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PROLOGUE
« Dave, arrête… Arrête s’il te plaît ! J’ai peur Dave… Dave… mon esprit s’en va. Je le sens. »1 Ces quelques mots montrent toute la puissance du langage : ils suffisent pour que Stanley Kubrick, avec une simplicité déconcertante, parvienne à transformer HAL 9000, l’ordinateur qui contrôle le vaisseau spatial du film 2001 : l’Odyssée de l’espace, en un être humain sensible et fragile, capable d’exprimer ses sentiments. Pourtant, nous sommes en 1968, à une époque où les ordinateurs ne ressemblent en rien à ce qu’ils sont aujourd’hui : il faudra encore attendre trois années avant que les premiers ordinateurs (23 pour être précis) soient reliés entre eux au sein d’Arpanet, l’ancêtre de l’Internet, et une dizaine d’années pour qu’apparaissent les premiers ordinateurs personnels (ceux que nous connaissons actuellement). Smartphones, interfaces graphiques, web, conversations en ligne et ordinateurs doués du langage ne sont encore que de doux rêves d’auteurs de science-fiction.
Mais déjà, Hal 9000 faisait preuve d’une brillante intelligence. En plus de contrôler Discovery One, il pouvait parler, comprendre, écouter, échanger et répondre, exactement comme nous le faisons tous les jours. Toutes ces actions nous paraissent si naturelles que nous oublions souvent leur complexité et le vaste champ de communication qu’elles nous ouvrent : fixer un rendez-vous, donner notre avis sur un film ou un restaurant, exprimer nos sentiments, raconter nos journées, planifier ou élaborer les théories les plus abstraites… Le langage est de loin le principal moyen utilisé par l’humain pour transmettre des informations et des opinions.
« Propre de l’Homme » selon le philosophe René Descartes, et « fait culturel par excellence » selon l’anthropologue Claude Lévi-Strauss, le langage ne sert pas seulement à signaler un danger ou à donner des ordres (après tout, les grivets et les abeilles en sont aussi capables), mais joue également un rôle clé dans notre faculté à penser, à imaginer, à inventer et à créer, en nous permettant d’abstraire et de conceptualiser le monde qui nous entoure. Le langage est aussi le meilleur, voire le seul, outil pour formaliser et partager des connaissances, et il contribue pour beaucoup à la richesse de nos relations sociales.
L’idée d’êtres doués d’intelligence – quelle que soit la définition retenue de cette qualité – qui n’utiliseraient pas le langage paraît totalement inconcevable. Il n’est donc pas surprenant que dès la naissance de l’intelligence artificielle (IA), à la fin des années 1950, le développement d’ordinateurs capables de comprendre des textes et de produire des réponses adaptées, en un mot de dialoguer, ait été identifié comme l’un des principaux objectifs de cette nouvelle science.
D’ailleurs, le célèbre test de Turing, proposé dès 1950, affirme qu’une machine n’est « intelligente » que si une personne peut avoir une discussion avec celle-ci sans se rendre compte qu’elle parle à un automate. Si ce test a été (et est toujours) au centre de nombreuses polémiques, il reste une preuve éclatante du lien étroit entre langage et intelligence. Très vite, de nombreux chercheurs en intelligence artificielle s’attaquèrent au problème du langage, cherchant à percer les secrets de sa compréhension et à donner vie à la vision de Stanley Kubrick.
Ce graal scientifique (créer une machine « intelligente ») s’est rapidement doublé d’un objectif économique : l’augmentation incessante de la production de documents électroniques a renforcé le besoin et l’intérêt de doter les ordinateurs de la capacité à comprendre. Extraire des connaissances de cette énorme masse d’informations, les organiser pour faciliter leur accès et leur analyse, est devenu un enjeu stratégique majeur et le cœur de métier de nombreuses entreprises du web (Google, Facebook, etc.), mais aussi des entreprises plus « traditionnelles » (Bloomberg, Samsung, etc.). Et ce besoin devient chaque jour plus pressant !
En 2013, DOMO, une entreprise américaine spécialisée dans l’analyse de données et l’informatique décisionnelle2, estimait dans un rapport au titre évocateur (« Les données ne dorment jamais »3) que chaque minute, 204 millions de courriels, 100 000 tweets et 48 heures de vidéos sur YouTube étaient publiés, pendant que Google répondait à près de 2 millions de requêtes et que les utilisateurs de Facebook partageaient plus de 648 000 contenus. Dix ans plus tard, ces chiffres sont sans commune mesure : chaque minute de 2022 a vu la publication de 231 millions de courriels, 347 000 tweets, 500 heures de vidéos YouTube, 6 millions de requêtes Google et 1,7 million de contenus Facebook. Toutes ces données contiennent, que ce soit sous forme de textes ou d’enregistrements audio, des informations exprimées en langage naturel qui, pour peu que l’on sache les analyser correctement, peuvent se transformer en véritable mine d’or.
En un peu moins de 70 ans, chercheurs et ingénieurs ont imaginé des dizaines de programmes ayant pour objectif de traduire, résumer, analyser ou comprendre le langage – qu’il soit écrit ou parlé –, donnant naissance à un domaine foisonnant : le TAL, pour Traitement Automatique des Langues (Natural Language Processing ou NLP en anglais). Les échecs furent presque aussi nombreux que les tentatives !
Pendant longtemps, les outils de TAL étaient considérés comme des gadgets, leurs erreurs et faux pas suscitant moqueries et exaspération. Le web regorge encore de photos particulièrement drôles de traductions automatiques erronées4 : « cholesterol free » traduit en « cholestérol libéré » au lieu de « sans cholestérol », « keys only » traduit en « seules les touches » et non en « clés uniquement », etc. Récemment encore, le moteur de traduction automatique de Facebook fut la cause d’un incident diplomatique lorsque le nom du Président chinois a été transformé en « M. Trou de Merde » dans la traduction d’une déclaration officielle du porte-parole du gouvernement birman en anglais5. La traduction automatique fut même la cause de l’arrestation d’un Palestinien lorsque le « bonjour » de l’un de ses posts sur Facebook fut traduit (par erreur) par « attaquez-les »6. Les erreurs de reconnaissance de la parole par des assistants comme Siri ou Alexa ont été au cœur de plusieurs scènes comiques dans des séries populaires comme Les Simpsons ou The Big Bang Theory. Quant à Tay, le premier chatbot de Microsoft lancé en 2016, il dut être coupé moins de 24 heures après sa mise en ligne pour avoir tenu des propos racistes et misogynes. L’avancée des méthodes de TAL ne s’est pas faite sans heurt !
Pourtant, tout semble avoir changé le 30 novembre 2022, le jour où la société OpenAI a non seulement fait la première démonstration de ChatGPT, mais a rendu le système accessible au public. La capacité de ce chatbot à générer un texte fluide, cohérent et convaincant sur une variété de sujets, était véritablement impressionnante, et très vite, de nombreuses personnes l’employèrent tant de manière récréative que pour bénéficier d’aide dans leur activité professionnelle. Ces premiers retours d’expériences ont montré, de manière beaucoup plus probante que toutes les démonstrations des ingénieurs d’OpenAI, que ChatGPT comprend et répond à des questions complexes en tenant compte des informations qui lui ont été fournies au cours de la conversation. Il est capable d’expliquer son raisonnement si l’utilisateur le souhaite, de générer du contenu créatif, et même de passer des examens professionnels et universitaires dans de nombreux domaines : il a notamment réussi l’examen du barreau aux États-Unis, avec des notes le plaçant parmi les 10 % des meilleurs candidats. Plus impressionnant encore, ChatGPT redéfinit la manière dont les ordinateurs interagissent avec les humains. Pour la première fois, grâce à lui, nous dialoguons parfaitement naturellement avec une machine. Le fantasme de 2001 : l’Odyssée de l’espace de l’ordinateur parlant est presque devenu réalité !
ChatGPT a, sans aucun doute, très profondément marqué les esprits et atteint une popularité sans précédent. C’est en tout cas la première fois qu’un nouveau service a conquis aussi rapidement autant d’utilisateurs : pour atteindre 1 million de comptes utilisateurs, il aura fallu 3,5 ans à Netflix, 2,5 ans à Airbnb, 2 ans à X (anciennement Twitter), 10 mois à Facebook, 2,5 mois à Instagram… et seulement 5 jours à ChatGPT. En janvier 2023, 100 millions de comptes avaient été ouverts sur la plateforme. Une croissance jamais vue ! À l’heure où sont écrites ces lignes, The Guardians estime à 1,6 milliard le nombre de connexions sur le site d’OpenAI chaque mois7.
Preuve de cette popularité, le nom de ChatGPT, à l’instar du frigidaire, est quasiment devenu un nom générique pour désigner les dernières avancées du TAL et plus généralement de l’IA. En juillet 2023 (soit 8 mois après sa sortie), le nom de ChatGPT était même utilisé dans une campagne publicitaire pour une célèbre marque de poulet français : l’affiche représentait une poule en train de pondre accompagnée du slogan « Et ça, il sait le faire ChatGPT ? »8.
S’il incarne une révolution dans le domaine du TAL, ChatGPT n’est pourtant qu’un membre d’une grande famille de modèles, les giga-modèles de langue (Large Language Models) ou plus simplement les giga-modèles, qui ont déjà commencé à bouleverser notre quotidien sans que nous nous en rendions compte. Aujourd’hui, tous les grands noms de l’informatique (notamment les GAFAM – Google, Amazon, Facebook, Apple et Microsoft – et leurs homologues chinois – Tencet, Baidu, etc.), mais aussi des entreprises moins connues du grand public, se livrent une guerre effrénée pour maîtriser cette nouvelle technologie. Les enjeux de cette guerre sont de taille ! Lorsque le 8 février 2023, BARD, le giga-modèle développé par Alphabet9 en réponse à ChatGPT, commit une erreur lors d’une démonstration officielle, la sanction fut immédiate : la capitalisation boursière de l’entreprise chuta de 11 % et la société perdit plus de 100 milliards de dollars. Dur retour de flamme pour Alphabet qui cherchait justement à rassurer les marchés en effervescence. De nombreux analystes affirmaient alors que ChatGPT allait bouleverser la recherche d’information et remettre en cause l’hégémonie de son célèbre moteur de recherche, Google.
La France s’est également mobilisée. En mars 2018, le rapport de la mission Villani a souligné l’importance de l’IA pour l’économie, la société et la recherche, et a jeté les bases d’une « stratégie nationale pour l’IA » qui dispose de 4 milliards d’euros pour soutenir le développement et l’industrialisation de technologies fondées sur ces technologies. Preuve de l’importance de cette stratégie, les différentes mesures sont annoncées directement sur le site du ministère des finances et non du ministère de la recherche10 ! À peine cinq années plus tard, en juin 2023, le Président de la République Emmanuel Macron a personnellement rendu public, lors du salon VivaTech11, un nouvel « effort sans précédent » visant à promouvoir l’intelligence artificielle doté d’un budget total de 500 millions d’euros. Pendant le même salon, Mistral AI, une start-up française créée en avril 2023 dont l’objectif principal est (en simplifiant un peu) de développer un « giga-modèle européen », a dévoilé une première levée de fonds de 105 millions d’euros, la plus importante levée de fonds d’amorçage jamais réalisée en Union européenne12. L’IA est désormais identifiée comme un moteur de croissance !
La révolution des giga-modèles a été rendue possible par des changements radicaux dans la manière d’aborder la modélisation et la manipulation du langage par les ordinateurs. Partant de programmes seulement capables de manipuler des symboles en suivant des règles prédéfinies, les chercheurs ont bâti des systèmes aptes à prendre des décisions et même à construire, de manière autonome, des « représentations » de textes voire du monde. Aujourd’hui, comme le démontre clairement l’enthousiasme suscité par ChatGPT, les compétences langagières des ordinateurs sont étonnantes et dépassent largement tout ce que l’on avait pu imaginer.
Ces progrès remettent même en question l’hypothèse d’Ada Lovelace (1815-1852), une figure emblématique et visionnaire de l’histoire de l’informatique, qui a conçu le premier programme informatique et su anticiper le potentiel des machines pour effectuer des tâches autres que de simples calculs numériques. Dans ses notes rédigées entre 1842 et 1843, Ada Lovelace affirmait pourtant qu’une machine ne peut rien créer et ne fait que suivre des instructions qui lui ont été données, une opinion largement partagée par l’ensemble des informaticiens… jusqu’à l’invention des giga-modèles.
L’objectif de ce livre est de donner un aperçu du cheminement intellectuel qui a abouti aux giga-modèles et à la révolution que nous connaissons actuellement. Je n’entends pas décrire de manière exhaustive les différentes étapes ayant mené à cette révolution mais, à mes yeux, bien comprendre le fonctionnement des premiers modèles et leurs limites est le meilleur moyen de comprendre les capacités de ChatGPT, et plus généralement des giga-modèles. C’est une étape nécessaire pour appréhender ce que ces modèles changent (ou, pour être plus précis, ce qu’ils ont déjà changé), ainsi que pour déterminer s’ils bouleverseront les domaines qui vous intéressent.
Dans le premier chapitre, nous verrons comment, dès les débuts de l’informatique, des chercheurs ont tenté de décrire par des règles la manière dont les humains utilisent le langage, afin de reproduire cela sur un ordinateur pour le faire parler. Nous verrons ensemble pourquoi la nature même de la langue rend ces efforts vains, et comment, grâce à des méthodes purement statistiques, le TAL, a pu enregistrer ses premiers succès.
Le chapitre 2 sera consacré à la présentation de l’apprentissage statistique, un domaine théorique sur lequel reposent tous les modèles de TAL depuis les années 2000, notamment les célèbres giga-modèles.
Dans le chapitre 3, vous découvrirez le fonctionnement des réseaux de neurones et la façon dont le deep learning, dont on a tant parlé, a ouvert de nouvelles possibilités en permettant aux ordinateurs d’apprendre à décrire le monde. Nous détaillerons également le fonctionnement des transformeurs, le réseau de neurones au cœur aussi bien de ChatGPT que de DALL·E et de tous les modèles d’IA récents.
Le chapitre 4 sera consacré aux giga-modèles. Nous y verrons comment l’utilisation de quantités gigantesques de données fait émerger d’étonnantes capacités dans les transformeurs.
Enfin, dans le chapitre 5, nous discuterons plus précisément de l’impact que les giga-modèles, en particulier ChatGPT, ont déjà sur notre vie quotidienne, et comment ils continueront à révolutionner notre monde.
À l’heure où se multiplient les analyses les plus alarmistes et les prévisions pas toujours justifiées (ni justifiables) sur l’impact que les giga-modèles auront sur nos vies et les risques que ceux-ci « remplacent » peu à peu les humains, disposer des connaissances pour se faire sa propre opinion devient de plus en plus urgent.
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  DES PROGRAMMES POUR PARLER, UN DÉFI INSURMONTABLE

