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Contenu 📗 A retenir 🥋

- Un peu de NLP (Tokenization, 
Embedding)

- Language Modeling objective

- Encoder-only (e.g. BERT)

- Decoder-only (e.g. GPT)

- Encoder-Decoder (T5)

- Masked Language Modeling

- Causal Language Modeling

- Transfer Learning (Encoder-Only)

Large Language Models



Ressources
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Lectures:
- https://huggingface.co/learn/nlp-course/
- https://arxiv.org/abs/1910.10683 (T5)

Attention mechanism and Transformers

https://huggingface.co/learn/nlp-course/
https://arxiv.org/abs/1910.10683


Un peu de Natural Language 
Processing
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Tokenization
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Je                         suis                              malade                              

Objectif global: utiliser du texte comme entrée

Etape 1: Passer d’une séquence de mots à une séquence de 

symboles connus

NLP | Language Modeling | LLMs | Encoder-only | Decoder-only | Comparatif



Tokenization
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Je suis malade      

Tokenizer:

- Un “vocabulaire” de symboles

- Une table de mapping

Tokenizer [5, 32, 1256, 33]     

Vocabulaire

NLP | Language Modeling | LLMs | Encoder-only | Decoder-only | Comparatif



Tokenization
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Je suis malade      

Word-level mapping:

[“Je”: 5, “suis”: 32, “malade”: 1256]     

=> Vocabulaire relativement petit, aucun partage de racine

NLP | Language Modeling | LLMs | Encoder-only | Decoder-only | Comparatif
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Je suis malade      

Word-level mapping :

[“Je”: 5, “suis”: 32, “malade”: 1256]     

Je suis malade      

Character-level mapping :

[“J”: 10, “e”: 5, “s”: 18, …]     

=> Vocabulaire relativement petit, aucun partage de racine

=> Vocabulaire très petit mais peu informatif

Tokenizers aujourd’hui utilisés :

- WordPiece (Schuster et al., 2012)

- BERT

- Byte Pair Encoding (Sennrich et al., 2018)

- GPT

- SentencePiece (Kudo et al., 2018)

- T5, Llama

Note: GPT-2: 50k tokens

NLP | Language Modeling | LLMs | Encoder-only | Decoder-only | Comparatif



Tokenization
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Je suis malade      

Tokens spéciaux:

[“</s>”: 34, “Je”: 5, “suis”: 32, “malade”: 1256, “<s>”]     

=> Dépend du tokenizer

- <pad> => pad (+ mask) pour avoir des batchs de même taille
- </s> => début de séquence    
- <s> => fin de séquence
- <unk> => symbole inconnu (hors de la table)
- …

NLP | Language Modeling | LLMs | Encoder-only | Decoder-only | Comparatif
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Je                         suis                              malade                              

Word Embeddings

Objectif global: utiliser du texte comme entrée

Etape 2: Passer d’une séquence de tokens à une séquence de 

vecteurs

NLP | Language Modeling | LLMs | Encoder-only | Decoder-only | Comparatif



Word2Vec (Mikolov et al., 2013)
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Intuition: Apprendre à représenter un mot à partir de son contexte

Il

court

les

jours

Il

court

les

jours

tous

1) On utilise un vecteur 
OneHotEncoding pour 
chaque mot

2) Deux approches:

NLP | Language Modeling | LLMs | Encoder-only | Decoder-only | Comparatif
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Intuition: Apprendre à représenter un mot à partir de son contexte

Il

court

les

jours

Il

court

les

jours

tous

1) On utilise un vecteur 
OneHotEncoding pour 
chaque mot

2) Deux approches:

CBOW: On passe chaque mot 
du contexte dans une couche 
linéaire partagée, on fait la 
moyenne de tous les vecteurs 
et on prédit le mot attendu

NLP | Language Modeling | LLMs | Encoder-only | Decoder-only | Comparatif



Word2Vec (Mikolov et al., 2013)
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Intuition: Apprendre à représenter un mot à partir de son contexte

Il

court

les

jours

Il

court

les

jours

tous

1) On utilise un vecteur 
OneHotEncoding pour 
chaque mot

2) Deux approches:

Skip-gram: On passe le mot 
principal dans une couche 
linéaire, on essaie de prédire 
chacun des mots du contexte

