
Les grands modèles 
de langue à la 

lumière des jeux de 
plateau

Luc Pommeret, stagiaire à l’IRIF de mai à octobre 2024

Sous la direction de Michel de Rougemont



Par les flots, souspirs

ou l'on voit de soleil quelqes airs,

et de l'autre, en ces mots,

tant de toutes lends, au fonc et,

Grands amours, comme un regard desséchés

Par les flots, pourtant de cette,

Tu n'as pavé la vie et sesurant
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—> cf. Colab notebook n°1 
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◦ LLM = Large Language Model (grand modèle de langue)

◦ 1ère étape : tokénisation (ou lexèmisation). Crée un vocabulaire suivant une certaine 

découpe des données. 

◦ 2ème étape : entraînement non-supervisé de modèles de type transformer. C’est le 

cœur de la mise en place du LLM, c’est durant cette phase qu’il se forge un modèle du monde, 

comme nous allons le voir.



L’entraînement (phase non-supervisée)

L’entraînement se fait sur le modèle entier, pas d’apprentissage de représentations préalables 
(ancienne méthode). On utilise un dérivé de la méthode de descente du gradient :

où les 𝜃 sont les paramètres du modèle, 𝐿  la fonction de perte (loss) et 𝛼 le taux d’apprentissage.
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LLM ?

◦ LLM = Large Language Model (grand modèle de langue)

◦ 1ère étape : tokénisation (ou lexèmisation). Crée un vocabulaire suivant une certaine 

découpe des données. 

◦ 2ème étape : entraînement non-supervisé de modèles de type transformer. C’est le 

cœur de la mise en place du LLM, c’est durant cette phase qu’il se forge un modèle du monde, 

comme nous allons le voir.

◦ 3ème étape : RLHF (Reinforcement Learning by Human Feedback). Optionnel, il 

évite le scénario de type maximisateur de trombones (cf. Bostrom).



RLHF pour éviter le pire

« L'idée que ça pourrait devenir plus intelligent que l'humain — quelques gens y 

croyaient, [...]. Mais la plupart pensaient que ce ça n'arriverait pas avant longtemps. Et 

je pensais que ça n'arriverait pas avant longtemps. Je pensais que ça prendrait entre 30 

et 50 ans. Évidemment, ce n'est plus ce que je pense. »

       — Geoffrey Hinton
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« L'idée que ça pourrait devenir plus intelligent que l'humain — quelques gens y 

croyaient, [...]. Mais la plupart pensaient que ce ça n'arriverait pas avant longtemps. Et 

je pensais que ça n'arriverait pas avant longtemps. Je pensais que ça prendrait entre 30 

et 50 ans. Évidemment, ce n'est plus ce que je pense. »

       — Geoffrey Hinton

…et certains n’en reviennent toujours pas



RLHF pour éviter le pire ? 

◦ L’idée est de soumettre le modèle pré-entraîné à un apprentissage par renforcement 

sur une fonction de récompense.

◦ On choisit cette fonction de récompense pour que le modèle « s’aligne » sur les 

préférences humaines.

◦ C’est un autre sujet, très intéressant puisqu’il permet potentiellement de dépasser 

l’intelligence humaine rapidement (e.g. AlphaGo et AlphaZero de Deepmind).



Et le transformer ? (à première vue une usine à gaz)

◦ Un mécanisme d’embedding (ou plongement) 

des mots, qui encode leur sémantique en grande 

dimension (technique qui existe depuis word2vec et 

le representation learning). —> ce qui est appris 

est une liste de vecteurs, de la taille du vocabulaire, 

vivant dans cet espace en grande dimension
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Et le transformer ? (à première vue une usine à gaz)

◦ Un mécanisme d’embedding (ou plongement) 

des mots, qui encode leur sémantique en grande 

dimension (technique qui existe depuis word2vec et 

le representation learning). —> ce qui est appris 

est une liste de vecteurs, de la taille du vocabulaire, 

vivant dans cet espace en grande dimension.

◦ Un mécanisme d’attention, qui permet d’avoir la 

grammaire, les dépendances entre les mots. —> 

trois type de matrices sont apprises,  𝑊𝐾, 𝑊𝑄 et 𝑊𝑉 

pour « key », « query » et « value ».