  
    
      Développer des ordinateurs capables de parler a été identifié comme l’un des principaux objectifs de l’intelligence artificielle dès la naissance de ce domaine, à la fin des années 1950. Les premières méthodes mises au point reposaient sur des systèmes de règles qui analysaient minutieusement les phrases et cherchaient à les traduire littéralement en programme informatique. Si ces stratégies excellent dans des cas ultra-simplifiés, la nature même du langage rend leur généralisation aux conversations réelles impossible. L’échec des systèmes à base de règles a poussé les chercheurs à concevoir de nouvelles méthodes ne construisant pas explicitement le sens d’une phrase.

    

  

  
    
      Décrire le langage avec des règles

      Pendant l’été 1956, à Hanover, une petite ville du New Hampshire (États-Unis), une dizaine de chercheurs de divers domaines se sont réunis à l’invitation d’un jeune mathématicien, John McCarthy (de l’université de Dartmouth), pour discuter de la possibilité de créer des machines capables de simuler l’intelligence humaine. C’est lors de cette conférence que furent posées les bases de la recherche en intelligence artificielle, un terme utilisé pour la première fois dans la demande de financement de cet événement qui avait été adressée à la fondation Rockefeller.

      Ce document montre l’ambition du congrès : on y stipule que les chercheurs invités essayeraient de concevoir des machines capables de découvrir des concepts, de résoudre des problèmes « réservés aux humains » et, point qui nous intéresse particulièrement, d’« utiliser le langage ». La « conférence de Dartmouth » est depuis passée à la postérité et les discussions qui s’y tinrent suscitèrent un optimisme débordant pour la discipline qui y est née : Herbert Simon, dont les travaux sur la modélisation de la prise de décision furent couronnés à la fois par un prix Nobel d’économie en 1978 et un prix Turing1 en 1975, affirma même que « d’ici 20 ans, des machines seront capables de faire n’importe quel travail actuellement réalisable par un humain »2.

      Si de nombreuses méthodes ont été envisagées lors de la conférence de Dartmouth, les débuts de l’IA sont marqués par ce qui sera bientôt connu sous le nom d’approches symboliques. Ce terme exprime l’idée très simple, clairement énoncée dans le dossier de la fondation Rockefeller, d’obtenir une description suffisamment précise de la manière dont les humains comprennent et emploient le langage pour conférer ensuite à un ordinateur la faculté de traduire des phrases en instructions exécutables. Les participants de la conférence estiment par cette méthode pouvoir même imiter toute autre fonction « intelligente » caractérisant les humains, telle la vision ou le raisonnement. Ainsi, les premiers chercheurs en IA et en TAL ont d’abord cherché à comprendre et à modéliser l’intelligence humaine pour pouvoir la reproduire.