NLP | Language Modeling | LLMs | Encoder-only | Decoder-only | Comparatif



Word2Vec (Mikolov et al., 2013)
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Intuition: Apprendre à représenter un mot à partir de son contexte

Il

court

les

jours

Il

court

les

jours

tous

1) On utilise un vecteur 
OneHotEncoding pour 
chaque mot

2) Deux approches

3) On retient le vecteur 
obtenu avec le mot 
principal associé => 
lookup table

NLP | Language Modeling | LLMs | Encoder-only | Decoder-only | Comparatif



Embedding lookup
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- On a donc une table associant chaque 
token à son embedding

- On peut utiliser ces embedding en entrée 
pour entraîner notre modèle (RNN, 
Transformer…)

Vocabulaire

Lookup Table

NLP | Language Modeling | LLMs | Encoder-only | Decoder-only | Comparatif



Embedding lookup

24

- On a donc une table associant chaque 
token à son embedding

- On peut utiliser ces embedding en entrée 
pour entraîner notre modèle (RNN, 
Transformer…)

On utilise en réalité une solution différente 
avec les transformers:

On initialise la table aléatoirement et les 
embeddings sont appris en même temps que le 
transformer

Vocabulaire

Lookup Table

NLP | Language Modeling | LLMs | Encoder-only | Decoder-only | Comparatif



Language Modeling Objective
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(Causal) Language Modeling
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Given a corpus of tokens:

context windowmodel

NLP | Language Modeling | LLMs | Encoder-only | Decoder-only | Comparatif



(Causal) Language Modeling
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En pratique:

- Etant donné un corpus de texte tokenizé

- On casse le corpus en blocs de taille k

- On souhaite apprendre un modèle qui maximise la probabilité de chaque 
token d’apparaître dans sa séquence

NLP | Language Modeling | LLMs | Encoder-only | Decoder-only | Comparatif



Original Transformer
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Trained on WMT EN-GER or EN-FR

NLP | Language Modeling | LLMs | Encoder-only | Decoder-only | Comparatif



Large Language Models (LLMs)
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Scaling up & Transfer Learning

30

A partir de 2018/2019:

- De nombreux travaux se mettent à entraîner des Transformers sur des gros 
corpus généraux

- Le modèle obtenu est ensuite utilisé comme base pré-entraînée

- Deux courants principaux apparaissent: Encoder-Only vs Decoder Only

NLP | Language Modeling | LLMs | Encoder-only | Decoder-only | Comparatif



Panel des LLMs
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NLP | Language Modeling | LLMs | Encoder-only | Decoder-only | Comparatif



Outils Open-Source (non exhaustif)
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SentencePiece

tiktoken

NLP | Language Modeling | LLMs | Encoder-only | Decoder-only | Comparatif



Encoder-Only LLMs
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Encoder-Only as Foundation Models

NLP | Language Modeling | LLMs | Encoder-only | Decoder-only | Comparatif
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Objectif

- Encoder un texte et obtenir une représentation exploitable 
pour différentes tâches

- Apprendre ensuite une “tête” spécifique pour un problème

=> Transfer Learning

Encoder-Only as Foundation Models

NLP | Language Modeling | LLMs | Encoder-only | Decoder-only | Comparatif



Encoder-Only as Foundation Models
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Objectif

- Encoder un texte et obtenir une représentation exploitable 
pour différentes tâches

- Apprendre ensuite une “tête” spécifique pour un problème

=> Transfer Learning

1. (Pré-) Entraîner le LM

2. Entraîner des têtes
- classification (topics, sentiment analysis…)

…

BERT (Devlin et al., 2018)

NLP | Language Modeling | LLMs | Encoder-only | Decoder-only | Comparatif



Masked Language Modeling objective
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MLM:

- On remplace 
aléatoirement certains 
tokens par un token de 
mask

- Le modèle doit 
reconstruire la séquence

- Self-Supervised Learning 
(SSL)

Image for T5 (Raffel et al., 2019)

NLP | Language Modeling | LLMs | Encoder-only | Decoder-only | Comparatif



Masked Language Modeling objective
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  Il       était           une         [MASK]       dans       l’ouest

  Il       était           une             fois            dans       l’ouest

Entropie croisée

NLP | Language Modeling | LLMs | Encoder-only | Decoder-only | Comparatif



TP
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NLP | Language Modeling | LLMs | Encoder-only | Decoder-only | Comparatif

