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Résumé

Cette thèse porte sur l’analyse de données textuelles dans le domaine de la
santé et en particulier sur la classification supervisée multi-classes de données
issues de la littérature biomédicale et des médias sociaux.

Une des difficultés majeures lors de l’exploration de telles données par des
méthodes d’apprentissage supervisées est de posséder un jeu de données suf-
fisant en nombre d’exemples pour l’entraînement des modèles. En effet, il est
généralement nécessaire de catégoriser les données manuellement avant de réa-
liser l’étape d’apprentissage. La taille importante des jeux de données rend cette
tâche de catégorisation très coûteuse, qu’il convient de réduire par des systèmes
semi-automatiques.

Dans ce contexte, l’apprentissage actif, pendant lequel l’oracle intervient
pour choisir les meilleurs exemples à étiqueter, s’avère prometteur. L’intuition
est la suivante : en choisissant les exemples intelligemment et non aléatoire-
ment, les modèles devraient s’améliorer avec moins d’efforts pour l’oracle et donc
à moindre coût (c’est-a-dire avec moins d’exemples annotés). Dans cette thèse,
nous évaluerons différentes approches d’apprentissage actif combinées avec des
modèles d’apprentissage profond récents.

Par ailleurs, lorsque l’on dispose de peu de données annotées, une possibilité
d’amélioration est d’augmenter artificiellement la quantité de données pendant
la phase d’entraînement du modèle, en créant de nouvelles données de manière
automatique à partir des données existantes. Plus précisément, il s’agit d’injec-
ter de la connaissance en tenant compte des propriétés invariantes des données
par rapport à certaines transformations. Les données augmentées peuvent ainsi
couvrir un espace d’entrée inexploré, éviter le sur-apprentissage et améliorer la
généralisation du modèle. Dans cette thèse, nous proposerons et évaluerons une
nouvelle approche d’augmentation de données textuelles.

Ces deux contributions seront évaluées sur différents jeux de données tex-
tuels du domaine de la santé.



This Ph.D focuses on the analysis of textual data in the health domain and
in particular on the supervised multi-class classification of data from biomedical
literature and social media.

One of the major difficulties when exploring such data by supervised learning
methods is to have a sufficient number of data sets for models training. Indeed, it
is generally necessary to label manually the data before performing the learning
step. The large size of the data sets makes this labellisation task very expensive,
which should be reduced with semi-automatic systems.

In this context, active learning, in which the Oracle intervenes to choose the
best examples to label, is promising. The intuition is as follows : by choosing
the smartly the examples and not randomly, the models should improve with
less effort for the oracle and therefore at lower cost (i.e. with less annotated
examples). In this PhD, we will evaluate different active learning approaches
combined with recent deep learning models.

In addition, when small annotated data set is available, one possibility of
improvement is to artificially increase the data quantity during the training
phase, by automatically creating new data from existing data. More precisely,
we inject knowledge by taking into account the invariant properties of the data
with respect to certain transformations. The augmented data can thus cover an
unexplored input space, avoid overfitting and improve the generalization of the
model. In this Ph.D, we will propose and evaluate a new approach for textual
data augmentation.

These two contributions will be evaluated on different textual datasets in the
medical domain.
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Aujourd’hui, la médecine moderne est devenue inconcevable sans l’utilisation
des données de santé, volumineuses et hétérogènes, issues de la relation

patient-médecin (dossiers des patients, résultats de biologie et d’imagerie, de
la e-santé, de la télé-médecine, de l’ensemble des NBIC (nanotechnologies, bio-
technologies, informatique et sciences cognitives), de la littérature médicale et
de l’expression personnelle dans les médias sociaux, etc. Par exemple en France,
on recense les données médico-économiques le Sniiram (Système National d’In-
formation Inter-Régimes de l’Assurance Maladie) et ses 8,9 milliards de feuilles
de soins, ainsi que les images des 80 millions d’actes d’imagerie effectués chaque
année, etc. Dans cette thèse, nous allons nous focaliser sur un type de données
de santé particulières, les données textuelles. Dans lesquels, nous retrouvons
les textes produits par les patients et les données issues de la littérature bio-
médicale.

1 Motivations de la recherche

Nous considérerons tout d’abord la littérature biomédicale qui résume les
connaissances scientifiques actuelles. La littérature biomédicale est très vaste
(plusieurs millions de publications scientifiques) et continue de croître rapide-
ment (plus d’un million par an) via des sites comme PubMed 1, Google Scholar 2,
etc. Le processus de recherche documentaire, qui consiste à chercher des infor-
mations pertinentes dans cette littérature, pour trouver la réponse à une ques-
tion spécifique, ou encore pour identifier les auteurs d’articles les plus influents
sur un sujet, devient de plus en plus complexe. Convertir cette masse d’infor-
mation sous une forme structurée est un enjeu majeur et constitue le point de
départ du développement et de la mise au point d’outils d’interrogation et de
traitement automatique adaptés [Chua and Zhang, 2020].

Nous nous intéresserons également aux médias sociaux en ligne, spéciali-
sés dans un domaine comme les forums de discussions, les tweets, etc. Ces mé-
dias sociaux ont de multiples fonctions et applications. Dans un premier temps,
ils sont une source d’informations précieuses pour les internautes [Barrington
et al., 2012]. Ils sont également utilisés à des fins d’information du grand public
par les institutions, dans l’intention de sensibiliser les populations et de réali-
ser des actes de prévention sur les pratiques à risque. Enfin, ils ont également le
rôle d’information et de veille auprès des professionnels de santé afin de parfaire
leurs connaissances sur les comportements des patients. Proposer des modèles
d’analyses automatiques et efficaces, utilisables par les professionnels de santé
à partir de ces ensembles de textes produits par les patients, représente un défi

1. https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/
2. https://scholar.google.com/
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majeur [Zhao et al., 2019].