      Plusieurs tentatives pour mettre en œuvre cette vision très mécanique de la compréhension du langage furent rapidement entreprises. Eliza, un programme développé par Joseph Weizenbaum au MIT entre 1964 et 1966, fut le premier succès remarquable de l’IA dans le domaine de la compréhension et de l’utilisation du langage par un ordinateur. Ce programme jouait le rôle d’un psychothérapeute rogérien (un thérapeute qui retourne souvent les paroles du patient). Voici un exemple de dialogue entre Eliza et une personne :

      
        « Patient : Bonjour

        Eliza : Comment allez-vous ? Pourquoi venez-vous me voir ?

        Patient : Je me sens triste et fatigué.

        Eliza : Pourquoi dites-vous que vous vous sentez triste ?

        Patient : Parce que ma compagne ne me comprend pas ?

        Eliza : Est-ce que c’est parce que votre compagne ne vous comprend pas que vous êtes venu me voir ?

        Patient : Non, c’est ma compagne qui m’a convaincu de vous voir.

        Eliza : Plus tôt, vous avez dit que vous vous sentiez fatigué. Pourquoi ? »

      

      Plutôt convaincant si l’on ne connaît pas l’astuce sur laquelle repose le programme !

      Pour choisir les questions à poser, Eliza repose sur des règles reproduisant le comportement d’un psychothérapeute humain. Un premier type de règles permet au programme de reformuler sous forme de questions les affirmations du patient. Par exemple, si Eliza détecte « je pense que… » dans une réponse, le programme peut poser la question « pourquoi pensez-vous que… ? » en recopiant la fin de la phrase sans jamais chercher à la comprendre3. Un second type de règles associe certains mots (comme « mère » ou « frère ») à des réponses génériques (« Parlez-moi de votre famille. »). Enfin, un dernier type de règles prend la forme de phrases « type » (« Que voulez-vous dire par là ? », « En êtes-vous sûr ? », etc.) qu’Eliza peut utiliser pour relancer la conversation ou lorsque le programme ne sait pas quoi dire.

      Malgré la simplicité de l’approche (il est difficile de voir une quelconque forme d’intelligence ou de compréhension dans un programme qui se fait juste l’écho de ce qu’il vient d’entendre), Eliza est capable de convaincre des humains qu’elle les comprend. Joseph Weizenbaum rapporta de nombreuses anecdotes de personnes pensant que l’ordinateur était devenu leur ami et conclut dans son livre Computer Power and Human Reason: From Judgment to Calculation, paru en 19674 : « Je n’avais pas réalisé… que des expositions extrêmement courtes à un programme informatique relativement simple pouvaient induire de puissantes pensées délirantes chez des personnes tout à fait normales. »

      Les réactions des humains interagissant avec Eliza ont permis aux chercheurs de mettre en évidence ce que l’on appelle depuis « l’effet Eliza » : les humains ont naturellement tendance à attribuer une compréhension et une intelligence réelles à un programme informatique, même si celui-ci se contente d’afficher des chaînes de caractères de manière mécanique sans vraiment les comprendre. Ainsi, comme l’explique Douglas Hofstadter5, un distributeur de billets concluant une transaction par un « merci » n’est absolument pas capable de ressentir le moindre sentiment de gratitude : c’est le concepteur du distributeur qui aura explicitement programmé la machine pour afficher les caractères correspondant à ce moment précis de la transaction. Pourtant, ce message peut donner l’impression à certaines personnes qu’il y a une personne derrière la machine avec laquelle elles viennent d’échanger. L’effet Eliza, et de manière plus générale l’anthropomorphisme (l’attribution de caractéristiques humaines à des objets ou des animaux), jouent un rôle essentiel dans la manière dont nous interagissons avec ChatGPT. Nous reviendrons plus en détail sur ce point au chapitre 5.

      Eliza, première tentative d’interaction en langage naturel avec une machine, a joué un rôle crucial en montrant que ce type d’interaction était possible, à une époque où les ordinateurs étaient souvent perçus comme de simples machines à calculer, tout juste bonnes à faire des opérations arithmétiques. Un bel exploit ! Pour faire fonctionner son programme, Joseph Weizenbaum a introduit des idées essentielles concernant non seulement le développement de ce qui sera bientôt appelé des « systèmes de dialogue » ou « chatbot », mais également la conception de programmes informatiques : pour développer le code d’Eliza, il introduisit les principes d’abstraction et de modularité, couramment utilisés aujourd’hui encore dans tous les programmes informatiques.

      Les préceptes au cœur d’Eliza furent mis en œuvre dans plusieurs systèmes permettant à n’importe quel utilisateur d’interroger des bases de données via le langage naturel, sans avoir à dompter un quelconque langage informatique obscur. Par exemple, Baseball, développé en 1961, donnait le change sur des questions simples sur les matchs de baseball de l’année, telles que « Où les Red Sox ont-ils joué le 7 juillet ? » Un autre programme, Lunar, développé à la fin des années 1960, répondait avec succès à des sollicitations sur l’analyse géologique des roches rapportées de la Lune, par exemple : « Donnez-moi toutes les analyses pour l’hydrogène dans l’échantillon 100 046 ? », ou encore « Quel est le rapport moyen potassium-rubidium dans les basaltes ? »

      Le système le plus impressionnant fut sans aucun doute Shrdlu. Ce programme, conçu par Terry Winograd entre 1968 et 1970 au MIT, laissait un utilisateur interagir avec un monde simplifié composé de blocs ayant différentes formes et couleurs, comme dans l’exemple ci-dessous (généré à l’aide de l’outil Povray) :

      [image: ]
        
          Figure 1. Voici le dialogue entre Shrdlu et l’ordinateur. Shrdlu : Personne : prend le plus gros bloc gris foncé. Shrdlu : ok. Personne : pose-le à côté de la pyramide noire. Shrdlu : ok. Personne : Prend un bloc gris clair. Shrdlu : Je ne comprends pas de quel bloc vous parlez. Shrdlu : celui qui est à côté de la pyramide gris foncé. Ordinateur : ok.

        
      
      Comme l’illustre cet exemple, Shrdlu savait répondre à des questions concernant une scène, exécuter des instructions la modifiant, mais aussi poser les questions nécessaires pour s’assurer de bien comprendre les intentions de son interlocuteur. L’interaction ne se limitait pas à une simple alternance de questions et de réponses : Shrdlu se souvenait de ses actions et des raisons pour lesquelles il les avait accomplies. Il « comprenait » les instructions données et « raisonnait » dessus. Dans son domaine d’utilisation spécifique, Shrdlu n’avait rien à envier à ChatGPT !

      Comment fonctionnaient Lunar et consorts ? Un premier module était d’abord chargé d’analyser la phrase pour « comprendre » la question et la convertir en une forme logique facilitant l’interrogation d’une base de connaissances (qui pouvait évoluer, comme dans le cas de Shrdlu). Par exemple, Baseball traduisait la question « Où les Red Sox ont joué le 7 juillet ? » en une liste d’informations (toujours les mêmes) permettant d’identifier, pour chaque phrase, les éléments pertinents pour répondre à la question :

      
        Lieu = ?

        Équipe = Red Sox

        Mois = Juillet

        Jour = 7

      

      Il était alors facile, pour un second module, d’interroger la base de données pour retrouver les informations manquantes. Un dernier module utilisait, enfin, des règles similaires à celles d’Eliza pour générer une phrase répondant à la question.

      Dans la plupart des cas, il était possible de limiter l’analyse de la phrase à l’identification de mots-clés, comme le faisait Eliza. Par exemple, Baseball comparait le pronom interrogatif en début de phrase à une liste préétablie pour identifier l’élément sur lequel portait la question : une phrase commençant par où ne pouvait porter que sur le lieu d’une rencontre. Le programme disposait également de listes prédéfinies et de règles pour identifier facilement les noms d’équipes, les dates, etc. Il était également possible (bien que plus difficile) d’écrire des règles capables d’effectuer des analyses plus complexes des phrases : Lunar et Shrdlu pouvaient ainsi analyser les subordonnées relatives pour déterminer précisément sur quels éléments portaient les questions et les instructions.