Exemple: Multiple Q&A finetuning of DistilBert

https://colab.research.google.com/drive/100unPJG8uQ8Dj9CScTWpzzmMgjgtzmBO?usp=sharing

https://huggingface.co/docs/transformers/tasks/multiple_choice

https://colab.research.google.com/drive/100unPJG8uQ8Dj9CScTWpzzmMgjgtzmBO?usp=sharing
https://huggingface.co/docs/transformers/tasks/multiple_choice


Decoder-Only LLMs
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Objectif

- N’utiliser QUE le Language Modeling objective

- Génération de la suite de chaque bloc de texte

     => vers le Few-shot “learning”

Decoder-Only Models

NLP | Language Modeling | LLMs | Encoder-only | Decoder-only | Comparatif



Causal Language Modeling objective
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  Il       était           une             fois       dans       l’ouest

  était           une             fois            dans       l’ouest            <s>

Entropie croisée

NLP | Language Modeling | LLMs | Encoder-only | Decoder-only | Comparatif



Generative Pre-Training (GPT) (Radford et al., 2018)
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- GPT-1 partage le principe de 
Foundation Model 
(Pre-entraînement + 
Finetuning)

- Introduit un formatage de 
l’entrée pour qui est 
spécifique à chaque tâche 
(e.g. ajouter la réponse après 
la question)

NLP | Language Modeling | LLMs | Encoder-only | Decoder-only | Comparatif



GPT-2 (Radford et al., 2019)
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- Tout est fait sous forme de texte 
(e.g. on génère la réponse)

- Plus de finetuning !

- Introduction du few-shot “learning” 
ou in-context “learning” => on 
donne des exemples de la tâche au 
modèle

NLP | Language Modeling | LLMs | Encoder-only | Decoder-only | Comparatif



Comparatif: T5
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T5 (Raffel et al., 2019)
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NLP | Language Modeling | LLMs | Encoder-only | Decoder-only | Comparatif



C’est terminé !

https://279vrcxd7nq.typeform.com/to/JGl5s4rp
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Pour aller plus loin
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Reinforcement Learning from Human Feedback
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Large Language Models

(https://huggingface.co/blog/rlhf)

1. Supervised Fine-tuning:

- Utilisation d’un jeu de 
données avec des 
instructions et le texte à 
générer associé



Reinforcement Learning from Human Feedback
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Large Language Models

(https://huggingface.co/blog/rlhf)

2. Reward modeling:

- Utilisation d’un autre jeu de 
données avec que des prompts

- Le modèle est utilisé pour générer 
plusieurs sorties par prompt

- Des annotateurs humains notent 
les sorties

- On apprend un modèle qui prédit 
un score



Reinforcement Learning from Human Feedback
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Large Language Models

2. RLHF:

- On utilise le LLM pour générer un 
texte à partir de chaque prompt 
du dataset utilisé avec les 
humains

- On considère chaque token 
comme une action

- On utilise le modèle de 
récompense appris et on finetune 
avec de l’apprentissage par 
renforcement (https://huggingface.co/blog/rlhf)



Entraînement distribué
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Large Language Models

Basics:
- Data Parallelism
- Model Parallelism

More advanced:
- Tensor Parallelism
- Pipeline Parallelism
- ZeRO redundancy
- …

(https://huggingface.co/docs/transformers/perf_train_gpu_many)
(https://huggingface.co/docs/transformers/perf_train_gpu_one)

(Dean et al., 2012)

https://huggingface.co/docs/transformers/perf_train_gpu_many
https://huggingface.co/docs/transformers/perf_train_gpu_one


Focus LLMs récents
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Large Language Models

(https://huggingface.co/spaces/HuggingFaceH4/open_llm_leaderboard)



Datasets
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Large Language Models

L’exemple de BLOOM:

- Un mélange de 
crowdsourcing et OSCAR 
(Common Crawl)

- Multilingue

- Le nettoyage joue un rôle 
clé (filtering, deduplication, 
PII removal…)

(https://github.com/bigscience-workshop/data-preparation)
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Large Language Models

L’exemple de BLOOM:

- Un mélange de 
crowdsourcing et OSCAR 
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- Multilingue
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Evaluation

57

Large Language Models

(Blagec et al., 2022)


