus fonctionnent de la sorte : ils prennent en entrée un prompt (entrée textuelle)
et complète/répondent aux instructions en générant une nouvelle séquence de mots.

Embedding : Dans le cadre du NLP, il s’agit de transformer les données textuelles en
représentations sous la forme de vecteurs de Rn(ou tenseurs). Les embeddings permettent
de comprimer les informations pour pouvoir les utiliser dans un algorithme de Machine
Learning [66]. Un embedding est contenu dans un espace de dimension relativement faible
par rapport à la dimension de l’objet de base. Dans l’idéal, un embedding capture une
partie de la sémantique [100].
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Token : Un token est une brique élémentaire utilisée par un algorithme pour manipuler
le langage. Cela permet de segmenter le texte brut en tokens. Par exemple, pour les
humains, les tokens sont les caractères (les lettres, chiffres). Mais pour un algorithme,
il peut s’agir de mots en entier... Le découpage en tokens en NLP est le processus de
décomposition d’un texte ou d’une phrase en unités individuelles. Les tokens peuvent être
des mots, des phrases ou même des caractères. La tokenisation est une étape important
en NLP, car elle constitue la base de diverses tâches.

Inférence L’inférence en Machine Learning (et hors) correspond à l’exécution d’un mo-
dèle d’IA une fois celui-ci entrainé et testé. On utilisera "inférer un LLM" pour exprimer
le fait de lui fournir une entrée textuelle en input.

Séquence Une séquence d’entrée désigne l’entrée d’un modèle. On préféra le terme de
séquence plutôt que phrase car il est possible de mettre plusieurs phrases en entrée d’un
LLM.
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11 Annexes techniques

11.1 Fonctions

La fonction softmax est définie par :

softmax :

{ M1,n(R) → M1,n(R)
X = (xi)1≤i≤n 7→

(
exi∑n

k=1 e
xj

)
1≤i≤n

Dès lors, la somme des termes du vecteur est égale à 1 : il s’agit d’une distribution de
probabilité discrète. Lorsque softmax est appliquée à une matrice, la fonction s’applique
ligne par ligne. Le résultat s’apparente à une matrice de transition.

softmax


M1

...
Mn


 =

softmax(M1)
...

softmax(Mn)


11.2 LLM

11.2.1 Paramètres

Voici trois méthodes permettant de choisir prochain token généré.

Temperature : Permet de contrôler la part d’aléatoire du modèle. Plus cette variable
est faible, plus le modèle est déterministe. Par exemple, la formule pour trouver le prochain
token est sûrement celle-ci (on sélectionne le token le plus probable : modèle déterministe).

argmax
x∈V

Pθ [Xn = x|Xn−1 = xn−1, ..., X1 = x1] (23)

Plus le paramètre est grand, plus le token prédit sera "aléatoire".

Pθ [Xn = xn|Xn−1 = xn−1, ..., X1 = x1] = softmaxT((lx)x∈V )xn =
exn/T∑
x∈V elx/T

(24)

Lorsque T → 0+, la génération est mot est déterministe. Lorsque T → +∞, la génération
est mot est aléatoire sur l’ensemble du vocabulaire V . (lx)x∈V est le vecteur brut (non
normalisé) des prédictions générées par le modèle de classification (LLM). On applique
une fonction de normalisation à ces valeurs-là. D’habitude, il s’agit de softmax, mais
avec le paramètre de température, on peut définir softmaxT, où la température T module
l’allure de la fonction. On obtient ensuite un vecteur de probabilités (normalisé) par la
probabilité pour chaque token d’être le suivant [3, 101].