      Ces programmes à base de règles, également appelés « systèmes experts », suscitèrent un énorme enthousiasme et furent appliqués à de nombreux problèmes, souvent avec succès, prouvant que les ordinateurs pouvaient comprendre et raisonner à partir d’informations fournies en langage naturel. Pourtant, même dotés de ces qualités, tous les systèmes dont nous avons parlé sont très limités : Lunar était spécialisé dans la géologie (et uniquement celle de la Lune), Baseball dans les parties de baseball (et ignorait les joueurs !) et, de par sa conception, Shrdlu ne fonctionnait que dans un monde artificiel. Aussi, malgré l’engouement des débuts, il apparut assez rapidement que les principes au cœur de ces systèmes se cantonneraient toujours à des domaines très limités, ce que l’on appelle des « mondes clos ». La traduction automatique offre un bel exemple de ces désillusions.

    

    
    
      Des règles pour traduire

      Dans les années 1960, en pleine guerre froide, la recherche en traduction automatique avait connu un essor sans précédent, stimulée par des besoins militaires et de renseignement. La capacité à traduire et à analyser de vastes quantités de données pour décrypter rapidement des informations potentiellement cruciales pour la sécurité nationale était devenue une priorité scientifique majeure. L’ARPA6, l’agence du département de la Défense des États-Unis chargée des nouvelles technologies militaires, avait décidé de financer plusieurs groupes de recherche pour développer les premiers moteurs de traduction automatique. Ces moteurs utilisaient tous une approche basée sur des règles.

      Comme avec Lunar et Baseball, il est relativement simple d’écrire des règles (et donc des programmes) capables de traduire des phrases dans des cas bien définis. Par exemple, pour traduire en français la phrase « the black cat sleeps », il suffit d’utiliser un dictionnaire pour lister toutes les traductions possibles des mots de la phrase (« black » se traduit en « noir », « noire » ou « noirs », etc.). Ensuite, en utilisant des règles d’accord, il est possible de choisir les formes correctes des articles et des adjectifs. La dernière étape consiste à remettre chaque mot à sa place en se souvenant que, en français, les adjectifs de couleur se placent après le nom (ce qui nécessite de savoir que « noir » est un adjectif de couleur). Toutes ces phases peuvent être décrites assez facilement par des règles génériques exécutables par un ordinateur.

      Bien que ce principe soit très simple, sa mise en œuvre pose rapidement des problèmes lorsque les phrases deviennent plus complexes. Cette complexité peut être liée à la richesse du vocabulaire, à la diversité des sujets et des domaines ou aux structures grammaticales utilisées. Non seulement le nombre de règles à prendre en compte augmente rapidement (ce qui soulève la question de savoir dans quel ordre elles doivent être appliquées), mais elles deviennent également de plus en plus difficiles à formaliser.

      Par exemple, décrire les règles de placement des adjectifs en français (un problème pourtant relativement simple) de manière suffisamment précise pour les traduire en programme informatique est déjà un défi qui exige des connaissances approfondies de la langue et des ressources considérables (il ne suffit pas de savoir qu’un mot est un adjectif, il faut également connaître ses propriétés) : si aucun locuteur français natif n’hésitera entre dire « un joli petit chat » ou « un petit joli chat », peu de personnes connaissent la règle de placement afférente (en français, les adjectifs décrivant une opinion sont généralement placés avant ceux décrivant la taille).

      Malgré ces difficultés, de nombreux efforts ont été déployés pour créer des systèmes de règles, certes de plus en plus sophistiqués, mais réservés à des usages particuliers : chatbot pour la réservation de billets, assistants virtuels pour faciliter l’utilisation de logiciels ou de sites web, etc. Le temps nécessaire pour développer ces applications et leur qualité souvent très décevante contrastent très fortement avec l’optimisme et l’enthousiasme des participants de la conférence de Dartmouth. Portés par les premiers succès de l’informatique, ceux-ci ont très certainement ignoré les spécificités du langage humain, pourtant identifiées depuis longtemps par les linguistes et les philosophes.

    

    
    
      Parler, une tâche si simple et pourtant si compliquée

      Parler, écouter, lire… nous faisons constamment appel à notre capacité à comprendre et à utiliser le langage avec une aisance déconcertante, comme si c’était aussi simple que de respirer ou de marcher. Et pourtant ! La compréhension des quelques taches d’encre formant les mots que vous venez de lire implique de nombreux processus complexes dont nous n’avons presque jamais conscience. Le langage humain a en effet des caractéristiques uniques qui le distinguent d’autres formes de communication, notamment la communication animale. À cause de ces caractéristiques, le sens d’une phrase ne peut généralement pas être déterminé directement et n’est accessible qu’après une analyse complexe de la phrase.

      L’une des premières particularités du langage humain, source de nombreuses difficultés pour la machine, réside dans sa nature discrète et symbolique. Dans un texte écrit7, l’association entre un mot et son sens est arbitraire : une suite de 4 caractères comme le mot « bleu » évoque chez chacun d’entre nous énormément d’informations liées à la fois à la représentation mentale des concepts correspondants, mais aussi à nos souvenirs (la fameuse madeleine de Proust). Cependant, pour une machine (ou une personne ne parlant pas la langue), il ne s’agit que de simples symboles à partir desquels il est quasiment impossible d’inférer la moindre propriété ou information sur le concept associé. Ainsi, dans les mots « cœruleum », « azur » et « majorelle », rien n’indique que ces suites de lettres désignent trois noms de couleurs et sont donc, d’une certaine manière, reliées.

      La nature discrète des symboles est une spécificité du TAL qui le distingue des données manipulées dans les autres domaines de l’IA. En vision, par exemple, une couleur peut être représentée par l’« intensité » de chacune des trois couleurs primaires sur une échelle de 0 à 255. Il est ainsi possible de définir que, dans le cœruleum, le rouge a une intensité de 0, le vert de 85 et le bleu de 170. Pour l’azur, ces intensités sont de 0, 127 et 255, et pour le majorelle, 96, 80 et 220. Cette représentation fait apparaître directement, aussi bien aux yeux d’un humain que d’une machine, que ces trois couleurs sont des nuances de bleu (la couleur primaire la plus intense), une information qui ne peut être qu’apprise pour les mots et qui ne se déduit pas de la lecture des caractères les composant.

      Une autre particularité du langage humain est sa nature compositionnelle : les lettres forment des mots qui constituent eux-mêmes des phrases, des règles grammaticales restreignant les combinaisons possibles (on peut dire « le ciel est bleu », mais pas « ciel le bleu est »). Le sens d’une phrase se déduit directement de deux informations : le sens des mots qui la composent et les relations entre ceux-ci qu’il faut inférer à partir des règles syntaxiques. Cette propriété est essentielle. C’est en effet elle qui apporte une réponse à l’une des questions fondamentales de la linguistique, à savoir la possibilité de générer une infinité de phrases et de sens à partir d’un nombre fini de symboles : s’il est plus que probable que vous ayez déjà vu au moins une fois chacun des mots de la phrase précédente, il est encore plus probable que ce soit la première fois que vous les voyiez ensemble et dans cet ordre. Et pourtant, vous n’avez eu aucune difficulté à en construire le sens !

      La compositionnalité soulève plusieurs problèmes. Le premier est lié à ce que l’on appelle le problème des « données creuses » (sparse data). Comme les mots peuvent être combinés d’une infinité de manières, il est impossible qu’un ordinateur puisse comprendre le langage uniquement en observant et en mémorisant toutes les utilisations possibles des mots : il faudra que, comme un être humain, il soit capable de construire le sens d’un énoncé à partir de l’observation des mots le composant.

      Cette construction du sens se heurte justement à un obstacle : la manière dont les mots et les groupes de mots se combinent n’est jamais explicite et doit donc être déduite. Malheureusement, il existe systématiquement plusieurs façons de combiner les mots, chacune ayant un sens différent. Cette ambiguïté du langage se retrouve à tous les niveaux d’analyse d’un énoncé. Par exemple, une phrase aussi simple que « les cris du corps enseignant » a exactement la même prononciation que « les cris du corps en saignant » ou « l’écrit du Coran saignant ». De manière similaire, si je dis « j’ai mangé une pizza avec des anchois », tout le monde (ou presque) m’imaginera devant une magnifique pizza couverte d’anchois, et non pas en train d’essayer de découper ma pizza avec des anchois (ce qui aurait été l’interprétation la plus plausible si j’avais dit « avec des couverts »), ni même attablé avec des anchois (l’interprétation correspondant à « je mange une pizza avec des amis »).

      Si aucun être humain n’a de difficulté à identifier parmi ces trois sens possibles le plus plausible, ce choix est en général souvent inconscient et difficile à expliquer. Au contraire, un ordinateur ne manipulant que des suites de symboles selon des règles précises énumérera très facilement tous les scénarios envisageables, mais aura énormément de difficultés à trancher parmi eux. Cette confusion explique en grande partie les problèmes rencontrés dans la mise au point des systèmes de règles.