Lorsque l’on veut analyser ces deux types de documents de manière automa-
tique, les méthodes de classification sont essentielles. La classification est une
méthode d’analyse de données qui consiste, pour faciliter l’étude d’une popula-
tion, à regrouper ces individus en classes, de telle sorte que les individus d’une
même classe soient les plus semblables possibles et que les individus de classes
différentes soient les plus différents possibles. On distingue les approches super-
visées pour lesquelles les classes sont connues, des approches non supervisées
pour lesquelles les classes ne sont pas connues. Pour comparer les individus,
on s’intéresse à des variables correspondant aux caractéristiques de ces indi-
vidus (e.g. température, vocabulaire, couleur, etc.). L’ensemble de ces variables
réalisent une représentation des individus. À partir de ces représentations abs-
traites, il est alors possible de procéder à la mesure d’une distance entre deux
individus. Il existe de nombreux algorithmes de classification qui différent selon
le type de données traitées, des choix de représentation de ces données et des
modèles sous-jacents.

En santé, parmi les approches de classification ayant connu un vif succès, on
peut citer les travaux de [Cheikhrouhou, 2012] qui a travaillé sur la classifica-
tion des masses mammaires pour le diagnostic du cancer du sein à partir d’ima-
geries (voir figure I.1). Ce type de systèmes automatiques de Diagnostic Assisté
par Ordinateur sert à donner un second avis au radiologue. Nous pouvons éga-
lement citer les travaux de [Robert et al., 2019] pour le Centre d’épidémiologie
sur les causes médicales de décès (CépiDc) de l’Inserm qui permet d’identifier
automatiquement les causes médicales de décès à partir de textes.

Récemment les modèles de classification par apprentissage profond ont for-
tement progressé et ont montré leur supériorité sur les modèles de classification
plus classiques, notamment sur de très gros ensembles de données. Ils ont été
développés et améliorés par les GAFAM 3 qui utilisent des ensembles de don-
nées produits par leurs utilisateurs et en conséquence de très grande taille. Or,
dans le domaine applicatif de la santé, très fréquemment, les classifications de
données utiles se réalisent sur des petits volumes de données textuelles et sur-
tout les modèles sont appris à partir de petits volumes de données annotées. En
effet, il est difficile de disposer d’un volume de données étiquetées suffisant pour
l’entraînement des modèles. Cette étape est généralement manuelle et coûteuse
et il convient de la réduire par des systèmes semi-automatiques.

3. GAFAM : acronyme des géants du web
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FIGURE I.1 – Exemples d’images échographiques du sein : a) lésion maligne (sein
droit) et b) lésion bénigne (sein gauche de la même patiente) [Cheikhrouhou,
2012]

2 Questions de recherche étudiées et challenges

La question de recherche principale posée dans cette thèse peut être résumée
de la manière suivante :

Comment pouvons-nous classer de manière supervisée et efficace-
ment des jeux de données textuels pour lesquels on dispose de peu
d’exemples annotés?

Pour répondre à cette question, nous nous sommes intéressés à trois pro-
blèmes sous-jacents.

2.1 Représenter et classer des données textuelles

Pour une tâche précise de classification de données textuelles, le data scien-
tist cherche à identifier le meilleur algorithme de classification et à définir les
meilleures caractéristiques prises en entrée de ces classifieurs pour représenter
les données. Dernièrement, les méthodes d’apprentissage profond se sont révé-
lées très efficaces pour différents types de données dont les données de nature
textuelle. Par ailleurs, les modèles de représentation des textes ont également
beaucoup évolué. Les représentations classiques sont généralement basées sur
des caractéristiques issues de l’expérience du data scientist (e.g. longueur de la
phrase, nombre de chiffres, etc.) et sur des lexiques [Wu et al., 2008]. Ce type
d’approches est difficilement généralisable à différents domaines. Récemment,
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de nombreux travaux se sont penchés sur les représentations continues de mots
(word embeddings) [Mikolov et al., 2013b] et leurs différentes extensions. Nous
pouvons généraliser ces aspects sous la forme de la question suivante qui sera
traitée dans le chapitre III :

Q1 : Comment pouvons-nous représenter les textes en entrée des al-
gorithmes de classification en évitant les étapes d’ingénierie des carac-
téristiques spécifiques au domaine et choisir l’algorithme d’apprentis-
sage le plus adapté?

2.2 Impliquer l’annotateur via un apprentissage actif

En classification de textes, la phase d’étiquetage nécessaire à l’apprentissage
du classifieur peut s’avérer longue et fastidieuse. Dans ce contexte, l’apprentis-
sage actif, pendant lequel l’oracle intervient pour choisir les meilleurs exemples
à étiqueter, s’avère prometteur. L’intuition est la suivante : en choisissant les
exemples intelligemment et non aléatoirement, les modèles devraient s’amélio-
rer avec moins d’efforts pour l’oracle et donc à moindre coût (c’est-a-dire avec
moins d’exemples annotés). Il existe différentes approches d’apprentissage ac-
tif mais peu ont été combinées avec des modèles d’apprentissage profond [Ash
et al., 2020] et encore moins pour des données textuelles [Bang et al., 2018].
Cette problématique peut être résumée de la manière suivante et sera traitée
dans le chapitre IV :

Q2 : Comment pouvons-nous mettre en place un processus d’appren-
tissage actif combiné à un modèle d’apprentissage profond pour choisir
les exemples qui vont améliorer le plus rapidement le modèle?

2.3 Augmenter les données

Lorsque l’on dispose de peu de données annotées, une possibilité d’améliora-
tion est d’augmenter artificiellement la quantité de données pendant la phase
d’entraînement du modèle, en créant de nouvelles données de manière auto-
matique à partir des données existantes. Plus précisément, il s’agit d’injecter
de la connaissance en tenant compte des propriétés invariantes des données
par rapport à certaines transformations. Les données augmentées peuvent ainsi
couvrir un espace d’entrée inexploré, éviter le sur-apprentissage et améliorer
la généralisation du modèle. Cette technique s’est avérée très efficace pour des
tâches de classification d’images [He et al., 2015], en appliquant des change-
ments mineurs sur les données initiales comme des changements d’échelle, des
recadrages, des déformations, des rotations, etc. qui ne modifient pas les éti-
quettes des données car ces changements sont susceptibles de se produire dans
des observations du monde réel. Cependant, les transformations qui préservent
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les étiquettes pour les données textuelles ne sont pas aussi évidentes et intui-
tives et peu d’approches [Kobayashi, 2018] ont été proposées. Cette probléma-
tique peut être résumée de la manière suivante et sera traitée dans le chapitre
V :

Q3 : Comment pouvons-nous mettre en place un processus d’aug-
mentation de données textuelles qui ne modifie pas la distribution des
données initiales et qui améliore le modèle d’apprentissage?

