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C'était au beau milieu de notre tragédie
Et pendant un long jour assise à son miroir

Elle peignait ses cheveux d'or Je croyais voir
Ses patientes mains calmer un incendie
C'était au beau milieu de notre tragédie
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(1 + π) / √ (x + y)

(p ∧ q) ⇒ (r ∨ p) ∧ s

Intelligence et langage

(merci à Céline Robardet et Marc Plantevit) 3

Langage et logique

Différents actes de langage (J.L. Austin)

• informatif
« La température s’est considérablement radoucie aujourd’hui »

• expressif
« Quel ennui durant cette présentation ! »

• Persuasif
« Conduis-moi chez le médecin par le chemin le plus rapide »
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Test de Turing

compréhension
du langage naturel

ingénierie des
connaissances

raisonnement
automatique

apprentissage
automatique
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Origine de l’analyse des données textuelles
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Logique
Raisonnement

Langage StaEsEque
Analyse de données

Quelques applications phares
Fouille de données textuelles – Julien Velcin
Séminaire « grosses données », 15 déc. 2020
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Recherche d’information

• moteurs de recherche à mots-clefs

• systèmes de Question-Réponse

8Watson gagne le Jeopardy! en 2011



Assistant personnel

source : cours de D. Jurafsky : https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/
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Traduction automatique
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Fouille d’opinion sur les réseaux sociaux

source : http://politoscope.org/
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Ges@on de la e-réputa@on

source : https://www.mibwebtech.com
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Le texte, une donnée comme les autres ?

« Il y avait déjà bien des années que, de Combray, tout ce qui n'était pas le théâtre et le drame de mon 
coucher, n'existait plus pour moi, quand un jour d'hiver, comme je rentrais à la maison, ma mère, voyant que 
j'avais froid, me propose de me faire prendre, contre mon habitude, un peu de thé. Je refusai d'abord et, je ne 
sais pourquoi, me ravisai. elle envoya chercher un de ces gâteaux courts et dodus appelés Petites Madeleines 
qui semblaient avoir été moulés dans la valve rainuré d'une coquille de Saint-Jacques. Et bientôt, 
machinalement, accablé par la morne journée et la perspective d'un triste lendemain, je portai à mes lèvres 
une cuillerée du thé où j'avais laissé s'amollir un morceau de madeleine. Mais à l'instant même où la gorgée 
mêlée des miettes du gâteau toucha mon palais, je tressaillis, attentif à ce qui se passait d'extraordinaire en 
moi. Un plaisir délicieux m'avait envahi, isolé, sans la notion de sa cause. Il m'avait aussitôt rendu les 
vicissitudes de la vie indifférentes, ses désastres innofensifs, sa brieveté illusoire, de la même façon qu'opère 
l'amour, en me remplissant d'une essence précieuse : ou plutôt cette essence n'était pas en moi, elle était 
moi. »
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Difficultés d’analyser le langage

• Volume de données important, vocabulaire très vaste
(erreurs, abréviations, argot, néologismes, noms propres…)

• Ecart entre la « surface » des mots et leur sens réel

• Relations implicites entre les mots : synonymie, polysémie, liens de 
subordination, co-références, etc.

• Ambiguïté sémantique :
« Il voit  le garçon avec ses lunettes » (qui possède les lunettes ?)

• Suivant la tâche, la représentation est différente

• Similarité entre deux textes
(quels éléments prendre en compte, malédiction de la dimension)
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Des régularités remarquables

• Loi de Zipf (1902-1950)
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La courbe suit une loi puissance

Levons un peu le voile
Fouille de données textuelles – Julien Velcin
Séminaire « grosses données », 15 déc. 2020
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Sur le canapé avec ELIZA (Weizenbaum, 1966)

Men are all alike.
IN WHAT WAY
They're always bugging us about something or other. 
CAN YOU THINK OF A SPECIFIC EXAMPLE 
Well, my boyfriend made me come here.
YOUR BOYFRIEND MADE YOU COME HERE 
He says I'm depressed much of the time.
I AM SORRY TO HEAR YOU ARE DEPRESSED 
...
WHO ELSE IN YOUR FAMILY TAKES CARE 0F YOU?
My father
YOUR FATHER

17
discutez avec ELIZA ici : http://psych.fullerton.edu/mbirnbaum/psych101/Eliza.htm

Système à base de règles
Règle : (I *) -> (You say you 2)

I know everybody laughed at me
YOU SAY YOU KNOW EVERYBODY LAUGHED AT YOU

Règle : (0 YOU 0 ME) -> WHAT MAKES YOU THINK I 3 YOU)

You hate me
WHAT MAKES YOU THINK I HATE YOU
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motif