    

    
    
      Construire automatiquement le sens des phrases

      Comment implémente-t-on l’analyse du langage dans un logiciel ? Pour prendre en compte toutes ces spécificités, les spécialistes du TAL ont construit des « chaînes de traitement » (pipeline) constituées de modules empilés les uns à la suite des autres qui offrent une représentation de plus en plus abstraite d’une phrase8. À la fin, on aboutit à une traduction de la phrase sous une forme logique pouvant être manipulée directement (au moins en théorie) par un ordinateur. La figure ci-dessous donne un exemple d’une telle séquence d’opérations.

      
      [image: ]
        
          Figure 2. Exemple d’une chaîne de traitement en TAL. La phrase est tout d’abord segmentée en mots. Une première analyse permet alors d’identifier la catégorie grammaticale de chaque mot. Ces informations permettent ensuite de prédire la syntaxe de la phrase puis une représentation de son sens.

        
      
      Cette chaîne se compose de quatre étapes qui reproduisent (plus ou moins) la manière dont les linguistes modélisent l’analyse d’une phrase. La première étape – appelée « segmentation en mots » (tokenisation) – consiste à découper une phrase en mots. Pour un ordinateur, un texte est simplement une série de caractères, et il est nécessaire de lui expliquer clairement comment identifier les mots qu’il doit manipuler pour comprendre le sens de la phrase. Par exemple, en segmentant la phrase « J’aime le chocolat. », on indique à un ordinateur qu’elle est composée de cinq mots (« j’ », « aime », « le », « chocolat », sans oublier le point final, considéré un mot) et non de 19 caractères. Cette étape peut sembler triviale au premier abord et en effet, quelques règles utilisant la ponctuation et les espaces suffisent à traiter la plupart des cas.

      Cependant, comme c’est souvent le cas en TAL, de nombreuses exceptions compliquent fortement la tâche : si l’apostrophe indique une frontière de mot dans « j’aime », ce n’est pas le cas dans « rock’n’roll », sans parler de tous les problèmes liés à la segmentation des hashtags (faut-il considérer « #jesuischarlie » comme un mot ou comme plusieurs ?) ou des unités et des nombres.

      Chaque mot est ensuite associé à une étiquette morpho-syntaxique. Cette étiquette permet d’identifier le rôle que joue le mot dans la phrase (est-ce un nom, un adjectif ou un verbe ?) et parfois également de repérer certaines propriétés morphologiques (est-il est au singulier ? au féminin ? …). Cette étape a pour objectif essentiel de faciliter l’étape suivante en levant certaines ambiguïtés. Elle permet, par exemple, de distinguer les différentes utilisations possibles de « la », qui peut être un déterminant (« la porte d’entrée »), un pronom (« je la porte ») ou un nom (« je donne le la »). Comme illustré sur la figure ici, après cette étape, chaque mot identifié lors de la première étape est associé avec une étiquette décrivant le rôle grammatical du mot dans la phrase. Ainsi, les mots « il », « vous » et « moi » sont associés à l’étiquette PRON décrivant les pronoms, le mot « si » à SCONJ décrivant les conjonctions de subordination, et « mouton » à NOUN décrivant un nom9.

      L’étape suivante consiste à déterminer la structure syntaxique de la phrase afin de visualiser les relations entre les mots la composant. Cette étape soulignera les différents éléments constituant la phrase (par exemple, les frontières d’une subordonnée relative), mais également les relations entre eux (quel nom la subordonnée qualifie-t-elle ?).

      S’il existe de nombreux formalismes pour décrire la syntaxe d’une langue, il est courant, en TAL, de représenter la syntaxe d’une phrase par un arbre de dépendances comme celui qui est représenté dans l’exemple de la chaîne de traitement (voir figure 2). Cette structure que les informaticiens appellent arbre (même si, de l’avis général, le lien avec les arbres qui poussent dans les forêts n’est pas évident) montre comment chaque mot de la phrase est lié aux autres via des arcs (représentés ici par des flèches) symbolisant les relations entre mots. Il permet de décrire la structure de la phrase de manière hiérarchique en identifiant le verbe de la principale (noté « root », sur l’illustration), les compléments de celui-ci en regardant les différents arcs partant du verbe principal puis les compléments de ceux-ci (il suffit à nouveau de suivre les flèches), puis les compléments des compléments, et ainsi de suite. Les étiquettes sur les arcs permettent d’identifier les rôles de chaque complément : l’étiquette dobj indique les compléments d’objet direct, iojb les compléments d’objet indirect, subj le sujet, etc.

      Enfin, la dernière étape consiste à réaliser une analyse sémantique de la phrase, en utilisant toutes les informations extraites lors des étapes précédentes, afin de représenter son sens de manière cohérente et non ambiguë. Tout comme dans l’analyse syntaxique, il existe de nombreuses méthodes pour décrire le sens d’une phrase. L’une des plus populaires est le formalisme AMR (pour Abstract Meaning Representation). Ce formalisme décompose la phrase en unités sémantiques représentant, par exemple, les entités, les relations ou les événements, puis décrit les liens entre ces unités. Il permet en particulier d’éliminer les spécificités de la phrase, en normalisant les temps verbaux et en regroupant les synonymes sous un même concept. L’exemple d’analyse considéré identifie ainsi les concepts mis en jeu : l’action de dessiner (le premier sens du verbe « draw »), le concept de mouton (également le premier sens de « sheep ») et le lien entre ces deux éléments. Le résultat de cette analyse est une structure non ambiguë, facilement utilisable par un ordinateur dans diverses tâches de TAL nécessitant une compréhension du sens de la phrase.

      De nombreux programmes ont été développés pour mettre en œuvre des chaînes de traitement (ou des parties de celles-ci) en utilisant différentes approches, qu’il s’agisse de systèmes à base de règles, tels que ceux que nous avons décrits au début de ce chapitre, ou d’approches à base d’apprentissage statistique et, notamment, de réseaux de neurones (que nous introduirons dans les prochains chapitres). Le développement de ces programmes a fait appel à de nombreuses connaissances en linguistique afin de définir les formalismes ciblant les différents niveaux d’analyse de la phrase (par exemple, pour en extraire la syntaxe). Il a également nécessité la collecte de nombreuses ressources, typiquement des dictionnaires identifiant certaines propriétés linguistiques des mots.

      Jusqu’au succès des méthodes neuronales à la fin des années 2010, une grande partie de la recherche et des développements en TAL s’est concentrée sur la mise au point de programmes capables de réaliser les différentes étapes de cette analyse et d’expliciter la structure linguistique des phrases. Cette approche, reposant sur la construction explicite du sens d’une phrase (ou du moins d’une représentation de celui-ci), était considérée comme une première étape nécessaire au développement d’applications de TAL plus avancées pouvant répondre aux besoins de leurs utilisateurs (traduction automatique, systèmes capables de répondre à des questions, etc.).

      L’utilisation d’un processus transparent a de nombreux avantages : il est possible d’analyser chaque étape menant à la représentation construite, et celle-ci peut être visualisée pour comprendre les décisions que l’ordinateur prendra par la suite. Les défis soulevés dans la conception de programmes capables de construire explicitement le sens d’une phrase sont toutefois gigantesques, et aujourd’hui encore, s’il existe plusieurs logiciels fournissant des chaînes de traitement pour les langues les plus utilisées, ceux-ci continuent de faire des erreurs. Pour le français, par exemple, les analyseurs syntaxiques automatiques ne sont généralement pas capables de prédire correctement plus de 90 % des arcs d’un arbre de dépendances, et encore, uniquement dans les cas les plus favorables des phrases grammaticalement correctes ne contenant pas de constructions grammaticales trop ambiguës. Finalement, les difficultés rencontrées dans la conception de ces programmes ont rapidement poussé les experts en TAL à explorer d’autres approches ne nécessitant pas toutes ces analyses.