3 Données de la thèse

Dans l’intention de montrer la généricité des approches présentées dans cette
thèse, nous avons choisi six jeux de données décrits dans le tableau I.1. Cinq
sont issus du domaine de la santé. Deux concernent des documents issus de
la littérature médicale. Trois concernent des textes écrits par des patients. Un
autre jeu de données a été introduit pour la comparaison à un domaine autre
que la santé. Ce jeu est très souvent utilisé pour la comparaison de classifieurs
dans la littérature.

Jeu de données Type Nombre de
documents

Longueur
moyenne
en nombre
de mots

Tâche de
classifica-
tion

Classes

PubMed 200k
RCT

article scienti-
fique

2 211 861 26.22 analyse de
catégories
de textes

5

WHO COVID-19 article scienti-
fique

26 909 166 analyse
de prove-
nance

4

eR anorexie forum 84 834 38.24 analyse
de senti-
ments

2

eR dépression forum 531 394 36.76 analyse
de senti-
ments

2

Drugs.com avis 53 766 85.58 analyse
de senti-
ments

10

SST avis 239232 7.75 analyse
de senti-
ments

5

TABLE I.1 – Jeux de données utilisés dans nos expériences pour la classification
de textes.
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PubMed 200k RCT 4 [Dernoncourt and Lee, 2017] est une base contenant
environ 200 000 résumés d’articles portant sur des essais contrôlés randomisés,
totalisant plus de 2 millions de phrases. Chaque phrase est étiquetée selon sa
signification dans le résumé (contexte, objectif, méthode, résultat ou conclusion).

WHO COVID-19 5, en réponse à la pandémie de COVID-19, l’institut Allen
for AI s’est associé à des groupes de recherche de premier plan pour distribuer
un jeu de données composé de plus de 29 000 articles, dont plus de 13 000 textes
dans leur intégralité, sur le COVID-19 et la famille des coronavirus. Nous avons
utilisé dans cette étude uniquement les articles ayant un résumé. Chaque texte
est étiqueté selon sa source : CZI, PMC, biorxiv, medrxiv.

Drugs.com 6 [Gräßer et al., 2018] correspond à des avis de patients sur des
médicaments, associés à des maladies. Les données ont été obtenues en analy-
sant les sites pharmaceutiques en ligne. Chaque texte est étiqueté selon une
note de 1 à 10 correspondant à la satisfaction des patients.

Les jeux de données eR Depression et eR Anorexie sont issus du challenge
CLEF eRisk 2018 7. Les textes correspondent à des messages d’utilisateurs dans
le réseau social [Ragheb et al., 2018]. Chaque texte est étiqueté selon les classes
dépression/non dépression et anorexie/non anorexie.

Le jeu de données SST 8 décrit dans [Socher et al., 2013] correspond à des
avis d’internautes sur des films. Les documents sont étiquetés de très positif à
très négatif sur cinq niveaux.

Une exploration de ces jeux est présentée dans l’annexe A.

4 Résumé des trois contributions principales de
la thèse

La thèse aborde les trois questions identifiées dans la section 2 et introduit
des solutions pragmatiques à la classification supervisée des textes, quand peu
de données sont disponibles, comme cela est souvent le cas dans le domaine de
la santé, à partir des données présentées dans la section 3.

Comparaison des classifieurs de textes : Si beaucoup d’approches ont été
proposées pour classer des données de nature textuelle dans la littérature,
peu de travaux ont comparé de manière exhaustive la représentation des
documents et les différents algorithmes d’apprentissage, en particulier, les

4. https://github.com/Franck-Dernoncourt/pubmed-rct
5. https://pages.semanticscholar.org/coronavirus-research
6. https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Drug+Review+Dataset+%28Drugs.com%29
7. https://early.irlab.org/2018/index.html
8. https://nlp.stanford.edu/sentiment/index.html
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dernières architectures d’apprentissage profond. C’est ce que nous nous
proposons de faire dans le chapitre III.

Apprentissage profond actif : Guider l’oracle vers les exemples les plus per-
tinents à annoter pour améliorer les performances du modèle d’apprentis-
sage est une solution particulièrement intéressante dans le domaine de la
santé, où les ressources sont limitées. Dans le chapitre IV, nous avons donc
adapté les techniques récentes d’apprentissage actif profond utilisées pour
la classification d’images, au cas de l’analyse de textes.

Augmentation de données : Nous proposons une nouvelle approche pour aug-
menter les données textuelles que nous avons appliquée aux jeux de don-
nées de la thèse et que nous avons comparée avec succès avec les princi-
pales approches de la littérature dans le chapitre V.

5 Plan de la thèse

La figure I.2 montre l’organisation des chapitres de cette thèse. Les chapitres
III, IV et V font référence à des articles publiés dans le cadre de cette thèse.
La liste de ces articles est présentée dans la section 6 suivante. L’ensemble du
travail est organisé comme suit :

— Dans le chapitre II, intitulé « Architecture des réseaux de neurones » ,
nous décrivons en détail les réseaux de neurones mis en œuvre dans cette
thèse à savoir les perceptrons, les réseaux récurrents, les réseaux LSTM,
les réseaux de convolution, les auto-encodeurs, le mécanisme d’attention,
ainsi que l’architecture transformers.

— Dans le chapitre III, intitulé « Comparaison des classifieurs de textes » ,
nous présentons un état de l’art des algorithmes de classification automa-
tique de textes, puis nous présentons le protocole et les méthodes d’éva-
luation utilisées dans nos expérimentations sur les jeux de données de la
thèse, pour comparer ces différentes architectures.

— Dans le chapitre IV, intitulé « Apprentissage profond actif » , nous nous in-
terrogeons sur l’intérêt de combiner un apprentissage actif avec des archi-
tectures profondes. Après un état de l’art des différentes approches d’ap-
prentissage actif, nous expérimentons sur les jeux de la thèse les diffé-
rentes combinaisons proposées.

— Dans le chapitre V, intitulé « Augmentation de données » , nous présentons
un état de l’art sur les méthodes classiques d’augmentation de données
puis nous proposons une nouvelle approche que nous validons sur les jeux
de données de la thèse et que nous comparons aux approches classiques.

