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Qu'est-ce que les machines peuvent-elles nous apprendre sur le langage ?
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Langage, comprehension, cognition: la controverse des LLMs

B Chomsky (NY Times, EduKitchen 2023)

> ChatGPT is basically high-tech plagiarism
The human mind is an efficient system that operates with small
amounts of information

> The human mind seeks not to infer brute correlations among data points but to create
explanations

» LLMs have absolutely no value with regard to understanding anything about language or
cognition

Modern language models refute
Chomsky’s approach to language

Steven T. Piantadosi®”
SUC Berkeley: Pyehology "Helen Will Newroscience lasttute
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> There is nothing comparable in all of linguistic theory to the power of large language models in
both syntax and semantics

> LLMs allow us to finally develop compelling theories of the interplay of structure and statistics

B Les positions
> Les LLMs sont capables de prédire mais pas d'expliquer
> Les théories linguistiques sont capables d'expliquer mais pas de prédire
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Définir la compréhension

B Qu'est-ce que la compréhension ?
> Capacité a transmettre, échanger des informations
> Capacité a interpréter, utiliser des informations explicites (compréhension littérale)

> Capacité a produire, utiliser des informations implicites (compréhension inférentielle)

B Décrire la compréhension
1. Comment représenter le sens ?
2. Comment construire une représentation du sens en conversation ?
3. Comment utiliser cette représentation du sens pour :
> atteindre un but : résoudre un probléeme, raisonner, etc.

> construire de nouvelles informations : inférer, déduire, etc.

> interagir socialement : émotion, engagement, ToM, etc.
>

CC BY-SA
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Les mécanismes des LLMs et théories cognitives sont différents

B Compréhension et LLMs

> Représentation interne : embeddings

> Mécanismes : similarité, association

> “Prédisent la réponse la plus probable, fondée sur la
vraisemblance statistique plutét qu’'une compréhension du sens
sous-jacent” (ChatGPT)

wid” Généré par t-SNE plot

B Compréhension et théories cognitives
> Représentation interne : catégories, features

Message
> Mécanisme : principe de compositionnalité
(Frege, 1923)

> Alignement des représentations entre
locuteurs (convergence)

Semantic

Syntactic
representation

Phonological

Pickering et al., 2021
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Il existe pourtant des similarités : corrélation LLMs / signal cérébral

> Correlation entre les prédiction du modele et les enregistrements cérébraux

> Les modeles ayant le meilleur résultat de prédiction du mot suivant son aussi ceux qui
prédisent le mieux |'activité cérébrale

Neural Mechanisms

44 E 2 .65

Next-Word Prediction
Wiki Text-2 Language Modeling @ B7 s Futrell2018
The][child | went|[outside | o (max: 100%)

PNAS, CC BY-NC-ND

Schrimpf M. et al. (2021) “The neural architecture of language: Integrative modeling converges on predictive processing”", PNAS, 118(45)
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LLMs et cerveau : architecture

B Peut-on trouver un fonctionnement comparable ?
> Les LLMs et le cerveau sont organisés de fagon hiérarchique
> Le cerveau fonctionne de fagon comparable aux LLMs pour prédire le prochain événement

> |l existe une application linéaire (mapping) entre I'activation des modeéles et les réponses
cérébrales a la parole

wav2vec 2.0 human brain
deep net trained on 417 volunteers
600h of speech with recorded with fMRI

self-supervised learning

©J.R. King, autorisation de I'auteur

Caucheteux, Gramfort, & King (2023) “Evidence of a predictive coding hierarchy in the human brain listening to speech”, Nature Hum. Behav., 7
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Point intermédiaire

B Les points essentiels de la compréhension
> Role central de la prédiction
> Le contexte implicite joue aussi un rdle essentiel : activation d'information

> Les interlocuteurs convergent pendant une interaction : alignement

B Suite de la présentation
> Comment représenter le sens ?
> La prédiction
> L’activation

> Le modéle
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Part |

Représentation du sens
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Quelles sont les unités de sens ?