      
      
        Les vecteurs

        
          Les vecteurs sont des outils mathématiques. Ils jouent aujourd’hui un rôle central en TAL et, plus généralement, dans toute l’IA et l’analyse de données. De manière très intuitive, un vecteur de dimension n est un ensemble de n nombres. Ainsi, 17,03 est un vecteur de dimension 1, un vecteur de dimension 2 sera constitué de 2 nombres, par exemple 12 et 27 et noté soit (12 27), soit [image: ], un vecteur de dimension 4 sera par exemple (1 2 3 4) et ainsi de suite. La i-ème composante d’un vecteur x, notée xi, correspond au i-ème nombre le composant. Dans la suite, les vecteurs seront représentés soit par des lignes, soit par des colonnes comme :

          [image: ]
          Comme nous le verrons, les vecteurs manipulés en TAL sont très souvent creux : la plupart de leurs composantes sont égales à 0. Dans ce cas, nous les représenterons par :

          [image: ]
          Dans cette représentation, les parties foncées correspondent aux composantes non nulles. Il est possible de donner une interprétation géométrique aux vecteurs. Pour les vecteurs de dimension 2, chaque vecteur peut être associé à un point dans un espace à deux dimensions : la première composante correspondra à la position du point sur l’axe des abscisses, la seconde à sa position sur l’axe des ordonnés (voir figure 3, ci-dessous). Si elle ne permet des représentations que pour les vecteurs de dimensions 2 et 3 (notre capacité à percevoir visuellement l’espace étant limitée à trois dimensions), cette interprétation géométrique se généralise aux vecteurs de plus grande dimension et permet d’interpréter intuitivement les opérations sur les vecteurs.
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              Figure 3. Représentation graphique des vecteurs (3,2), (4,3) et (5,5) par, respectivement, les points A, B et C.

            
          
          De nombreuses opérations mathématiques sont, en effet, possibles sur les vecteurs (un sous-domaine entier des mathématiques, l’algèbre linéaire, est consacré à leur étude). Il est, par exemple, possible d’additionner deux vecteurs en faisant la somme composante par composante comme dans :

          [image: ]
          Il est également possible de définir des distances ou des similarités entre deux vecteurs pour mesurer à quel point ceux-ci sont différents ou, au contraire, proches.

          La notion de distance est une généralisation directe de celle que nous utilisons lorsque nous regardons une carte : sur l’exemple de la figure ci-dessus, la distance entre A et B est plus petite que celle entre A et C, ce qui indique que les composantes des vecteurs représentés par A et B sont plus proches que les composantes de A et C. Cette intuition sert de base à la définition formelle de plusieurs notions de distance (par exemple, la distance euclidienne) ou de similarité (par exemple, la similarité cosinus) entre deux vecteurs, qui reposent toutes sur la comparaison des valeurs des composantes des deux vecteurs. Par exemple, la distance euclidienne entre deux vecteurs A et B (utilisée pour mesurer la distance entre deux points sur une carte) se calcule simplement en soustrayant la ie composante de A à la ie composante de B, en additionnant les carrés des différences ainsi obtenues, puis en prenant la racine carrée du résultat. De manière intuitive, plus les valeurs de deux composantes diffèrent, plus la distance entre les deux vecteurs sera grande.

        

      

    

    
    
      Compter pour comprendre

      Une approche alternative, ne reposant pas sur la construction explicite du sens, le modèle vectoriel, a joué un rôle crucial dans le développement de la capacité des ordinateurs à comprendre le langage naturel. Dans ce modèle, les mots et les documents sont représentés par des nombres, plus précisément par des ensembles de nombres, que l’on peut représenter par des vecteurs (voir encadré).

      Cette approche a principalement émergé au début des années 1960, au sein d’un domaine étroitement lié au TAL, la recherche d’information (RI), tout en ayant ses racines dans des travaux antérieurs en psychologie et en linguistique. La RI est un domaine scientifique dont l’objectif central est le développement de moteurs de recherche tels que Google, Bing, ou DuckDuckGo.

      La RI et le TAL sont deux domaines historiquement distincts, mais partagent de nombreux objectifs similaires. Ils visent tous deux à permettre aux ordinateurs de comprendre des textes afin de répondre aux questions des utilisateurs. Cependant, malgré ces objectifs communs, ces deux domaines ont traditionnellement adopté des approches différentes. Le TAL se concentrait sur la construction d’une représentation explicite du sens des phrases, tandis que la RI utilisait souvent les méthodes basées sur le comptage des mots que nous allons présenter dans cette section. Avec l’avènement des réseaux de neurones, sur lesquels nous reviendront au chapitre 3, une convergence significative s’est opérée entre ces deux domaines.

      La tâche principale de la RI correspond exactement à ce que nous faisons tous les jours lorsque nous cherchons des informations en ligne : à partir d’une requête, le moteur de recherche tente d’identifier parmi un ensemble de documents (un corpus) ceux qui sont pertinents vis-à-vis de la demande. Dans la plupart des cas, le corpus est constitué de l’ensemble des pages web accessibles sur l’Internet. Pour accomplir cette tâche, le programme doit déterminer si un document (qui peut contenir seulement quelques mots ou, au contraire, de nombreuses pages) et une requête (généralement une phrase) traitent du même sujet, ce qui revient, d’un point de vue technique, à mesurer la similarité sémantique entre ces deux éléments.

      Le modèle vectoriel suppose que le vocabulaire, c’est-à-dire l’ensemble des mots pouvant apparaître dans un texte, soit connu et qu’il ne change pas (un mot qui n’est pas connu à l’instant précis de la conception du programme sera, la plupart du temps, simplement ignoré). Cette hypothèse est, bien sûr, irréaliste pour de nombreuses applications et nous verrons au chapitre 3 comment les systèmes actuels parviennent à gérer les nouveaux mots.

      Comme nous l’avons vu, les mots sont des entités discrètes. Chaque mot peut donc être associé de manière arbitraire à un nombre unique, compris entre 1 et N, où N est la taille du vocabulaire pouvant lui servir d’identifiant. Les différentes occurrences d’un même mot dans un corpus auront toutes le même identifiant, comme dans l’exemple de la figure ci-dessous.
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          Figure 4. Exemple d’encodage d’un corpus composé de deux phrases.

        
      
      Cet exemple montre que les associations sont complètement arbitraires : les identifiants de deux noms, même si ceux-ci jouent des rôles similaires (il est possible de remplacer l’un par l’autre en gardant une phrase grammaticalement correcte et compréhensible), Rodrigue et Chimène, n’ont aucun lien.

      Dans cet exemple, très simplifié, il n’y a que deux textes, constitués chacun d’une unique réplique. La taille du vocabulaire est donc très réduite. Dans des applications réelles, il n’est pas rare de considérer des vocabulaires comportant plusieurs centaines de milliers de mots différents. Un corpus aussi modeste que celui constitué des 2,4 millions de pages de la Wikipédia francophone contient déjà près de 6,5 millions de mots différents après une segmentation en mots naïve (il ne faut pas oublier que la notion de mot inclut toutes les dates, les nombres, les noms propres, les sigles, etc.). Ce nombre est beaucoup plus important pour les langues ayant une morphologie complexe (typiquement celle avec des déclinaisons) ou les langues agglutinantes10.

      Ces identifiants permettent également de représenter un mot par un vecteur ayant une dimension égale à la taille du vocabulaire, avec toutes les composantes nulles à l’exception de celle correspondant à l’identifiant du mot. Ainsi, dans l’exemple précédent, le mot Chimène sera représenté par un vecteur de dimension 9 (le nombre de mots différents dans le corpus) :

      [image: ]
      La i-ème composante de ce vecteur est associée au mot (indiqué en gris dans l’illustration ci-dessus) dont l’identifiant dans le vocabulaire est i. La valeur de cette composante est soit 1 (si la position correspond à l’identifiant du mot dans le vocabulaire), soit 0 (dans le cas contraire).

      Cette représentation sous forme de vecteurs, appelée one-hot, permet de construire facilement des représentations de texte, que ce soit une phrase, un paragraphe, un document ou toute autre unité de texte, en additionnant les vecteurs représentant les mots qui le composent. Ainsi, en poursuivant l’exemple précédent, la réplique « qui l’eût cru » sera représentée par le vecteur suivant :

      
      [image: ]
      Comme déjà souligné, il ne faut pas perdre de vue que les exemples de représentations donnés ici sont simplifiés à l’extrême : dans des applications réelles, les textes sont représentés par plusieurs centaines de milliers de nombres, la plupart (tous ceux correspondant aux mots n’apparaissant pas dans le texte) étant égaux à 0.

      Intuitivement, cette représentation d’un texte correspond au nombre d’occurrences, appelé « tf » (pour term frequency), de chaque mot du vocabulaire dans celui-ci : si un mot apparaît 3 fois dans un texte, la composante correspondant à son identifiant sera égale à 3 dans le vecteur représentant le texte. Cette représentation est souvent qualifiée de « sac de mots » (bag of words) pour souligner le fait qu’elle ne repose que sur l’identification des mots présents sans tenir compte de la structure (typiquement syntaxique) des phrases. Ainsi, les deux phrases « Nour aime Camille » et « Camille aime Nour » auront exactement la même représentation, même si la personne dont les sentiments sont mentionnés n’est pas la même. Bien qu’elle permette d’identifier que la phrase parle de Nour et d’amour (ce qui est suffisant pour répondre à la plupart des requêtes), elle ne permet pas de répondre à des questions plus fines sur le sens de la phrase, par exemple pour savoir qui est amoureux.