— Le chapitre VI est dédié aux conclusions et perspectives de ces travaux.
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Dans cette thèse, les méthodes d’apprentissage à base de réseaux de neurones
ont constitué la brique de base et font donc l’objet de ce chapitre introductif.

Les réseaux de neurones ont aujourd’hui montré de véritables aptitudes dans de
nombreuses tâches comme la classification d’images ou de textes, la prédiction
de cours de bourse, etc. Intuitivement les réseaux de neurones sont construits
par mimétisme avec les fonctions cérébrales du vivant (voir figure II.1). Cette
métaphore du vivant ne prétend pas reproduire le fonctionnement biologique du
neurone mais plutôt en être une inspiration. On peut citer Yann Lecun à ce sujet
« C’est un abus de langage que de parler de neurones ! De la même façon qu’on
parle d’aile pour un avion mais aussi pour un oiseau, le neurone artificiel est un
modèle extrêmement simplifié de la réalité biologique. » 1.

Nous allons maintenant décrire plus en détail les réseaux de neu-
rones mis en œuvre dans cette thèse à savoir le neurone formel (section
1), les perceptrons (section 2 et 3), les réseaux récurrents (section 4),
les réseaux LSTM (section 5), les réseaux de convolution (section 6), les
auto-encodeurs (section 7), le mécanisme d’attention (section 8) ainsi
que l’architecture transformer (section 9).

1 Le neurone formel

Le premier neuronne formel (voir figure II.2) a été proposé par les neuro-
logues Warren McCulloch et Walter Pitts (What the frog’s eye tells the frog’s
brain) [Lettvin et al., 1959]. Le neurone formel est construit comme un système
composé d’une fonction de transfert qui module ses sorties en fonction de ses en-
trées selon des règles précises, ce qui lui procure l’aptitude à résoudre des pro-
blèmes simples. À chaque entrée est associé un poids synaptique. Il calcule tout
d’abord la somme pondérée de ses entrées. Le résultat est ensuite transformé
par une fonction d’activation non linéaire, la fonction de Heaviside ou fonction
marche.

Équation : Neurone formel étape intermédiaire

z =
n∑

j=1
w j.x j (II.1)

avec x = (x1, x2, ..., xn) vecteur d’entrée, w = (w1,w2, ...,wn) vecteur des poids
synaptiques, et w0 une constante représentant un biais. Le biais procurant une
certaine malléabilité de la frontière de décision du neurone.

1. https://www.sciencesetavenir.fr/high-tech/intelligence-artificielle/selon-yann-lecun-l-
intelligence-artificielle-a-20-ans-pour-faire-ses-preuves_120121

2. Source : https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Neuron-figure-fr.svg?
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FIGURE II.1 – Le neurone biologique 2
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FIGURE II.2 – Le neurone formel
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Équation : Neurone formel expression de la sortie

sortie =ϕ(z)=ϕ(
n∑

j=1
w j.x j +w0) (II.2)

La fonction d’activation du neurone peut prendre différentes formes suivant
l’application.

Sigmoïde : ϕ(z)= 1
1+e−z

Tangente hyperbolique : ϕ(z)= 1−e−z

1+e−z

ReLu (Rectified Linear unit) : ϕ(z)= max(0, z)

Le physiologiste canadien Donald Hebb fournit une méthode pour modifier
les poids synaptiques appelée règle de Hebb [Shaw, 1986]. Il a imaginé un méca-
nisme qui permet de modifier la valeur des coefficients synaptiques en fonction
de l’activité des entités connectées ensembles. Cette méthode de modification
des poids du neurone est encore aujourd’hui utilisée couramment.

2 Le perceptron

Le neurone formel est associé à d’autres neurones afin de constituer un ré-
seau de neurones et ainsi augmenter la complexité de résolution. Le perceptron,
représenté sur la figure II.3 a été introduit par Frank Rosenblatt en 1957. Il
s’agit du premier système automatique capable d’apprendre de ces expériences
grâce à une implémentation du concept d’induction. Le perceptron est un réseau
de type feedforward, c’est-à-dire que l’information ne se propage que dans un
sens, de la couche d’entrée vers la couche de sortie. Malheureusement, le per-

30



ceptron ne permet pas de traiter les problèmes non linéaires, ce qui constitue
une limitation importante.

FIGURE II.3 – Le perceptron
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3 Le perceptron multi-couches

Dans les années 80, l’apparition de la rétro-propagation du gradient de l’er-
reur permet la création du perceptron multi-couches. Les réseaux de neurones
multi-couches ont une topologie en trois parties : une première couche connectée
à l’extérieur du réseau, une ou plusieurs couches cachées connectées séquentiel-
lement à partir de la couche d’entrée et ensuite une couche de sortie. On parle
de réseau profond lorsque les couches cachées sont nombreuses.

Soit x = (x1, x2, ..., xn) le vecteur d’entrée d’un perceptron à L couches, expri-
mons h1 le vecteur de sortie de la première couche.

Équation : Perceptron expression de la sortie de la couche d’entrée

h1 =ϕ(W0,1.x+b1) (II.3)
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FIGURE II.4 – Le perceptron multi-couches
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avec W0,1 la matrice des poids de la couche d’entrée en regard aux vecteurs
d’entrée, b1 le biais et ϕ la fonction d’activation.

Nous pouvons généraliser cette écriture aux couches suivantes.

Équation : Perceptron expression de la sortie de la couche cachée

hl+1 =ϕ(Wl,l+1.hl +bl+1) (II.4)

La sortie du réseau sera alors calculable comme suit.

Équation : Perceptron expression de la sortie du perceptron

y= hL =σ(WL−1,L.hL−1 +bL) (II.5)

avec σ la fonction d’activation de la couche de sortie, et y = (y1, y2, ..., ym) le
vecteur de sortie du réseau de neurones pour une tache de classification mono-
étiquette de m classes C = (c1, c2, ..., cm).

La fonction d’activation de la couche de sortie est différente de celle des
couches cachées. En effet, le rôle de chaque couche est différent ainsi que son
implémention. La dernière couche pour une tâche de classification permettra
la production des probabilités des classes pour les échantillons mis en entrée.
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Généralement, pour une classification mono-étiquette, la fonction d’activation
de la couche de sortie du réseau est de type Softmax. Cependant, ce n’est pas
obligatoire.