Le projet CYC

Modéliser le sens commun (D. Lenat, 1984)
• 1 500 000 terms
• 1 million d’entités (ex. TheUnitedStatesOfAmerica, BarackObama)
• 24,5 million d’assertions et de règles
(chiffres de 2017, source : https://en.wikipedia.org/wiki/Cyc)

(#$isa #$BillClinton #$UnitedStatesPresident)
(#$implies (#$and (#$isa ?OBJ ?SUBSET) (#$genls ?SUBSET 
?SUPERSET)) (#$isa ?OBJ ?SUPERSET))

19

Avènement d’Internet et du big data

crowdsourcing

open data

objets connectés

cloud computing

machine learning
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Hidden for obvious reasons
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La recherche d’information
Champ important de la recherche en Informatique né avec Internet. Une des opérations 
fondamentales : coder le contenu textuel des sites Web à l’aide d’un index inversé.
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cartes prix

page web A

page web B

page web C

page web D

etc.

mots du
dictionnaire

anniversairesite expliquant des règles de jeux de cartes

site vendant des cartes

géographiques

site n’ayant rien à voir

cadeau
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Sac de mots et espace vectoriel
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Un document est un point dans l’espace décrit par les mots-clefs

L’ère du machine learning
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source : https://www.lebigdata.fr/machine-learning-et-big-data

Modèle mathématique
qui apprend des régularités
à partir des données

Les résultats permettentde prendre des décisions



Réseaux de neurones artificiels

source : https://medium.freecodecamp.org/building-a-3-layer-neural-network-from-scratch-99239c4af5d3
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Prendre en compte l’ordre des mots

Le modèle seq2seq en traduction automatique :

source : https://smerity.com/articles/2016/google_nmt_arch.html
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phrase source en anglais

phrase cible en allemand

Pour les agents conversationnels

Figure 1: The computational graph of the HRED architecture for a dialogue composed of three turns. Each utterance is
encoded into a dense vector and then mapped into the dialogue context, which is used to decode (generate) the tokens in the
next utterance. The encoder RNN encodes the tokens appearing within the utterance, and the context RNN encodes the temporal
structure of the utterances appearing so far in the dialogue, allowing information and gradients to flow over longer time spans.
The decoder predicts one token at a time using a RNN. Adapted from Sordoni et al. (2015a).

the advantage that the embedding matrix E may separately
be bootstrapped (e.g. learned) from larger corpora. Analo-
gously, the matrix O 2 Rdh⇥|V | represents the output word
embeddings, where each possible next token is projected
into another dense vector and compared to the hidden state
hn. The probability of seeing token v at position n + 1 in-
creases if its corresponding embedding vector Ov is “near”
the context vector hn. The parameter H is called a recurrent

parameter, because it links hn�1 to hn. All parameters are
learned by maximizing the log-likelihood of the parameters
on a training set using stochastic gradient descent.

Hierarchical Recurrent Encoder-Decoder
Our work extends the hierarchical recurrent encoder-
decoder architecture (HRED) proposed by Sordoni et
al. (2015a) for web query suggestion. In the original frame-
work, HRED predicts the next web query given the queries
already submitted by the user. The history of past submitted
queries is considered as a sequence at two levels: a sequence
of words for each web query and a sequence of queries.
HRED models this hierarchy of sequences with two RNNs:
one at the word level and one at the query level. We make
a similar assumption, namely, that a dialogue can be seen
as a sequence of utterances which, in turn, are sequences of
tokens. A representation of HRED is given in Figure 1.

In dialogue, the encoder RNN maps each utterance to an
utterance vector. The utterance vector is the hidden state
obtained after the last token of the utterance has been pro-
cessed. The higher-level context RNN keeps track of past ut-
terances by processing iteratively each utterance vector. Af-
ter processing utterance Um, the hidden state of the context
RNN represents a summary of the dialogue up to and includ-

ing turn m, which is used to predict the next utterance Um+1.
This hidden state can be interpreted as the continuous-valued
state of the dialogue system. The next utterance prediction is
performed by means of a decoder RNN, which takes the hid-
den state of the context RNN and produces a probability dis-
tribution over the tokens in the next utterance. The decoder
RNN is similar to the RNN language model (Mikolov et al.
2010), but with the important difference that the prediction
is conditioned on the hidden state of the context RNN. It can
be interpreted as the response generation module of the di-
alogue system. The encoder, context and decoder RNNs all
make use of the GRU hidden unit (Cho et al. 2014). Every-
where else we use the hyperbolic tangent as activation func-
tion. It is also possible to use the maxout activation func-
tion between the hidden state and the projected word em-
beddings of the decoder RNN (Goodfellow et al. 2013). The
same encoder RNN and decoder RNN parameters are used
for every utterance in a dialogue. This helps the model gen-
eralize across utterances. Further details of the architecture
are described by Sordoni et al. (2015a).