> La représentation de I'information sémantique se fonde sur des entités et des relations

Graphes de connaissance

(Lynn et al., PNAS 117, CC BY-NC-ND)
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Unités de base : les signes

> Signes : paires forme-sens

e Forme : representation des caractéristiques linguistiques (phonétique, syntaxe, gestes, etc.)

e Sens : frames

e Slots (éléments d'information)

e Relations (entre les slots)

SENS

PHON /domne/

CAT V
SYNT VAL (SN, j, SNobi, SPost )

DONNEUR peTsonnne
BENEFICIAIRE personnne
OBJET ref

VALEUR val

SLOTS

‘don (donneur, bénéficiaire)

[nnﬂ.c (objet, valeur)
RELATIONS ;
[tra.nsfert (donneur, objet)

reception(objet, bénéficiaire)

Signe associé au verbe “donner”

|
|

Sag, Ivan (2012) “Sign-Based Construction Grammar: An Informal Synopsis', CSLI Publications
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Modeéle de Situation : un graphe de signes

B Représentation formelle du sens en contexte
> Les nceuds du graphe sont des signes

> Les arcs du graphe sont les relations sémantiques entre signes

B Exemple: “Emma a invité son fils & la pizzeria pour son anniversaire.”

PHON Emma
FORM | cAT N

GEN fem

MEANING [PERSON Emma’]

PHON fils
FORM | CAT N

PHON mmer]
GEN masc

Foa
[y

HOTE person
s [ensoy person]

PHON pizzeria Fora [pron
ror [P0 P [puo 7]
cat N

TYPE restaurant SUJET s
FOOD pizza

CLIENT list (person,

SERVEUR person
ROLES

CHEF person

PRIX p.

icEa

EVENEMENT anniversaire
MEANING
CADEAU ¢

MEANING
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Modéle de Situation : inférence

> Informations implicites

> Unités d'information participant a un signe indirectement (e.g. pizza/pizzeria)
> Déduites de la connaissance du monde (fils/parentalité)

> Les informations implicites sont activées

;
o [ruon ] |
e

v © |eNEAnT e

PHON Emma
FoR [car N
GEN fem

MEANING [PERSON Emma]

=

PHON inviter
FORM
car V.

PHON fils
Forat | cat N
N GeN masc
HOTE person
INVITE person
MEANING »

=

PHON pizzeria
FORM.
cat

ryes restaurant e
v | R . ot
CLIENT list(persos S CADEAU ¢
serweun person - N
cuee person .
PRIX p N N

L [ ]
et ] i)

Séminaire College de France

13/41



Niveau d’activation des nceuds

> Activation
> On intégre au modéle de situation tous les signes activés

> Les signes activés ne seront pas nécessairement réalisés, mais sont disponibles pour la compréhension

> Niveau d’activation
> Tous les éléments (signes, slots) ont un niveau d’activation
> Le niveau d’activation dépend du contexte

> Nombre et le poids des relations entrantes sur le nceud
> Historique (activation plus ou moins récente)

> Les signes les plus activés sont prioritairement utilisés
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Mécanisme de I'activation : réduction de |'espace de recherche

B Espace de recherche et graphe de connaissance

> Certains noeuds du graphe peuvent étre plus activés que d’autres en fonction du contexte

> Limitation de la recherche aux nceuds les plus activés

B Réduction de I'espace de recherche lexical (mémoire a long terme)

Bayas-Jiménez et al. (2021) CC-BY

. = = -
- =
L& a_N
L L
R, "=
-p [
[ ] - [ ] 5
HSk /
. f HSm
-
n
n [ ® hse

Lexique limité aux nceuds activés

Lexique

par un champ sémantique
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Part Il

Prédiction
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Les LLMs sont optimisés pour prédire le prochain événement linguistique

> Prédire un mot associé a des informations

Context

Probability
—_—

- -
It made the boy sad to

1/

\

Lexical prediction

think I
see NN
know N

hear M

say 1
tell 1

> Prédire des informations moins spécifiées

Part-of-speech prediction

POS tagging

(VERB, VERB, ... ) -
VERB ADJ AUX INTJ -

Phonemic prediction

lul.

a & A 2

Pronunciation lookup
(ernk, si, nov, ..) =

Semantic embedding
T

Heilbron M. et al. (2022), PNAS, CC-BY-4.0

Semantic prediction

Contexte Type de prédiction Caractéristiques prédites
je pemse la ... morpho-syntaxe [N/Adj, féminin, singulier]
sur 1’ ms, phonologie [N/Adj, voyelle initiale]

je bois dans un ... | ms, sémantique [N, masc, sing, +contenant]