Équation : Fonction de coût : Softmax

Sof tmax(zi)= ezi∑m
j=1 ez j (II.6)

avec zi =W .hi−1 +b.
y le vecteur de sortie du réseau est alors une variable aléatoire représentant

la probabilité du vecteur x d’appartenir à la classe ci que l’on note P(y= i|x). La
fonction Softmax, par sa construction ainsi que la normalisation qu’elle conduit,
permet d’obtenir une somme des termes égale à un.

Équation : Les neurones expriment une probabilité

∑
i∈1,2,...,m

P(y= i|x)= 1 (II.7)

avec m le nombre de neurones de la couche de sortie L.
Pratiquement, la prédiction de la classe pour l’échantillon x est obtenue par

la valeur maximale parmi les éléments du vecteur y.

Équation : Estimation de l’étiquette

argmax(Sof tmax(zL))
i∈1,2,...,m

(II.8)

4 Les réseaux récurrents

Les (RNN) Réseau de Neurones Récurrents sont des réseaux de neurones
dans lesquels l’information peut se propager d’avant en arrière, y compris des
couches profondes aux couches plus en amont. En cela, ils sont plus proches
du vrai fonctionnement du système nerveux des humains, qui n’est pas à sens
unique. Ces réseaux ont des connexions récurrentes dans le sens où ils conservent
des informations en mémoire. Ils peuvent prendre en compte à un instant t un
certain nombre d’états passés. On peut faire une représentation de la succession
des états comme sur la figure II.5. Les RNN présentent un caractère dynamique
du fait que leurs poids dépendent non seulement des entrées apprises, mais éga-
lement des sorties précédentes. Pour ces raisons, les RNN sont particulièrement
adaptés aux applications impliquant le contexte, la relation d’ordre des données
et plus particulièrement au traitement de séquences temporelles telles que l’ap-
prentissage et la génération de signaux, c’est-à-dire lorsque les données forment
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une séquence et ne sont pas indépendantes dans leurs successions. D’un point
de vue théorique, les RNN ont un potentiel beaucoup plus important que les ré-
seaux neuronaux conventionnels. Ils sont « Turing-complete » , c’est-à-dire qu’ils
permettent théoriquement de simuler l’ensemble des algorithmes calculables.
Une amélioration importante des réseaux RNN a été apportée avec le concept
de bidirectionnalité intégrant une passe « avant » (forward) de la séquence des
données dans un sens suivie d’une passe « arrière » (backward) des données de
la séquence en sens opposé. Le transfert bidirectionnel d’informations rend leur
conception assez compliquée.

Équation : RNN et bidirectionnalité

( f orward) h f
t =ϕ(W f

h .h f
t−1 +W f

x .xt +b f
h) (II.9)

(backward) hb
t =ϕ(Wb

h .hb
t−1 +Wb

x .xt +bb
h) (II.10)

Avec W f
h le poids avant et Wb

h le poids arrière. Ensuite, la couche de sortie se
calcule ainsi.

Équation : Sortie d’un RNN bidirectionnel

y(t)=σ(W f
h .h f

t +Wb
h .hb

t +by) (II.11)

σ étant la fonction d’activation de la couche de sortie et by les biais.

FIGURE II.5 – Réseau de neurones récurrent déplié
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Une des limitations importantes des RNN est leur incapacité à capturer les
dépendances à long terme. Ceci est du à la difficulté de la diffusion de la rétro-
progation du gradient de l’erreur à travers la boucle de rétroaction.
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5 Les réseaux LSTM

Les réseaux RNN sont peu efficaces pour les applications impliquant de
longues différences de temps, typiquement la classification des séquences vidéo.
Leur « mémoire à court terme » n’est pas suffisante. En effet, les RNN clas-
siques (simples réseaux de neurones récurrents ou RNN vanilla) ne sont pas
capables de mémoriser ce que le passé exprime à long terme et ils oublient après
une cinquantaine d’itérations. À la fin des années 90, afin de résoudre ces pro-
blèmes, des méthodes efficaces ont été développées comme les réseaux LSTM.
Ces réseaux à grande « mémoire à court terme » ont notamment révolutionné la
reconnaissance de la voix par les machines (reconnaissance vocale) ou la com-
préhension et la génération de textes.

FIGURE II.6 – Architecture d’une couche LSTM
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Un réseau LSTM comporte une cellule de mémoire, typiquement une couche
de neurones, ainsi que trois portes : une porte d’entrée, une porte de sortie et une
porte de l’oubli. Ces trois portes vont permettre de moduler le flux d’informations
à l’entrée, à la sortie et à mémoriser de manière analogique grâce à une fonction
d’activation de type sigmoïde. La figure II.6 est une représentation dépliée du
fonctionnement d’un réseau LSTM avec ses trois principales composantes.

Un réseau LSTM est basé sur une architecture qui lui permet d’oublier les
informations inutiles. La couche sigmoïde 1 prend l’entrée x(t) et h(t−1) et décide
quelles parties de l’information de la précédente sortie doivent être supprimées
(en sortant un 0). Cette porte est appelée « oubli » . La sortie de cette porte est
f (t)∗C(t−1).
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Équation : LSTM porte de l’oublie

f (t)=σ1(Wf .[h[t−1, xt]+b f ])=
{

0→ se débarrasser du contenu ct

1→ conserver le contenu de ct
(II.12)

L’étape suivante permet de décider puis de stocker les informations de la
nouvelle entrée x(t) dans l’état de cellule. Une couche sigmoïde décide laquelle
des nouvelles informations doit être mise à jour ou ignorée. Une couche tanh
crée un vecteur de toutes les valeurs possibles à partir de la nouvelle entrée.
Ces deux sont multipliées pour mettre à jour le nouvel état de cellule. Cette
nouvelle mémoire est ensuite ajoutée à l’ancienne mémoire C(t−1) pour donner
C(t).

Équation : LSTM cellule de mémoire

i(t)=σ2(Wi.[h[t−1, xt]+bi])=
{

0→ pas de mise à jour
1→ mise à jour

(II.13)

C̃(t)= tanh(Wc.[h[t−1, xt]+bc]) (II.14)

C(t)= C(t−1)+ i(t)∗ C̃(t) (II.15)

Enfin, il faut décider ce qui va être produit. Une couche sigmoïde décide
quelles parties de l’état de la cellule vont être générées. Ensuite, l’état de la
cellule à travers un tanh est fixé générant toutes les valeurs possibles et il est
multiplié par la sortie de la porte sigmoïde, de sorte que la sortie produise uni-
quement les parties décidées. Notre modèle n’apprend pas la réponse de la dé-
pendance immédiate, mais plutôt de la dépendance à long terme.