◦ Un perceptron multi-couches classique, qui 

permet de manipuler les représentations obtenues. 

—> classiquement, ce sont les poids et les biais des 

neurones qui sont appris.



Perroquets stochastiques 
vs. 
Capacités émergentes

◦ “Perroquet stochastique” est une manière de 

désigner les LLMs comme incapables de 

dépasser ses données d’entraînement (Bender 

et al. 2021) 

◦ Depuis, cette analogie a été battue en brêche

par de nombreux articles qui vont dans le sens

d’une émergence de capacités et d’un 

dépassement du niveau des données 

d’entraînement (Arora et al. 2023, Edelman et 

al. 2024)
19Perroquets stochastiques jouant aux échecs
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Perroquet stochastique, oui ou non ?

NON



Perroquet stochastique, oui ou non ?

NON

…Mais pourquoi ?



Un peu de vocabulaire échiquéen

Stockfish : moteur d’échecs, 
actuellement le meilleur sur le marché, 
à plus de 3600 Elo

Niveau Elo : score reflétant la 
probabilité de l’issue d’une partie 
d’échecs entre deux joueurs



Plan de la présentation

Ière partie : l’impact du bruit dans 

les données d’entraînement

◦ Présentation de ChessGPT

◦ Le bruit favorise un apprentissage 

robuste

◦ Grokking

IIème partie : les représentations du 

modèle de langue

◦ Probing

◦ Platonic Representation Hypothesis

◦ Les Sparse Auto Encoders permettent 

de lister automatiquement les concepts 

et d’intervenir dessus



IÈRE PARTIE : 
L’IMPACT DU BRUIT 
DANS LES DONNÉES 
D’ENTRAÎNEMENT



La notation PGN 
aux échecs d4

Nf6

c4

e6

Nf3

…

(Header)
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ChessGPT, le LLM 
qui joue aux échecs

◦ Grand modèle de langage qui a appris à jouer 

sur des milliers de parties d’échecs en notation 

PGN (1.e4 e5 2.Cf3 Cc6 3…)

◦ Il s’agit d’un modèle de langage monotâche, il 

ne fait que jouer aux échecs, en complétant le 

début de partie qu’on lui donne.

◦ Utile car cela permet de fixer de nombreux 

paramètres qui sont difficiles à fixer lorsqu’on 

étudie directement le langage naturel.

27



Quelques jalons de la littérature

28

juil. 2020

Anderson et al. introduisent une IA qui 
imite les coups joués par l’humain aux 
échecs en reaction à AlphaZero de 
Deepmind

sept. 2020

Ciolino et al. introduisent le premier 
LLM qui joue aux échecs en fine-tunant
GPT-2 de OpenAI

mars 2024

(preprint)

Karvonen introduit sa propre version de 
ChessGPT et prouve qu’il a une
représentation du plateau d’échecs via 
une technique de probing (voir plus loin)

juin 2024

(preprint)

Edelman et al. prouvent que le 
ChessGPT de Karvonen a un niveau Elo 
supérieur au niveau Elo de ses données 
d’entraînement, ce qu’ils nomment
“transcendence”



Coup légal (legal 
move skill)
◦ Aux échecs, un coup légal est un coup qui 

étant donné une position peut être joué 

sans enfreindre les (nombreuses) règles du 

jeu d’échecs. 

◦ Nous voulons d’abord tester ce skill, qui 

est une condition pour tester les suivants :

Faire un coup légal

Faire un 
bon coup 29



Problèmes d’échecs 
(Puzzle solving skill)
◦ La résolution de problèmes est une 

tâche particulière, où étant donné une 

position sur l’échiquier, il faut trouver 

le coup gagnant. 

◦ C’est un skill dont nous pouvons 

facilement contrôler l’utilisation, et 

est donc intéressant à étudier chez 

ChessGPT

◦ On donne en entrée un historique de 

partie en PGN 30



Les vertus du bruit en 
machine learning

◦ Dimakis et al. (2020) montre que dans le 

domaine des images, entraîner un réseau de 

convolution avec du bruit permet d’avoir de 

meilleurs résultats avec un nombre d’images 

d’entraînement plus faible !
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Génération de parties 
synthétiques avec un taux de 
bruit fixé

Je définis le bruit aux échecs comme le fait de jouer 
un coup légal mais aléatoire (uniforme)

Par exemple, pour le premier trait des blancs, il y a 20 
possibilités. 