Séminaire College de France
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Prédiction de structures complexes

B Graphes de connaissance

> Sous-graphes : sous-ensemble d'information C%o

B Knowledge Graph Embedding Vertex embedding

393032765495
654798151654
945505405664
786541168711
123371054110
465726897411
351820110155

> Encodage distributionnel

Cooocooo

Original graph Sampled Encoder .
B  Knowledge Graph Reasonning o) randorm valks (Le. SkpGram model)
Input output 2)
wak length (¢} Layer "o /1 S n
S S \
WH output \abemvemoz(:naoe i

vuvEV

Random walk: W, = RW(G,¥;,t)  SkipGram{®, Wy, w) (v) = 7 € RLi=1,2,.., V|

Xu M., 2020, arXiv2012.08019, CC-BY-4.0
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Comment fonctionne la prédiction pendant une conversation

B Prediction-by-production
> Le locuteur prédit (prépare) la production du mot suivant

> L’interlocuteur prédit la production du locuteur

Comprehenders:
- predict using their production system

- run the same system for production and comprehension but stop
the production just before

- imitate the linguistic form of the speaker’s utterance (alignment)

Généré par Bing

Pickering M. at al. (2018), “Predicting while comprehending language: A theory and review’, Psy.Bul 144:10
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v

v

niveau cérébral : predictive coding
Le cerveau prédit en permanence les futurs inputs sensoriels

Flux de I'information hiérarchique : des inputs sensoriels (bas niveau) aux informations

abstraites (haut niveau)

s Prediction errors

E\_/B‘ (mismatch response)

diction errors.
match rosponse)

Sensory input

Stefanics G. et al., 2014, CC-BY-4.0

Erro‘rkn/@
Prédictions descendantes : chaque niveau prédit les @'\Errorm
réponses du niveau inférieur (feedback connections) pred
Erreur de prédiction : mesure des écarts entre la Er%
prédiction et le signal effectif Erroray
. J TP Prem
Propagation ascendante des erreurs de prédiction Err:ry
(feedforward connections) @v\e
ITOrsy

Predda @
I

Ryskin R. et al., 2020, CC-BY-NC
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Comment mesurer |'erreur de prédiction : I'unification

B Unification: évaluer la compatibilité de structures complexes
> Mécanisme : comparaison de deux structures
> Succes si elles sont compatibles

> Résultat : fusion des 2 structures

B Exemple: unification de matrices

PERS 1 PERS @ PERS 1
ACCORI ACCORD| — ACCORD)| /{z:l
NB plu NB plu
PERS 1 PERS @
ACCORI ACCORD 1
NB plu NB sing
PERS 1
PERS 1 PERS
ACCOR ACCORD) ACCORD| GEN masc |/ {x=1
GEN masc NB plu
NB plu

tr

y \VANYAN
A
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Quantifier I'erreur de prédiction

> Comparaison entre ce qui est prédit et ce qui est produit

Contexte : L’étudiant 1lit le ...

Prédiction Production Unification
[ FORM X [ FORM /livre/ FORM /livre/
PHON PHON PHON
SYLL | ONSET consonne SYLL | ONSET consonne SYLL | ONSET consonne
SYNT | cAT N (] SYNT | caT N — SYNT | cAaT N
"EATURE +objet._lisible FEATURE +objet_lisible TURE +objet_lisible
SEM . SE SEM .
ROLE patient ROLE y ROLE patient
[ FORM X oo
PHON FORM /étagére/
SYLL | ONSET consonant PH;
SYLL | ONSET voyelle 1
SYNT | cat N —
‘ U SYNT | caT N
FEATURE +objet_lisible o
SEM . SEM lrm TURE —cbjet,/:s/bleJ
ROLE patient L
[ FORM X [ FORM /article/ FORM /article/
PHON PHON PHON
SYLL | ONSET consonne SYLL | ONSET voyelle SYLL | ONSET voyelle
SYNT | cAT N ] SYNT | cat N — SYNT | cAT N
FEATURE +objet_lisible FEATURE +objet_lisible FEATURE +objet_lisible
SEM . SEM SEM X
ROLE patient ROLE y ROLE patient