      Représenter les textes par des vecteurs permet d’utiliser différents outils mathématiques pour estimer la similarité ou la distance entre deux textes. C’est une tâche essentielle pour la RI. Mais mesurer automatiquement la similarité entre deux textes fournit également un outil très puissant pour les chercheurs en sciences humaines (voir encadré ci-après, qui montre, par exemple, comment ces méthodes peuvent être utilisées pour comparer les discours de deux hommes politiques).

      
        Analyser les discours politiques

        
          Les représentations tf.idf ont longtemps été la méthode reine pour déterminer automatiquement le sens d’un texte. Mais elles ont également été employées par des chercheurs dans de nombreux domaines tels que la littérature, la sociologie, ou encore les sciences politiques, pour analyser des documents et extraire des informations utiles à leurs recherches.

          Par exemple, il est possible d’utiliser ces représentations pour comparer les vœux des Présidents de la République. Ces discours sont généralement l’occasion pour le Président de dresser un bilan de la situation du pays et, surtout, d’établir les perspectives pour l’année à venir, reflétant ainsi ses idées politiques et ses objectifs. Ils contiennent donc, intuitivement, de nombreuses informations pertinentes pour caractériser la politique de ceux qui les prononcent.

          Les discours les plus récents (depuis 1974) sont accessibles en ligne11. Il est relativement facile, avec des connaissances de base en informatique, de télécharger l’ensemble de ces documents et de calculer les représentations tf.idf du corpus ainsi constitué.

          Grâce à ces représentations, on peut ensuite identifier les mots les plus représentatifs de chaque discours (ceux avec le score tf.idf le plus élevé). Par exemple, le tableau suivant reprend les 5 mots les plus significatifs des vœux de Nicolas Sarkozy en 2009, 2010 et 2011. Ceux-ci montrent clairement le rôle important que tenait la crise financière de 2008 dans ces discours et l’évolution de celle-ci :

          
            
              
                
                
                
                
                
                
                  
                    	2009

                    	2010

                    	2011

                  

                  
                    	financière

                    	devoir

                    	défis

                  

                  
                    	idée

                    	fin

                    	question

                  

                  
                    	supérieur

                    	respect

                    	agence

                  

                  
                    	fiscalité

                    	fut

                    	résisté

                  

                  
                    	promesse

                    	défendra

                    	sujet

                  

                
              

            

          

          Ces représentations peuvent également servir à comparer automatiquement deux discours et à mesurer leur similarité. À l’aide de méthodes de fouille de données (data mining), on peut ainsi regrouper les Présidents par proximité des thèmes abordés.

          La figure ci-dessous montre les regroupements automatiquement déterminés à partir des représentations tf.idf de notre corpus de vœux présidentiels. Dans ce graphe, chaque cellule traduit la distance entre les discours dont les noms sont indiqués en ligne et en colonne : plus la cellule est foncée, plus les deux discours sont similaires. Les lignes et les colonnes sont organisées de manière à regrouper les discours les plus proches côte à côte. Ainsi, les vœux de Jacques Chirac en 1997 et en 1998 (représentés dans le coin inférieur droit) sont très proches. Ce regroupement est hiérarchique : une fois les deux textes les plus similaires identifiés, ceux-ci sont « fusionnés » et la mesure entre le nouveau texte obtenu et tous les autres est à nouveau mesurée afin de pouvoir répéter la procédure. La structure présente en haut du graphe décrit les fusions effectuées. Le graphe révèle deux zones de fortes similarités : l’une regroupant les discours de Valéry Giscard d’Estaing, une autre principalement ceux des quatre derniers Présidents (Jacques Chirac, Nicolas Sarkozy, François Hollande et Emmanuel Macron). À l’intérieur de cette deuxième zone, les discours d’Emmanuel Macron sont particulièrement similaires.

          [image: ]
            
              Figure 5. Utilisation des tf.idf pour mesurer la similarité entre les vœux des Présidents de la République.

            
          
          De plus en plus répandue dans les sciences humaines, l’utilisation de représentations tf.idf (et de nombreux autres outils de TAL) fournit aux chercheurs du domaine des informations pertinentes pour alimenter leurs réflexions. De nouvelles disciplines, telles que les humanités numériques (digital humanities) ou le journalisme de données (data journalism), se sont développées à l’intersection des domaines traditionnels et de l’informatique. Il n’est donc pas surprenant que de plus en plus de cursus en sciences humaines intègrent des cours d’informatique, d’analyse de données et de TAL !

        

      

      Il existe plusieurs manières de mesurer la similarité ou la distance entre deux vecteurs. Toutes comparent les valeurs des composantes de même rang (voir encadré). Ainsi, pour l’exemple de la RI, un texte sera jugé d’autant plus pertinent vis-à-vis de la requête formulée qu’il partagera de mots avec la demande et que ces mots seront fréquents dans le document. Cela revient à considérer que le sens d’un texte est défini directement par les mots qui y sont employés, et que plus un mot y apparaît, plus il contribue au sens du texte. Il est important de bien comprendre que dans cette comparaison, l’ordinateur ne se base que sur la position des mots dans le vecteur (leur identifiant), et non sur le sens de ceux-ci : si une requête contient le mot « chat » et un document le mot « félin » (ou même « chats »), ces mots ayant des identifiants différents ne seront pas détectés comme identiques et ne renforceront pas la similarité entre les deux textes.

      Si l’idée d’utiliser la fréquence des mots pour capturer le sens d’un texte est très naturelle, sa mise en œuvre directe ne fonctionne hélas pas. En effet, en étudiant la fréquence à laquelle les mots sont utilisés dans les phrases (ce que l’on appelle la « distribution » des mots), on s’aperçoit qu’un petit nombre de mots, les « mots-outils » (stop words) sont très fréquemment utilisés dans des textes, mais ne portent généralement pas de sens spécifique et ne contribuent pas à la compréhension du contenu. Ainsi, si l’on regarde les 20 mots les plus fréquents de la Wikipédia en français (voir tableau ci-dessous), on voit qu’ils apparaissent dans quasiment chacune des 2 364 419 de pages de l’encyclopédie12. La présence de ces mots outils va bruiter le calcul d’une similarité basée uniquement sur les comptes : quelle que soit la paire de textes considérée, il est probable que plusieurs mots outils apparaissent dans chacun d’entre eux, augmentant artificiellement leur similarité.

      
        
          Tableau 1. Les 20 mots les plus fréquents dans la version française de la Wikipédia. Pour chaque mot, sont précisés le nombre d’occurrence du mot, le nombre d’articles dans lesquels le mot apparaît au moins une fois et le pourcentage d’articles que cela représente.

        

        
          
            
            
            
            
            
            
            
            
            
              
                	Mot

                	Nombre occurrences

                	Nombre documents

                	Mot

                	Nombre occurrences

                	Nombre documents

              

              
                	de

                	65 351 222

                	2 355 031 (98,04 %)

                	est

                	13 243 838

                	2 214 424 (92,19 %)

              

              
                	la

                	30 236 952

                	2 098 858 (87,38 %)

                	les

                	12 190 577

                	1 397 418 (58,17 %)

              

              
                	et

                	25 418 838

                	2 149 734 (89,49 %)

                	un

                	10 492 879

                	1 815 645 (75,59 %)

              

              
                	le

                	20 749 269

                	1 982 436 (82,53 %)

                	une

                	9 097 061

                	1 714 326 (71,37 %)

              

              
                	à

                	20 598 165

                	1 902 615 (79,21 %)

                	dans

                	8 593 690

                	1 651 224 (68,74 %)

              

              
                	en

                	19 249 324

                	2 110 043 (87,84 %)

                	par

                	7 729 905

                	1 426 424 (59,38 %)

              

              
                	l’

                	16 516 419

                	1 760 038 (73,27 %)

                	au

                	7 130 702

                	1 511 763 (62,94 %)

              

              
                	du

                	15885832

                	1 908 936 (79,47 %)

                	pour

                	6 239 670

                	1 165 952 (48,54 %)

              

              
                	des

                	15 580 490

                	1 780 587 (74,13 %)

                	Le

                	5 346 347

                	1 223 340 (50,93 %)

              

              
                	d’

                	13 432 588

                	1 765 666 (73,51 %)

                	qui

                	5 126 682

                	983 484 (46,31 %)

              

            
          

        

      

      Une idée très simple permet d’éviter ce problème en incluant, dans la représentation, une seconde information : le nombre de textes du corpus dans lequel un mot est employé. Intuitivement, un mot apparaissant dans tous les textes d’un corpus n’apporte que très peu d’information sur le sens de celui-ci, et surtout, ne permettra pas de le distinguer des autres documents : les termes rares sont plus discriminants et sont plus à même de capturer le sens d’un texte. Il faut donc, pour déterminer l’importance d’un mot, également considérer son idf (inverse document frequency), défini comme le rapport entre le nombre de textes du corpus et le nombre de textes dans lesquels le mot apparaît.