Le taux de bruit est la chance que le coup joué soit 
bruité

Un taux de 5% de bruit signifie donc que chaque coup a 
5% de chance d’être bruité (et donc 95% de chance 
d’être déterministe) 

Ici, le moteur d’échecs (non bruité) est Stockfish

d4

Nf6

c4

a6

Nf3

…

… …
e6 Nc6

{Coup bruité
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Impact du 
bruit sur les 
capacités de 
ChessGPT

93%

94%

95%

96%

97%

98%

99%

100%

1 coup 2 coups 10 coups 20 coups 40 coups 50 coups 60 coups

Taux de coups légaux en fonction de la quantité 
de bruit dans les données d’entraînement du 
modèle et du nombre de coups considérés

modèle à 0% de bruit modèle à 5% de bruit

modèle à 50% de bruit modèle à 80% de bruit

Échantillon par modèle : 10 000
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Interprétation

34

◦ Les LLMs entraînés sur du bruit ne sont 

entraînés que sur la tâche « faire un coup 

légal », tandis que les LLMs déterministes 

sont entraînés sur la tâche « faire un coup 

légal qui soit aussi un bon coup ». 

◦ La seconde tâche est plus difficile à 

apprendre



Impact du 
bruit sur les 
capacités de 
ChessGPT

10%

15%

20%

25%

30%

35%

40%

45%

50%

800+ 900+ 1000+ 1100+ 1200+ 1300+ 1400+

Taux de problèmes résolus en fonction de la quantité de 
bruit dans les données d’entraînement du modèle et de 

l’intervalle Elo du puzzle

modèle à 0% de bruit modèle à 5% de bruit modèle à 50% de bruit

modèle à 80% de bruit coup légal random

Taux de puzzles 

résolus
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Grokking



Grokking



Pourquoi le Grokking ?

◦ Le grokking advient plus rapidement lorsqu’il y a une régularisation (une norme 

appliquée sur les paramètres). 

◦ Cela force le modèle à choisir des solutions plus parcimonieuses pour résoudre le 

problème.

◦ Et comme simplex sigillum veri (la simplicité est le signe de la vérité), cela coïncide 

avec la structure réelle des données. 

◦ Plus précisément, à chaque étape, la mémorisation (overfitting) diminue, et la 

généralisation (grokking) augmente.



Exemple : 
arithmétique 
modulaire

—> cf. Colab notebook n°2 



IIÈME PARTIE : LES 
REPRÉSENTATIONS

DU MODÈLE DE 
LANGUE



Sondes (probes)
Une « sonde » au sens de Karvonen est un classifieur 

linéaire entraîné sur les activations des différentes 

couches du réseau de neurones de ChessGPT

41



Sondes (probes)
◦ Une sonde au sens de 

Karvonen est un classifieur 

linéaire entraîné sur les 

activations des différentes 

couches du réseau de 

neurones de ChessGPT

◦ On peut retrouver les 

positions de l’échiquier 

seulement en regardant les 

activations de ChessGPT :

42



Sondes (probes)
◦ Une sonde au sens de 

Karvonen est un classifieur 

linéaire entraîné sur les 

activations des différentes 

couches du réseau de 

neurones de ChessGPT

◦ On peut retrouver les 

positions de l’échiquier 

seulement en regardant les 

activations de ChessGPT

◦ ChessGPT a donc une 

représentation interne 

(World Model) de l’échiquier. 

Il joue ses coups en se 

représentant l’échiquier

43



Platonic hypothesis 
Representation

◦ La Platonic Hypothesis Representation (PRH, Isola et al. 

2024), affirme que des réseaux de neurones 

entraînés sur des medias différents convergent vers 

la même représentation du monde. 

◦ J’utiliser TTTGPT (Tic-Tac-ToeGPT) pour tester 

cette hypothèse.

◦ Enquêter pour voir si le bruit fait converger plus 

rapidement la représentation selon les métriques de 

l’article

44



Est-ce que les représentations 
convergent ?