Équation : LSTM porte de sortie

O(t)=σ3(Wo.[h[t−1, xt]+bo])=
{

0→ pas de sortie
1→ retourne l′intégralité de la cellule

(II.16)
Nous venons de voir qu’il y a une grande différence entre l’architecture d’un

RNN et d’un LSTM. Dans un LSTM, le modèle apprend quelles informations
stocker dans la mémoire à long terme et lesquelles oublier. L’entraînement des
réseaux LSTM est relativement rapide, quelques « époques » 3, et la remontée du
gradient de l’erreur est fonctionnelle, cependant la mise en parallèle des calculs
n’est pas possible du fait de la prise en compte de la relation d’ordre de l’informa-

3. Une époque correspond à une passe complète de l’ensemble des vecteurs d’entrée.
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tion. Ces approches ont beaucoup été utilisées pour le traitement automatique
du langage [Ghosh et al., 2016], l’analyse d’images [Stollenga et al., 2015] ou
encore le diagnostique médical [Kobold, 2019].

6 Les réseaux de convolution

Les réseaux de neurones CNN sont construits pour une analyse fine des don-
nées exprimées sous la forme d’une grille, typiquement les pixels d’une image.
Ils ont été proposés par [Krizhevsky et al., 2012] et ont montré leur efficacité sur
l’analyse de textes ou le traitement d’images.

Un réseau CNN est construit par la succession d’une couche de convolution
et d’une couche d’aggrégation de l’information (Pooling) et se termine par une
couche de neurones totalement connectés. Sur la figure II.7, on peut retrouver
l’architecture d’un réseau CNN pour une tâche de classification de textes.

FIGURE II.7 – Représentation de la structure d’un réseau CNN pour une analyse
de phrases [Kim, 2014]

Une convolution de matrice revient à multiplier deux matrices de dimen-
sion incompatible. L’opération de convolution consiste à appliquer un filtre ou
« kernel » sur la grille ou matrice de données. Ce filtre est une matrice de di-
mension inférieure à la matrice de données. On positionne le centre du noyau
sur l’élément de la matrice que l’on souhaite modifier et on applique un simple
produit scalaire entre le recouvrement par le kernel sur la matrice et le kernel
lui-même. Puis, on déplace le noyau d’un pas sur l’élément suivant et ainsi de
suite. On peut retrouver une représentation de cette heuristique dans la figure
II.8. Cela permet de faire émerger pour chaque filtre choisi, une analyse de ca-
ractéristique particulière. Il est courant d’appliquer un grand nombre de filtres
sur un réseau de convolution ce qui produit une carte de caractéristiques. Il est
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évident que cette opération génère une explosion de la quantité de valeurs obte-
nues. On associe alors un sous-échantillonnage de manière à réduire la quantité
d’informations.

Le Pooling est une méthode permettant de prendre une large grille d’infor-
mations et d’en réduire la taille tout en préservant les informations les plus im-
portantes. L’algorithme consiste, à faire glisser une petite fenêtre pas à pas sur
toutes les parties de la grille et à prendre la valeur maximum, la moyenne ou le
minimum de cette fenêtre à chaque pas. La grille obtenue est par conséquent de
dimension réduite par rapport à la grille initiale. Le résultat de cette opération
permet au réseau de trouver si une information judicieuse est présente dans la
grille, sans se soucier de l’endroit précis où cette information se trouve.

Le paramétrage d’un réseau CNN n’est pas une tâche aisée. Ainsi, il faut
décider des multiples caractéristiques à prendre en compte de manière empi-
rique : Combien de filtres faut-il utiliser ? Quelles dimensions pour ces filtres ?
Pour chaque couche de Pooling, quelle taille de fenêtre doit-on choisir ? Quel
pas? Pour chaque couche entièrement connectée supplémentaire, combien de
neurones cachés doit on définir ?

Cependant, un avantage important des réseaux CNN est la facilité de mise
en parallèle des calculs. Aussi, ces réseaux ont été fortement utilisés dans les
tâches de traitement automatique du langage en apprentissage profond [Zhang
et al., 2016b; Abulaish and Sah, 2019].

7 Les auto-encodeurs

Les auto-encodeurs cherchent par leur structure à être capables de recons-
truire à l’identique une entrée vectorielle. L’intérêt de ces réseaux est de tirer
partie de l’information apprise pour résoudre cette tâche en apparence triviale.
Une fois l’auto-encodeur entraîné, il pourra être utilisé pour diverses tâches
comme la réduction de dimension [Anam and Al-Jumaily, 2015; Wang et al.,
2016] ou encore la traduction de texte [Zhang et al., 2016a]. Les auto-encodeurs
pour la phase d’entraînement utilisent en sortie la même information qu’en en-
trée. En cela, on parle d’apprentissage non supervisé car ils ne demandent au-
cune autre information additionnelle que les vecteurs d’entrée. Comme on peut
le voir sur la figure II.9 la couche d’entrée possède le même nombre de neu-
rones que la couche de sortie. L’architecture neuronale se situant entre ces deux
couches, peut être de diffèrents types : multiples couches totalement connectées,
couche CNN, couche LSTM, etc. Sur la figure II.9, c’est une simple couche de
neurones.

La structure d’entrée sert à projeter les vecteurs d’entrée dans l’espace inter-
médiaire latent.
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FIGURE II.8 – Représentation du calcul de convolution d’une grille 5 par 5 avec
un noyau en 3 par 3 et un pas de 1 [Yamashita et al., 2018]
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FIGURE II.9 – Architecture d’un auto-encodeur
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Équation : Auto-encodeur : espace latent

hl =ϕenc(Wenc.X +benc) (II.17)

Avec ϕenc la fonction d’activation de l’encodeur, Wenc la matrice de poids de
l’encodeur et benc vecteur de biais.

Le décodeur est ensuite utilisé pour reconstruire le vecteur de sortie le plus
identiquement possible à celui fourni en entrée.

Équation : Auto-encodeur : sortie du décodeur

y=ϕdec(Wdec.hl +bdec) (II.18)

Avec ϕdec la fonction d’activation du décodeur, Wdec la matrice de poids du
décodeur et bdec le vecteur de biais.

