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D’Enigma a ChatGPT

* Le Traitement Automatique des Langues (TAL) est un défi dés les
premiers travaux en IA. Il permet de :
» décomposer un texte en ses constituants
* identifier (découvrir) le sens des mots et des expressions
» découvrir des motifs (patterns) pour classer les textes ou générer du texte

* Quelques applications :
* chercher de I'information dans les BD et le Web (moteurs de recherche)
* traduire automatiquement des textes, les comparer

* classer des textes en fonction de leur thématique, des opinions véhiculées...

* résumer un document, dialoguer pour répondre a des questions...
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L'analyse du texte littéraire - Un récit ou une pi théatre : « Qui sont les personnages ? 06

Un poéme : « Quelles sont les rimes et comment sont-elles
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Plongement de textes et représentations
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Représenter les proximités entre auteurs

* Deux exemples illustratifs :
* An ocean of books

* Hudson River School artists
(explorer le graphe sémantique)

* Ces méthodes emploient généralement la structure des données
(par ex. les liens entre les pages Wikipedia)

* Comment faire en se basant sur le contenu textuel ?

Comparaison des modeles
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Mesurer le style littéraire (Terreau et al, 2021)

* Suivant la littérature sur le sujet, nous nous basons sur

303 descripteurs stylistiques :

Catégories Exemples

Nombre de marqueurs

Lettres Fréquences de lettre 26
Nombre Fréquences de nombre 11
Structurel Longueur moyenne des mots, Hapax Legomena, ... 9
Ponctuation  Fréquences des signes de ponctuation 36
Mots outils  Fréquences des mots outils (does, once, doing, ...) 153
Tag Fréquences des POS-tag 43
Ner Fréquences des entités nommées 18
Index Index de lisibilité et de complexité 7

* On va évaluer a quel point les représentations apprises par les
modeles capturent ces différentes mesures

VADES : modele de repré

(Terreau et al., arXiv 2024)
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Application a I'analyse du style littéraire
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Visualiser les
trajectoires dans
I'espace latent
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Il s’agit ici de données issues de bases de données bibliographiques (Semantic Scholar).
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BARL : modele pour apprendre des
représentations tem poreIIes (Terreau & Velcin, 2024)
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Conclusion et perspectives
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Conclusion

* Difficulté de trouver des problématiques de recherche en
informatique (ou mathématiques) directement liées aux besoins
immédiats en LLSHS

* Probleme trés intéressant et difficile, dommage qu’on n’ait pas réussi
a travailler sur les données du projet...

* Toujours un chainon manquant entre les développeurs de modeles et
d’algorithmes et les chercheurs/utilisateurs en SHS

* Néanmoins, plusieurs contributions au domaine du TAL !
* Des échanges toujours enrichissants avec les partenaires LLSHS
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Des pistes ?

* La question d’encoder le style n’est toujours pas résolue

* De nombreuses contributions pourraient étre mises a disposition des
chercheurs en LLSHS :
* mesure / visualisation du style a 'aide des descripteurs stylistiques
* calcul des proximités entre auteurs
* systéme de requéte et de visualisation basé sur ces nouveaux descripteurs

* Remise en cause du principe d’encodeur avec les mégas modeéles de
langue (LLMs) a base de décodeurs seuls (decoder only)
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