—> cf. Colab notebook n°3
Et article de blog 



Pour le tic-tac-
toe

◦ Les modèles se représentent ce dont 

ils ont besoin. En l’occurrence, le 

modèle entraîné sur les images de 

parties de tic-tac-toe n’a pas besoin 

de se représenter les état du plateau.



LE TRANSFORMER APPARAIT COMME UNE 
BOÎTE NOIRE OÙ TOUT NOUS ÉCHAPPE



ON PEUT DÉCOMPOSER LE FONCTIONNEMENT DU TRANSFORMER, 
MAIS ON N’EST PAS BEAUCOUP PLUS AVANCÉS



EN PLUS, CHAQUE NOUVEAU TRANSFORMER ENTRAÎNÉ SE FORGE SES 
PROPRES REPRÉSENTATIONS. IL FAUT UNE PIERRE DE TOUCHE.



Fonctionnement du SAE (Sparse auto 
encoder). Pour rendre la couche de code 
« sparse » on utilise une régularisation L1.

—> cf. Colab notebook n°4 



Les sae ou comment retrouver la 
logique dans les réseaux de neurones



UN CAS SIMPLE SUR LE MNIST : COMMENT 
SONT ENCODÉS LES CONCEPTS DE CHIFFRES ?



Faire des interventions d’une précision 
chirurgicale



INTERVENIR SUR LE MNIST EN INTERPRÉTANT LES 
NEURONES DE L’ENCODAGE DU SAE : TOUT DEVIENT 0 !



Cette technique 
a été lancée par 
anthropic en 
mai 2024

◦ Cela leur a permis de 

faire dire à Claude qu’il

est le Golden Gate 

Bridge

◦ De manière plus 

intéressante, cela

permet de render les 

neurons 

monosémantiques

◦ Ça a lance un champs de 

recherche très vaste, de 

très nombreuses études 

ont été publiées à la 

suite cet été



Et avec les jeux de plateau ?

Adam Karvonen a montré que de très nombreux 
neurones du SAE entraîné sur ChessGPT étaient 
liés à des positions de pièces sur le plateau, comme 
ici le neurone 172 qui est lié sémantiquement au 
fait qu’un cavalier est en f3. 



Et avec les jeux de plateau ?

Adam Karvonen a montré que de très nombreux 
neurones du SAE entraîné sur ChessGPT étaient 
liés à des positions de pièces sur le plateau, comme 
ici le neurone 172 qui est lié sémantiquement au 
fait qu’un cavalier est en f3. 

Concernant OthelloGPT, Karvonen et al. montrent 
que le SAE tel qu’il existe actuellement ne permet 
pas de capturer toutes les propriétés présentes 
dans le modèle de langue, mais seulement « les 
plus importantes ». 



Car il reste du polysémantique…

De 4…



Car il reste du polysémantique…

De 4… …à 7



À la recherche du neurone perdu



Qu’est-ce qu’une bonne partie de tic-tac-toe ?

◦ Les 8 critères énoncés en 1972 par Simon et 

Newell mènent à un algorithme simple qui 

permet de générer rapidement toutes les 

parties où au moins un des deux joueurs joue 

parfaitement. 

Herbert Simon jouant aux échecs



Stratégie optimale pour le joueur X s'il 
commence dans le coin supérieur 
gauche. Dans chaque grille, le X rouge 
ombré indique le coup optimal, et 
l'emplacement du prochain coup de O 
détermine la sous-grille suivante à 
examiner. Seules deux séquences de 
coups de O (toutes deux commençant 
par le centre, le coin supérieur droit, et 
le milieu gauche) mènent à un match 
nul, les séquences restantes conduisant 
à des victoires pour X.



Maintenant nous pouvons entraîner un sae 
sur la deuxième couche de mlp du second 
transformer



Résultat du sae 



Le SAE ne semble à première vue pas 
différencier les parties aléatoires et les 
parties expertes. 



Méta-SAE : pour détecter des propriétés
plus fines dans les neurones



Application au MNIST



Décomposition des SAE en méta-SAE



NOUVEAU DOMAINE DE 
RECHERCHE : 

INTERPRÉTABILITÉ



AVEZ-VOUS DES QUESTIONS ?
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