Généralement, l’erreur moyenne quadratique est utilisée comme fonction de
coût.

Équation : Auto-encodeur : fonction de coût

E(X ,Y )= 1
N

N∑
i=1

||X i −Yi||2 (II.19)

Où N représente le nombre d’échantillons.

8 Le mécanisme d’attention

En psychologie, l’attention est le processus cognitif de concentration sélectif
sur un ou plusieurs objets tout en ignorant les autres.

Le mécanisme d’attention est apparu en vue de faire progresser les systèmes
de traduction automatique basés sur des auto-encodeurs dans le TALN [Bahda-
nau et al., 2015]. Plus tard, ce mécanisme, ou ses variantes, ont été utilisés dans
d’autres applications, notamment la vision par ordinateur [Parmar et al., 2019],
le traitement de la parole [Simonnet, 2019], etc.

Dans les applications de traduction automatique [Do et al., 2015], il est cou-
rant d’utiliser des auto-encodeurs sur la base d’une architecture LSTM. Chaque
fois que le modèle proposé génère une phrase, il recherche un ensemble de posi-
tions dans les couches cachées de l’encodeur où les informations les plus perti-
nentes sont disponibles. Cette idée est appelée « Attention » .

Le LSTM bidirectionnel utilisé dans la figure II.10 génère une séquence d’an-
notations (h1,h2, ...,hTx) pour chaque phrase d’entrée. Tous les vecteurs h1,h2, ...,
etc., utilisés dans le processus sont la concaténation des états cachés de sortie
des LSTM avant et arrière dans l’encodeur.
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FIGURE II.10 – Le mécanisme d’attention [Bahdanau et al., 2015]

Équation : Attention encodeur

h j = [
−→
hT

j ,
←−
hT

j ] (II.20)

Tous les vecteurs h1,h2,h3, ...,hTx sont des représentations du nombre Tx
de mots dans la phrase d’entrée. Dans le modèle de l’encodeur et du décodeur
simple, seul le dernier état du LSTM de l’encodeur a été utilisé (hTx dans ce cas)
comme vecteur de contexte.

Le vecteur de contexte ci pour le mot de sortie yi est généré en utilisant la
somme pondérée des annotations.

Équation : Attention vecteur de contexte

ci =
Tx∑
j=1

αi j.h j (II.21)

Les poids αi j sont calculés par une fonction Softmax.

Équation : Attention Softmax

αi j =
exp(e i j)∑Tx

k=1 e ik
e i j = a(Si−1,h j) (II.22)

e i j est le score de sortie d’un réseau neuronal décrit par la fonction a qui
tente de capturer l’alignement entre l’entrée en j et la sortie en i.
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Il en résulte que α est un vecteur. Ses éléments sont les poids correspondant
à chaque mot dans la phrase d’entrée en vis à vis de leur importance dans le
contexte.

L’attention permet de regarder la totalité d’une phrase, pour établir des liens
entre un mot particulier et son contexte. Ceci est très différent des RNN à courte
mémoire, focalisés en amont, et également très différent des réseaux convolutifs
focalisés sur la proximité de l’information analysée.

Actuellement, le mécanisme d’attention est très largement utilisé dans un
certain nombre d’applications comme : les soins, la santé, la reconnaissance vo-
cale [Etienne, 2019], les systèmes de recommandation ainsi que les voitures au-
tonomes [Chen et al., 2019].

9 L’architecture de réseau neurone Transformer

L’architecture de réseau neuronal Transformer proposée par Vaswani et al.
[2017a] a marqué l’une des percées majeures ces dernières années dans le do-
maine de l’analyse de textes en apprentissage profond. Les couches d’attention
de l’architecture Transformer alignent les mots d’une séquence avec d’autres
mots de la séquence, proposant ainsi une représentation de la séquence. Il est
non seulement plus efficace en termes de représentation, mais aussi plus effi-
cace en termes de prédiction par rapport aux architectures de la littérature de
type RNN et CNN.

L’attention multi-têtes utilisée ici est un processus essentiellement constitué
de plusieurs couches d’attention apprenant conjointement différentes représen-
tations à partir de différentes positions.

Équation : Transformer Attention

Attention(Q,K ,V )= sof tmax(
QKT√

dk
)V (II.23)

10 Conclusion

Nous venons dans ce chapitre de faire la description des principales architec-
tures utilisées en apprentissage profond dans le traitement automatique du lan-
gage, à savoir les réseaux de convolution, les réseaux LSTM, les auto-encodeurs
ainsi que l’architecture Transformer. Toutes ces architectures ont des comporte-
ments différents, aussi il est important de savoir si une architecture se détache
pour le traitement des données que nous cherchons à classifier. Quel classifieur
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FIGURE II.11 – (à gauche) produits scalaires de l’attention. (à droite) Multi-
Head Attention se composant de plusieurs couches d’attention fonctionnant en
parallèle [Vaswani et al., 2017b]

FIGURE II.12 – Le mécanisme Transformer [Vaswani et al., 2017b]
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est le plus adapté aux petites bases de données textuelles annotées ? Quelle mise
en œuvre est elle la moins complexe et la plus efficace? Quelle préparation des
données est-elle nécessaire ? L’évaluation du processus de classification a t-il un
impact ? Nous poursuivons notre manuscrit par une étude expérimentale et com-
parative de ces algorithmes, en classification de texte, dans le but d’obtenir des
éléments de réponses à ces interrogations.
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La classification automatique de textes est un sujet classique de Traitement
Automatique de la Langue (TAL), qui consiste à assigner des catégories pré-

définies à des documents en texte libre. Pour une tâche précise, on cherche à
identifier le meilleur algorithme de classification et à définir les meilleures ca-
ractéristiques prises en entrée de ces classifieurs. Ces modèles ont été appliqués
avec succès sur des données avec de très nombreuses caractéristiques dimen-
sionnelles parfois éparses.