Séminaire College de France 22 /41



Part 111

MUC+ : un modéle neuro-cognitif intégrant prédiction et
activation
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Memory-Unification-Control : un modele neuro-cognitif

On Broca, brain, and binding:
a new framework

Poter Hagoort

B Trois composants du traitement du langage

 [Wenon

>

“The brain tries to do as much processing as possible with what is stored in memory”
> Unités de base : objets complexes, en mémoire a long terme
> Dans notre approche : les signes

> [ Unification |

> Assemblage des structures
> Dans notre approche : assemblage + calcul de I'erreur de prédiction

- [Gontrl]

> Intégre les informations pragmatiques, liées a la connaissance du monde
> Dans notre approche : activation
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Schéma général du modele

Prediction-by-production l
(unigue model)

Facilitation

‘ Update ‘

Next sign
Next token

e

Predictive coding
(errer)

Séminaire College de France
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Composant #1 ‘ Prédiction a partir du Modéle de Situation

> Contexte: formé par I'ensemble des informations du Modéle de Situation

> Deux types d'informations :
e Explicites : ensemble des signes effectivement produits par le locuteur

e Implicites : ensemble d'informations activées (inférées)

La prédiction retourne une liste de signes possibles
e Prédiction de signes de granularité variable

e Liste probabilisée

Short-Term Memory (situation model)

Prediction

sign, EEEEp,
sign, mmmmp,

signwn [,
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Composant #2‘ Extraction du stimulus (a partir de I'input audio)

B Approche classique

> Décodage acoustico-phonétique + acces lexical

B Segmentation en mots fondée sur les indices acoustiques
> Indices prosodiques (pauses, allongements, changement d'intensité)

> Informations phonotactiques (probabilités transitionnelles entre phonémes, syllabes)

Segmentation

[Form

B Segmentation en mots sans accés au lexique
> Segmentation plutdt que reconnaissance de mot

> La segmentation retourne une forme phonétique (sans autre information)
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Composant #3‘ Vérification de la prédiction par unification

Prediction
sign,
sign, mEENp,

Segmentation

form,
form, EEEp,

form, EEIp, sidn, Wlp,

> Si l'unification entre [pred] et [input] réussit
e Le signe prédit [pred] correspond au stimulus produit [input]
e Le résultat de I'unification est un signe complétant [pred] avec les informations (phonétiques) de
[input]

> Si I'unification entre [pred] et [input] échoue
e Le signe suivant de la liste de prédiction est choisi
e Si aucun signe ne convient, [pred] est laissé libre : [pred] u [input] = [input]
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Composant #4‘ Acces au lexique facultatif

Prediction
sign,
sign, mmmmp,

Segmentation

form,
form, mmmIp,

Lexicon access

> Appelons [unif] le signe résultant de [pred] s [input]

> Contenu informationnel de [unif]

o Elevé si forte probabilité et contenu détaillé
e Si contenu informationnel élevé : mise a jour directe du Modéle de Situation
e Si contenu informationnel faible : accés au lexique puis mise a jour
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Composant #5‘ Mise a jour du Modéle de Situation

Segmentation Prediction
=
form, w7, B P2
forn, mmp, slop, WD,

Lexicon access

B Rappel: contenu du Modéle de Situation
e Graphe de signes

e Chaque signe contient un ensemble de ‘slots’

B Mise a jour = ‘slot filling’

e Trouver le slot avec la plus haute activation et la meilleure unification
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Mise a jour du Modéle de Situation

| A partir du slot cible le plus activé

» Cas 1: [unif] u [cible]
e [unif] devient la nouvelle valeur du ‘slot cible'

> Cas 2: [unif] i [ciblel
e Evaluation de I'erreur d’unification

e Si erreur faible : unification relachée

- Recherche d'une réparation
- Mise 2 jour est effectuée avec [unif]

e Si erreur forte
- [unif] est ajouté au Modéle de Situation sans connexion au graphe

B | Etape 2 | Inférer les informations implicites

> Les niveaux d’activation de tous les signes du modeéle de situation sont réévalués

> Les nouveaux signes sont activés
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Part IV