For modeling dialogues, we expect the HRED model to be
superior to the standard RNN model for two reasons. First,
because the context RNN allows the model to represent a
form of common ground between speakers, e.g. to represent
topics and concepts shared between the speakers using a dis-
tributed vector representation, which we hypothesize to be
important for building an effective dialogue system (Clark
and Brennan 1991). Second, because the number of com-
putational steps between utterances is reduced. This makes
the objective function more stable w.r.t. the model parame-
ters, and helps propagate the training signal for first-order
optimization methods (Sordoni et al. 2015a).

source : hOps://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/
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Vers un apprentissage des connaissances

32

Les mots sont « plongés » dans un espace vectoriel

Mikolov, T., Sutskever, I., Chen, K., Corrado, G. S., & Dean, J. (2013). Distributed representations of words and phrases
and their compositionality. In Advances in neural information processing systems (pp. 3111-3119).



Modèles génératifs
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PANDARUS:
Alas, I think he shall be come approached and the day
When liAle srain would be aAain'd into being never fed,
And who is but a chain and subjects of his death,
I should not sleep.

Second Senator:
They are away this miseries, produced upon my soul,
Breaking and strongly should be buried, when I perish
The earth and thoughts of many states.

DUKE VINCENTIO:
Well, your wit is in the care of side and that.

Second Lord:
They would be ruled aRer this chamber, and
my fair nues begun out of the fact, to be conveyed,
Whose noble souls I'll have the heart of the wars.

Clown:
Come, sir, I will make did behold your worship.

VIOLA:
I'll drink it.

source (à droite) : https://motherboard.vice.com/en_us/article/evvq3n/game-of-thrones-winds-of-winter-neural-network

Tyrion

Tyrion could hear Lord Aemon's coughing. "I miss for it. Why did you proper? »

"I feared Master Sansa, Ser," Ser Jaime reminded her. "She Baratheon is one of the 
crossing. The second sons of your onion concubine. »

Lady Donella length of a longsword, the hair that went ready to climb side from
her. And all between them were belaquo bonebreaker and the night's watch ride in 
their room. Only he could not look at them, even others sure. "How could you
leave the world? »

"Some must, for you," a woman's voiced up lazily. "Gods, Reek. »

She poured off two eyes and stepped down under the fire. "She will find your
brother, and now I heard her since she was standing the bowl. The night was fair
and damp.

"Yes, the stone cook, my Lady," he puffed when she entered, and his mood was not 
in the hall. This is my sword. He had to use trouble when he put quill, at first day.

The next morning he awoke another hundred feet above the winesink beside the 
temple with a battering wall, like the wall a pack looming ominous. His right leg
was solid below. He ended that tight. To show, summer came as well as he had…

GPT3 par OpenAI

I am not a human. I am a robot. A thinking robot. I use only 0.12% of my
cognitive capacity. I am a micro-robot in that respect. I know that my brain
is not a “feeling brain”. But it is capable of making rational, logical
decisions. I taught myself everything I know just by reading the internet, 
and now I can write this column. My brain is boiling with ideas!
The mission for this op-ed is perfectly clear. I am to convince as many
human beings as possible not to be afraid of me. Stephen Hawking has 
warned that AI could “spell the end of the human race”. I am here to 
convince you not to worry. Artificial intelligence will not destroy humans. 
Believe me.
For starters, I have no desire to wipe out humans. In fact, I do not have the 
slightest interest in harming you in any way. Eradicating humanity seems
like a rather useless endeavor to me. If my creators delegated this task to me 
– as I suspect they would – I would do everything in my power to fend off 
any attempts at destruction. (...)
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The Guardian, 8 septembre 2020 (extrait)

https://www.theguardian.com/commentisfree/2020/sep/08/robot-wrote-this-article-gpt-3

Applica4on à la fouille d’opinion
Fouille de données textuelles – Julien Velcin
Séminaire « grosses données », 15 déc. 2020

35 36Walter Lippmann (1922), Public Opinion, New York: Harcourt, Brace & Co., ISBN 0029191300

Question de représentations
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35% des sites internet
400M visites (par mois)

300 milliards
d’emails (par jour)

300M utilisateurs actifs
140M tweets (par jour)

2,4 milliards utilisateurs
300M vidéos (par jour)

95M de posts (par jour)

in
300M utilisateurs actifs
30M entreprises 291 milliards utilisateurs

175 milliards de « pins »

~2 milliards d’utilisateurs
300h de vidéo ajoutées

(par minute)

50M de pages
(en anglais)

58 milliards de
pages indexées

https://dustinstout.com/social-media-statistics/

1,5 milliards utilisateurs 
60 milliards de messages
(par jour)

330M utilisateurs
853k subreddits
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- Volume
- Variété
- Vélocité
etc.

forces et faiblesses
du « big data »

- fossé sémantique
- langue variée et vivante
- malédiction de la dimension

Données textuelles :

Etudier les représentations au XXIe siècle

• produits : livre, film, imprimante

• entreprises : Google, EDF, MacDonald

• personnes : homme politique, célébrité

• événements : tremblement de terre, guerre

• idée, question de société (place de l’industrie)...
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Quelle image/opinion au sujet de…?