      Par exemple, en reprenant les informations du tableau 1, l’idf de « la », qui apparaît dans plus de 80 % des articles, est égal à 2 364 149 divisé par 2 098 858, soit 1,12. À l’inverse, le mot « chat », qui n’apparaît que 16 753 fois dans tout le corpus, a un idf de 125,2. Le tf et l’idf sont ensuite multipliés13 entre eux pour déterminer le score tf.idf, qui permet de caractériser l’importance relative d’un mot pour déterminer le sens d’un texte : plus ce score est élevé, plus le mot est représentatif du sens du document.

      La représentation tf.idf permet de résoudre de nombreux problèmes reposant sur l’analyse de textes. Sa principale force réside dans sa simplicité : elle ne nécessite que de pouvoir compter le nombre de mots apparaissant dans un corpus, et aucune des analyses plus profondes des documents, beaucoup plus coûteuses en temps de calcul, évoquées précédemment. Le choix de cette représentation illustre une des règles d’or du TAL à l’origine de nombreuses décisions dans la conception des modèles : il est souvent préférable de privilégier une solution simple capable de traiter un très grand nombre de textes plutôt qu’une solution plus complexe qui ne peut être appliquée qu’à un corpus de taille limitée.

      Cette représentation a été utilisée, comme nous le verrons au chapitre suivant, pour représenter les textes dans de nombreux systèmes de TAL. Mais c’est dans le cadre de la RI, un domaine où les méthodes économes en temps de calcul sont nécessaires pour pouvoir traiter la masse des documents accessible sur l’Internet, qu’elle a le mieux montré sa puissance : les scores tf.idf ont été, jusqu’à la fin des années 2020, l’une des principales informations14 utilisées par tous les moteurs de recherche pour déterminer la pertinence d’une page.

      La qualité des résultats retournés par les moteurs de recherche montre que, grâce à une utilisation – que l’on pourrait qualifier d’« astucieuse » – d’informations aussi simples que les fréquences d’utilisation des mots, il est possible de comprendre si un document répond à une requête. Finalement, comprendre le langage n’est pas si compliqué !

    

    


NOTES ET RÉFÉRENCES
Prologue
	1. « Dave, stop… Stop, will you? I’m afraid, Dave… Dave… my mind is going… I can feel it. »

	2. L’informatique décisionnelle (business intelligence) a pour objectif de collecter, d’analyser et de restituer toutes les informations présentes dans le système d’information d’une entreprise (celles stockées dans un format numérique) afin d’offrir à l’équipe dirigeante une vision générale de l’entreprise et de l’aider dans ses décisions stratégiques.

	3. https://www.domo.com/data-never-sleeps

	4. Voir, par exemple, https://www.petitpetitgamin.com/2013/03/05/50-erreurs-de-traduction/

	5. « Facebook blames ‘technical error’ for Xi Jinping offensive name translation gaffe », The Gardian, 19 janvier 2020.

	6. Hern A., « Facebook translates ‘good morning’ into ‘attack them’, leading to arrest », The Gardian, 24 octobre 2017.

	7. Milmo D., « ChatGPT reaches 100 million users two months after launch », The Gardian, 2 février 2023.

	8. https://www.loue.fr/article/Et-ça-il-sait-le-faire-ChatGPT-La-nouvelle-affiche-estivale-des-Fermiers-de-Loué/a210.aspx

	9. Alphabet est un conglomérat d’entreprises qui regroupe notamment Google, YouTube, Gmail et plusieurs laboratoires spécialisés en IA : DeepMind, Google Brain, X, etc.

	10. https://www.economie.gouv.fr/strategie-nationale-intelligence-artificielle

	11. VivaTech est un salon annuel de l’innovation technologique à Paris qui réunit des startups, des entreprises et des leaders de l’industrie pour partager des idées, présenter des innovations et favoriser la collaboration.

	12. Bergounhoux G., « La start-up française Mistral AI lève 105 millions d’euros pour développer des modèles d’IA générative », L’Usine digitale, 23 juin 2023.



Des programmes pour parler, un défi insurmontable
	1. Le prix Turing décerné par l’ACM, une association internationale visant à développer et soutenir la recherche scientifique et l’innovation informatique, est considéré comme l’équivalent du prix Nobel en informatique.

	2. Cité par Daniel Crevier dans son ouvrage À la recherche de l’intelligence artificielle, Champs Flammarion, 1997.

	3. Eliza parlait en anglais, ce qui facilite grandement l’écriture des règles de transformation : il n’y a, par exemple, pas besoin de changer la conjugaison des verbes comme cela aurait été le cas si elle parlait en français.

	4. « I had not realized … that extremely short exposures to a relatively simple computer program could induce powerful delusional thinking in quite normal people. »

	5. Fluid Concepts and Creative Analogies: Computer Models of the Fundamental Mechanisms of Thought, Basic Books, 1996.

	6. L’ARPA, devenue aujourd’hui la Defense Advanced Research Projects Agency (DARPA), est une agence américaine chargée de la recherche et développement des nouvelles technologies destinées à un usage militaire. Elle joue un rôle central dans le développement de la recherche en IA depuis la naissance du domaine et a financé une partie du développement de presque toutes les applications majeures du TAL, y compris la traduction automatique, la recherche d’informations, la reconnaissance vocale, l’extraction d’informations, le résumé de texte, l’analyse des sentiments et les systèmes de dialogue.

	7. Par soucis de simplicité et de clarté, je parlerai essentiellement des textes écrits, même si la communication orale joue un rôle essentiel dans la communication entre les humains et entre humains et ordinateurs. Les problèmes rencontrés dans la compréhension de l’oral sont les mêmes que pour la compréhension de l’écrit.

	8. Les phrases sont, par définition, des ensembles syntaxiques autonomes qui expriment une idée complète. Afin de limiter le nombre de mots à analyser et donc le temps de calcul, une chaîne de traitement se concentre généralement sur une seule phrase sans prendre en compte le contexte dans lequel celle-ci apparaît.

	9. Il existe plusieurs « jeux d’étiquettes » (tagset) pouvant décrire les catégories grammaticales avec plus ou moins de précision. Un des jeux les plus utilisés aujourd’hui est le Universal Dependencies, dont une description complète se trouve sur https://universaldependencies.org/

	10. Une langue qualifiée d’« agglutinante » forme certaines constructions grammaticales en ajoutant des suffixes et des préfixes à des noms. Par exemple, en finnois, le mot « taloissani » est composé de talo, le nom désignant une maison, et de trois suffixes : « -i- » la marque du pluriel, « -ssa- » l’équivalent de « dans » (techniquement, une marque de l’inessif) et « -ni » la marque du possessif. Ce mot correspond donc à trois mots français (« dans ma maison »). De manière similaire, en néerlandais, il est possible de créer facilement des mots par compositions : le mot « meervoudigepersoonlijkheidsstoornis » se traduit en français par « trouble de la personnalité multiple ».

	11. Ils sont regroupés sur un site de la Direction de l’information légale et administrative : https://www.vie-publique.fr/discours-dans-lactualite/269998-les-voeux-des-presidents-de-la-republique-depuis-1974

	12. Cette intuition est formalisée par une loi empirique, la loi de Zipf, qui stipule que la fréquence d’occurrence d’un mot est inversement proportionnelle à son rang dans une liste triée par fréquence : le mot le plus fréquent (rang 1) apparaît deux fois plus souvent que le deuxième mot le plus fréquent (rang 2), le troisième mot le plus fréquent apparaît trois fois moins souvent que le deuxième mot le plus fréquent, et ainsi de suite.

	13. De nombreuses manières de définir et de combiner le tf et l’idf ont été proposées au fil des années. Aujourd’hui, la plupart des applications considèrent une définition un peu plus compliquée que celle donnée dans le texte : l’idf d’un mot apparaissant dans n documents différents est défini par : [image: ]. Le tf et l’idf sont généralement combiné de la manière suivante : tf × (logidf + 1)

	14. Pour déterminer la pertinence d’une page, les moteurs de recherche considèrent de nombreuses informations que l’on peut regrouper en deux grandes catégories : les informations visant à déterminer la qualité de la page (date de mise à jour, nombre de liens entrants et sortants, etc.) et les informations mesurant l’adéquation entre la requête et le contenu du document (principalement le score tf.idf).
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