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Le contexte
Les LLM

@ Grands modeles de langage
@ Beaucoup d’applications
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Le contexte

Les LLM
@ Grands modeles de langage

@ Beaucoup d’applications

La modélisation de sujet
@ Résumé de texte
@ Sujet : ensemble de mot

@ Théme : Nom attribuable a un sujet

La subjectivité des résultats
@ Bon/mauvais résumé ? Meilleur/pire qu'un autre ?

o Métriques
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Introduction au protocole développé

Etapes du protocole
@ Pré-traitement
Préparation des textes
@ Traitement
Modélisation de sujets

@ Evaluation
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Présentation détaillée du travail - Pré-traitement

2 besoins différents

@ Pré-traitement léger

Textes extérieurs a la base de donnée
LLM

@ Pré-traitement fort

Textes du corpus uniquement
Uniquement les notions

o Dégradé de pré-traitement entre les 2 logiques
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Présentation détaillée du travail - Méthodes (1)

Méthodes adaptées aux pré-traitements forts

Allocation de Dirichlet Latente (LDA)
@ Document : Combinaison de sujets
@ Sujet : Ensemble de mots
e Mot : ...
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Présentation détaillée du travail - Méthodes (1)

Méthodes adaptées aux pré-traitements forts

Allocation de Dirichlet Latente (LDA)
@ Document : Combinaison de sujets
@ Sujet : Ensemble de mots
e Mot : ...

CREA
@ Matrice d’'occurence notion /texte
o Treillis de Galois

@ Similarité conceptuelle
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Présentation détaillée du travail - Méthodes (2)

Méthodes adaptées aux pré-traitements faibles

Llama2, GPT...
@ Prompt aligné aux besoins
Json : output = [sujet] ; sujet = [mot]

@ Problémes liés a ces outils
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Présentation détaillée du travail - Méthodes (2)

Méthodes adaptées aux pré-traitements faibles

Llama2, GPT...
@ Prompt aligné aux besoins
Json : output = [sujet] ; sujet = [mot]

@ Problémes liés a ces outils

Méthodes basées sur BERT
o Utilisation de paraphrase-MiniLM-L6-v6
@ Vectorisation de phrases

— Méthodes classiques ((PCA, Kmeans), (Umap, Hdbscan), ...)
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Présentation détaillée du travail - Evaluation

Cohérences

@ Cohérence UMass
@ Cohérence V

o Evaluation qualitative
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Problémes rencontrés

o Compatibilité pré-traitement / traitement
@ Vectorisation de phrases

» Par ligne
» Par notion

@ Problémes de LLM

@ Subjectivité des métriques
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Résultats - Corpus et scénarios

Corpus utilisé: Issu de la validation de CREA [1] — Cours de PHP

test_scenario Cours1,2et3
(pour tester les méthodes)
php_courses Cours de 1219

php_slides | Cours possiblement bruité par OCR
php_texts Cours sous format texte a |'origine

— Utilisation différente selon les méthodes
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Résultats - Traitements

Raw-+Babelfy+LDA
Raw+TreeTagger+Babelfy-+LDA
Raw+RNNTagger+Babelfy+LDA
Raw+LDA

Raw+Babelfy+CREA
Raw+RNNTagger+Babelfy+CREA
Raw+RNNTagger+LDA
Raw-+TreeTagger+Babelfy+CREA
Raw+TreeTagger+LDA
Raw+Babelfy+BERT_(01p, 05p, 1p, 10, 20)
Raw+BERT_(01p, 05p, 1p, 10, 20)
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Résultats - Cours - Cohérence V

Raw | Babel | Tree | RNN Tree RNN

+Babel | +Babel

LDA 0.465 | 0.368 | 0.436 | 0.445 | 0.464 0.345

CREA 0.629 0.631 0.525
BERT_O1p || 0.424 | 0.481
BERT_05p || 0.387 | 0.47
BERT_1p | 0.385 | 0.474
BERT_10 || 0.437 | 0.546
BERT_20 || 0.425 | 0.523

— page web dynamique ; changer ; python ; fermant ; gras ; texte
gras ; situer ; textuel ; optionnel ; choisir ; déclencher ; ...
Sujets trés longs (tous les mots sont inclus), basés sur les co-occurences.
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Résultats - Cours - Cohérence UMASS

nan : Au moins 1 sujet ne contient qu'un mot (phrase/notion répétée)

Raw | Babel | Tree | RNN Tree RNN

+Babel | +Babel

LDA 0.947 | 0.969 | 0.895 | 0.959 | 0.943 0.863

CREA 0.011 0.003 0.039
BERT_Olp | nan nan
BERT_05p || 0.014 | nan
BERT_1p | 0.004 | nan
BERT_10 nan nan
BERT_20 nan nan

— php ; nom ; pages ; valeurs ; echo ; fonction ; fichier ; type

Sujets trés semblables les uns par rapport aux autres.
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Résultats - Cours - Visualisation des résultats de BERT_1p
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Futur du projet

Gestion des LLM

» Colit des tokens de GPT
» Résumer le texte... en résumant le texte a |'avance ?

* Par paragraphe
* Par vecteurs (CLIP ?7)

@ Amélioration des méthodes basées sur BERT

» Marquer les stopwords
» Modele de gestion du bruit

Corpus de textes

» Impact du bruit
» Multi-thématique

Multiplier les métriques
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