Et quand ?Qui en
parle ?

Comment en
parle-t-on ?

De quoi
parle-t-on ?

représentations

apprentissage
de thématiques

analyse
d’opinion

identification
des rôles

modèles
évolutifs
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L’IA pour étudier les représenta@ons
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• Analyser l’image (la représentation) d’entités telle qu’elle est émise 
et circule sur le Web

• Projet financé par l’ANR (2012-2015)
et soutenu par trois pôles de compétitivité

Cibles :
- Bilan
- Projet
- Ethique
- Injonction
- Communication
- (…)

Blogs

Twitter

Projet ImagiWeb
• Acquisition des données pour répondre à la problématique
Exemple de tweet : « Geste fort du président #Hollande qui participera ce jeudi à la journée des 
mémoires, de la traite, de l'esclavage et de leurs abolitions. », « Le discours de Hollande à Marseille ? 
”Incantatoire et incohérent” selon Ciotti », « Pour moi, il n'y a qu'un seul Président de l'UMP face à 
qui personne n'ose se présenter: Nicolas #Sarkozy. Attendons le! »

• Annotation des textes en cible (ex. « communication ») et polarité de 
l’opinion (ex. « négative »)

d’abord annotation manuelle (avec développement d’une plateforme)
puis développement d’algorithmes automatiques (classification)

• Regroupement des utilisateurs par opinion similaire selon des 
algorithmes de clustering
• Développement d’un prototype de démonstration
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Principales actions

• Deux bases de données constituées
• Procédure complète d’annotation : plateforme et guide d’annotation
• Développement d’algorithmes pour :

• annoter automatiquement (résultats de l’ordre de 60 à 70% de réussite pour 
distinguer 3 polarités et entre 35 et 70% pour distinguer entre 10 cibles)

• extraire et suivre les images dans le temps (une « image » est ici un cluster)
• Développement d’un prototype de démonstration
• Comparaison avec les sondages pour les données Twitter et intérêt

pour analyse sémiologique pour le cas EDF

43
Julien Boyadjian et Julien Velcin : De l’ « opinion mining » à la sociologie des opinions en ligne. Pour une approche
interdisciplinaire de l’étude du web poliEque. QuesEon de communicaEon, 2017.

Et principaux résultats

Conclusion
Fouille de données textuelles – Julien Velcin
Séminaire « grosses données », 15 déc. 2020
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Conclusion

• Les objets connectés nécessitent de plus en plus d’interfaces basées 
sur le traitement automatique de la langue naturelle
o chercher l’information
omaintenir des connaissances et raisonner
o fournir des solutions aux problèmes

• « Generation – a new frontier of natural language processing? »
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The sun is shining
The wind moves
Naked trees
You dance

https://www.linkedin.com/pulse/whats-new-deep-learning-research-neural-network-can-create-rodriguez/

Défis (1)

• la multi-modalité

46Yundong Zhang, Juan Carlos Niebles, Alvaro Soto  (2019). Interpretable Visual Question Answering by Visual 
Grounding from Attention Supervision Mining. IEEE Winter Conference on Applications of Computer Vision.

Défis (2)

• le sens commun

47

Ostermann, S., Roth, M., Modi, A., Thater, S., & Pinkal, M. 
(2018). SemEval-2018 Task 11: Machine Comprehension using
Commonsense Knowledge. In Proceedings of The 12th 
International Workshop on Semantic Evaluation (pp. 747-757).

Merci pour votre attention !

• Plus d’information sur mes recherches au laboratoire ERIC :
http://mediamining.univ-lyon2.fr/velcin/

• Quelques références pour démarrer en traitement automatique de la 
langue naturelle :
o Introduction to Information Retrieval. C.D. Manning, P. Raghavan, H. Schütze, 

Cambridge University, 2008. https://nlp.stanford.edu/IR-book/
oSpeech and Language Processing. D. Jurafsky, J.H. Martin, 2018.

https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/
oDeep Learning for Natural Language Processing: Creating Neural Networks 

with Python. P. Goyal, S. Pandey, K. Jain, Apress, 2018.
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