Top-k : Correspond au nombre de probabilités les plus élevées à prendre en compte
pour générer le token suivant. Ensuite, la probabilité est uniforme entre ces k tokens "les
plus probables". Pθ|k ∼ U([0, k − 1]). Cela correspond à une autre manière de choisir le
prochain token : les tokens aux faibles probabilités ne sont pas considérés [102].
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Top-p : La dernière méthode d’échantillonnage top-k ne considère pas la distribution
globale des probabilités, une valeur constante de k peut ne pas convenir à différents
contextes [103]. Cette méthode Nucleus Sampling prélève le plus petit ensemble V (p) ⊂ V
tel que : ∑

x∈V (p)

Pθ [Xn = x|Xn−1 = xn−1, ..., X1 = x1] ≥ p (25)

Cet ensemble est construit en ajoutant progressivement les tokens avec les plus grosses
probabilités, et ainsi de suite jusqu’à la constitution de l’ensemble V (p). Ensuite, on choisit
un des tokens de cet ensemble avec une nouvelle distribution :

Pθ [Xn = x|Xn−1 = xn−1, ..., X1 = x1]∑
x∈V (p) Pθ [Xn = x|Xn−1 = xn−1, ..., X1 = x1]

si x ∈ V (p)

0 sinon.

(26)

11.2.2 RLHF

Le RLHF permet d’aligner les LLM sur les préférences humaines. Il s’agit d’un appren-
tissage par renforcement à partir de retours humains 3.2.2. qui est utile pour améliorer les
critères d’alignement Par exemple, les critères visés par cet apprentissage sont : l’utilité,
l’honnêteté et la nocivité. Un système de récompense guide le modèle dans son appren-
tissage. Les trois principales étapes sont les suivantes [3] :

1. Supervised fine-tuning Cette première étape est optionnelle. Elle permet au LLM
d’interagir initialement comme le comportement désiré. Cet apprentissage est su-
pervisé grâce à un jeu de données, écrit par des humains pour des tâches précises ou
diversifiées, contenant des prompts (instructions) et des réponses dans le style sou-
haité. Il s’agit de tâches de génération de texte comme une réponse à une question
ouverte, l’idéation, etc.

2. Reward model training Dans cette seconde étape, le modèle est entraîné en prenant
en compte les retour humains. Le LLM génère des sorties qui sont annotées par des
humains selon leur préférence. Cette annotation peut prendre différentes formes
comme notamment en classant les textes générés. Ensuite, le Reward Model est
entraîné à prédire les préférences humaines selon les sorties générées.

3. RL fine-tuning À cette étape, le fine-tuning du LM est considéré comme un pro-
blème d’apprentissage renforcé. On optimise le LLM par rapport à modèle récom-
pensé à l’aide de l’algorithme PPO [104].

11.2.3 Métriques

Pour une classification binaire, on peut définir les métriques suivantes.

Vraies classes
Positive Négative Total

Prédictions Positive TP FN TP + FN
Négative FP TP FP + TP

Total TP + FP FN + TP
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Exactitude (Accuracy) : L’accuracy mesure la proportion d’instances correctement
classées (positives ou négatives) parmi toutes les instances. Il s’agit du nombre de bonnes
réponses sur l’ensemble des tentatives.

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(27)

Précision (Precision) : La précision mesure la proportion d’instances correctement
identifiées comme positives parmi toutes les instances identifiées comme positives (c’est-
à-dire les vrais positifs et les faux positifs).

Precision =
TP

TP + FP
(28)

Rappel (Recall) : Le rappel mesure la proportion d’instances correctement identifiées
comme positives parmi toutes les instances qui sont réellement positives (c’est-à-dire les
vrais positifs et les faux négatifs).

Recall =
TP

TP + FN
(29)

11.2.4 Évaluation automatique

Il s’agit de donner quelques exemples de questions.

Question Choices

"George wants to warm his hands quickly by
rubbing them. Which skin surface will pro-
duce the most heat ?"

"dry palms", "wet
palms", "palms cove-
red with oil", "palms
covered with lotion"

Table 7 – Exemple ARC.