Conclusion : apport du modele MUC+

Séminaire College de France 32/41



Organisations classiques du traitement du langage

B Organisation hiérarchique

B Organisation parallele

Phonological Syntactic Semantic
Formation Rules Formation Rules Formation Rules
auditory

inpul\
Phonological Syntactic Semantic other
/ Structure Structure Structure ™ systems
motor \
output Interface Interface
Décodage Parsing ‘compos ition | P i Contrdl Intégration
syntaxique ‘ | sémantique pragmatique
% % %
Lexique Grammaire Bases

sémantiques

Connaissance
du monde
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MUCH : un modele dynamique du langage

s, | Stcurs |compositios inspretatan |contrsile | intsgration
E

Mulilevel prediction

Composants Théories classiques MUC+
Contexte Les unités et les mécanismes sont - En langue, on a toujours un contexte
décrits indépendamment du contexte
T - Structure créée dynamiquement, par
Ensemble de catégories liées a un prédiction Y 9 P
L domaine (lexique, LTM)
Unités de . . N , - A partir du contexte et des catégories
base Décrivant un objet (plutét qu'un (LTM + STM)
phénomeéne)
- Multimodale, granularité variable
Assemb.lage de cate]gorles pour . - Assemblage de structures par unification
Mécanism construire une représentation par niveau
'eca sme . X X i - Interaction entre niveaux : dans les
d’analyse Interaction entre niveaux : interaction

entre structures (late fusion)

Séminaire College de France
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MUCH et cerveau

Segmentation Prediction
sign, EEEEENp,

form,
pei—— sign; Ep,
g sian, wmp,

Probability
+ saturation

high

Event-related potential

PBO0/SPS ————

500 1000

Stimulus onset Tms fre)

Séminaire College de France 35/41



Conclusion

v

v

v

La prédiction joue un rdle central

> Construction des structures dynamiques (unités de base du traitement)
> Intégration du contexte dans le traitement du langage

Unités dynamiques, construites par prédiction

> Fondées sur le contexte
> De granularité variable
> Multimodales, intégrant tous les domaines

La facilitation ne vient pas de la prédiction a proprement parler mais de la richesse de la
structure prédite

Un mécanisme central : I'unification
> Mise a jour
> Contrdle de I'accés en mémoire
> Calcul de I'erreur de prédiction

L’activation est distincte de la prédiction : contrdle, réduction de I'espace de recherche

Le compréhension (i.e. construction du modele de situation) repose sur la prédiction et
I"activation

Méme modeéle pour la production et la perception

Séminaire College de France
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Merci pour votre attention

Facilitation

Next sign
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Part V

ANNEXES
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MUC++ : au niveau cérébral

latence du signal cérébral ERP : non pas par séquence/hiérarchie modulaire de traitement mais
par coiit/complexité des traitements
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Comment déterminer |'activation

théorie ACT-R  (adaptive control of thought-rational)

John Anderson et al. (2004), An Integrated Theory of the Mind, Psychological Review, 111:4

activées selon le contexte

Connaissance: unités d’information complexes (chunks), stockées en mémoire a long terme, et pouvant étre

Organisation:

> Mémoire déclarative: contient les chunks
> Mémoire procédurale: régles de production

> Niveau d'activation des chunks
e L'’activation est fonction de la fréquence
d’usage et du délai

e Le chunk avec la plus haute activation est
accédé prioritairement

Buffers as Interfaces and
aform of working memory
(e.g., Goal, Relrieval buffers)

" cues spread
activation
retrioval requests: ',
retrieved symbolic v
chunks

chunk templates |

Procedural Memory
(i-then rules)

Declarative Memory
(storage and retrieval of chunks)

Contextualization of retrievals via base-level activation

(recency, frequency) and spreading activation (cues). Stochaslicity via noise.

Leaming upon

Séminaire College de France

(cues).

40 /41



ACT-R: mesure de |'activation

> Activation de base (B): fréquence et historique de I'accés au chunk

> Activation de propagation (S;):

> L’activation dépend de :

> La puissance de la relation S.; entre un indice c et un item i
> Le poids de I'indice W,

> Un chunk recoit une activation de tous les indices ¢ qui lui sont reliés

> Activation de propagation: S; = > W.S

> Activation globale (A;): Ai=Bi+ S +¢

Lewis, R. & Vasishth, S. (2005) An activation-based model of sentence processing as skilled memory retrieval, Cognitive Science, 29(3)
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