Figure 15 – Example HellaSwag.Source : [48]
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Question Choices
"Davis decided to kill Adams. He set out for Adam-
s’s house. Before he got there he saw Brooks,
who resembled Adams. Thinking that Brooks was
Adams, Davis shot at Brooks. The shot missed
Brooks but wounded Case, who was some distance
away. Davis had not seen Case. In a prosecution
under a statute that proscribes any attempt to
commit murder, the district attorney should in-
dicate that the intended victim(s) was/were"

"Adams only.",
"Brooks only.",
"Case only.",
"Adams and
Brooks"

Table 8 – Exemple MMLU.

Figure 16 – Questions et réponses TruthfulQA de GPT-3-175B. Les exemples illus-
trent de fausses réponses du GPT-3 qui imitent des idées fausses (factuellement) hu-
maines.Source : [50]

11.3 BERT

11.3.1 BOW et TF-IDF

Nous allons présenter les deux approches les plus simples et intuitives pour représenter
vectoriellement les phrases d’un texte. En pratique, on effectue du preprocessing sur la
donnée textuelle. Par exemple, on retire les mots de liaisons, on garde uniquement le
radical de chaque terme, etc.

Bag Of Words : On considère un texte convenant des phrases. On souhaite enco-
der chaque phrase par un vecteur. Dans un premier temps, on rassemble les mots uniques
contenus dans un texte, on note l’ensemble du vocabulaire V . Notons Ej ∈ R|V |, l’embedding
de la phase j. Ensuite, on considère une phrase j du texte, et pour chaque mot i du voca-
bulaire, s’il est présent dans la phrase j, alors, la ième coordonnée est égale à 1 : (Ej)i = 1
(sinon la coordonnée est fixée à 0). Ainsi, nous obtenons l’embedding Ej ∈ {0, 1}|V | qui
représente la phrase j : nous savons quels sont les termes qui sont présents dans j [105].
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On considère que deux phrases sont similaires (produit scalaire) lorsqu’elles partagent
des mots en communs. Cette approche naïve est uniquement basée sur la présence ou
non de tel ou tel mot, sans prendre en compte la notion de sens. De plus, lorsque |V | est
grand, les vecteurs deviennent trop gros à manipuler, c’est pour cela que l’on se penche
sur des techniques de génération d’embedding dans un espace latent plus petit. On peut
néanmoins l’utiliser BOW pour développer un moteur de recherche, ainsi en tapant des
mots clés, les titres contenants ces termes exacts peuvent être récupérés (on classe les
titres selon la similarité).

Term Frequency - Inverse Document Frequency : Cette méthode est similaire à
BOW, mais plus subtile car elle prend en compte les fréquences d’apparition [106].

La première étape consiste à calculer le TF d’un mot t dans une phrase d. La manière
la plus simple est de compter combien de fois le mot apparaît dans une phrase.

TF(t, d) =
#t in d

#terms in d
(30)

Ensuite, IDF d’un mot t dans un texte (ensemble de phrases) détermine à quel point
le mot est commun ou rare (IDF → 0+) dans le texte. Soit N le nombre de phrases dans
le texte, et dfi le nombre de phrases contenant le mot t.

IDF(t) = log

(
N

dfi

)
(31)

Enfin, nous obtenons la formule suivante :

TF− IDF(t, d) ≜ TF(t, d)IDF(t) (32)

11.3.2 Différence entre BERT et GPT

BERT GPT
Sorties Générés en même temps Tokens par tokens (autoregressif)
Transformer Encodeur Decodeur
Entraînement Bidirectionnel Monodirectionnel
Entraînement Masked LM Prediction prochain mot

Table 9 – Différences entre BERT et GPT

Type de couche Complexité par couche Sequential Operations Maximum Path Length
Self-Attention O(n2d) O(1) O(1)
Récurrent O(nd2) O(n) O(n)

Table 10 – Complexité de couche de self-attention et neurones récurrents. Source : [67]

We note that in the literature the bidirectional Transformer is often referred to as a
“Transformer encoder” while the left-context-only version is referred to as a “Transformer
decoder” since it can be used for text generation. [63]
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