Dernièrement, les méthodes d’apprentissage profond se sont révélées très
efficaces et cette tendance s’est confirmée avec le succès des représentations
continue de mots (word embeddings) [Mikolov et al., 2010, 2013a]. Collobert
et al. [2011] ont démontré qu’une architecture d’apprentissage profond, même
simple, surpasse la plupart des approches classiques pour des tâches variées
de TAL telles que la reconnaissance d’entités nommées (NER) [Nguyen et al.,
2016], le découpage [Vinyals et al., 2015; Zhu et al., 2013], l’étiquetage de rôles
sémantiques (SRL) (Semantic Role Labeling) [He et al., 2017; Zagoruyko and
Komodakis, 2017], le marquage POS [Andor et al., 2016; Kumar et al., 2016], la
classification de sentiments [Rosenthal et al., 2019; Kalchbrenner et al., 2014;
Kim, 2014], la traduction automatique [Sukhbaatar et al., 2015]. D’autres ar-
ticles montrent l’apport de ces méthodes pour des tâches de classification de
textes [Le et al., 2017], de clustering de textes [Xu et al., 2017], ou encore de
reconnaissance de formes (pattern recognition) [Baccouche et al., 2011].

Dans ce chapitre, nous allons comparer l’efficacité des méthodes de
classification traditionnelles avec plusieurs architectures d’apprentis-
sage profond.

Le chapitre est organisé en trois sections. Dans la section 1, nous présentons
un état de l’art des algorithmes de classification automatique de textes. Dans la
section 2, nous présentons un descriptif de la méthode expérimentale de notre
étude. Dans la section 3, nous présentons les méthodes d’évaluation utilisées
dans nos expérimentations. Dans la section 4, nous discutons ces résultats et
ouvrons des perspectives.

1 État de l’art

La classification de textes est l’une des tâches importantes en traitement au-
tomatique de la langue. Il s’agit d’une approche supervisée, pour laquelle nous
disposons de données étiquetées pour apprendre un modèle. Elle consiste à iden-
tifier la catégorie (ou classe) d’un texte donné à partir d’une liste finie de catégo-
ries. Elle peut s’appliquer à tous types de textes tels que les blogs, les livres, les
pages Web, les articles d’actualité ou les tweets. Il existe diverses applications
telles que la détection des spams [Crawford et al., 2016], la catégorisation des
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tâches dans les services CRM (Customer Relationship Management) [Roussinov
and Zhao, 2004], la catégorisation des produits sur les sites Web des détaillants
en ligne [Zhang and Paramita, 2019], la classification du contenu des sites en
ligne [Fidalgo et al., 2019], les sentiments des commentaires [Krawczyk et al.,
2017], etc. Dans la section suivante, nous présentons l’état de l’art du processus
complet de classification de textes.

FIGURE III.1 – Processus d’analyse automatique de textes
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1.1 Représentation des documents

La figure III.1 représente le processus d’analyse automatique des textes. Ces
derniers doivent préalablement être pré-traités. Selon la tâche, on peut suppri-
mer les termes vides, enlever les caractères spéciaux, lemmatiser, etc. Ensuite,
il est nécessaire de représenter ces textes, qui sont une chaîne de caractères,
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par des caractéristiques qui seront prises en entrée des algorithmes de classi-
fication. Cette représentation des textes a un fort impact sur la précision et la
généralisation du système d’apprentissage. Dans la suite de cette section, nous
allons lister les différentes représentations des textes existantes.

1.1.1 Représentation par sac de mots

La méthode de représentation la plus simple est la représentation par sac
de mots. Considérons un dictionnaire W = {w1, ...wn} composé de tout ou partie
des mots wi du corpus. Un document doc est représenté par un vecteur d =
{d1, ...dn} correspondant aux nombres d’occurrences des mots qu’il contient. Les
mots présents dans le dictionnaire et absents dans le document auront pour
valeur 0. Considérons l’exemple ci-dessous :

Exemple 1.1 [Documents]

document 1 Pourquoi un geek se suicide? Pour mettre sa vie en mode sans
échec.

document 2 Où partent les geeks en vacances?- Aux C-Shell.

document 3 Un geek ne crie pas, un geek URL.

Ici chaque mot d’un document est représenté par un seul nombre entier dans
un document. Nous pouvons voir sur la table III.1 la présence d’un grand nombre
de zéros.

TABLE III.1 – Document-Term Matrix (DTM) : sac de mots.

Dictionnaire Document 1 Document 2 Document 3
crier 0 0 1
geek 1 1 2
mettre 1 0 0
mode 1 0 0
partir 0 1 0
pourquoi 1 0 0
sans 1 0 0
shell 0 1 0
suicide 1 0 0
url 0 0 1
vacances 0 1 0
vie 1 0 0
échec 1 0 0
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La représentation en sacs de mots d’un corpus de documents implique que
la matrice de représentation de l’ensemble des documents a pour dimension le
nombre de mots distincts dans le corpus. Ce nombre est généralement très im-
portant. La plupart des valeurs de la matrice sont des zéros surtout si les textes
sont courts. Pour cette raison, les sacs de mots sont généralement des ensembles
de données clairsemés (ou sparse) de grande dimension. Cela peut poser des pro-
blèmes, notamment pour faire une comparaison efficace des vecteurs de descrip-
tion des documents.

1.1.2 Représentation par TF-IDF

Comme pour la représentation précédente, chaque document doc est associé
à un vecteur d = (d1, ...,dn) de sorte que les documents similaires auront une
représentation similaire sur un même corpus (selon une métrique de similitude
fixe). Chaque élément di représente une information sur un mot distinct wi.
Pour un document doc le vecteur d est calculé dans l’équation III.1 :

Équation : TF-IDF

d = TF(wi,doc)× IDF(wi) (III.1)

Le terme fréquence TF(wi,doc) est le nombre de fois où le mot wi apparaît
dans le document doc.

La fréquence inverse du document IDF(wi) peut être calculée à partir de la
fréquence des mots dans le corpus selon l’équation III.2.

Équation : IDF

IDF(wi)= log(
|D|

DF(wi)
) (III.2)

Le terme DF(wi) est le nombre de documents dans lesquels le mot wi appa-
raît au moins une fois. |D| est le nombre total de documents.

Intuitivement, la fréquence inverse du document d’un mot est faible si elle
apparaît dans de nombreux documents et est plus élevée si le mot n’apparaît
que dans un seul.

Finalement, la métrique de pondération des mots di exprime le fait qu’un
mot wi est un terme important pour le document s’il se produit fréquemment à
l’intérieur de celui-ci. D’autre part, les mots qui apparaissent dans de nombreux
documents du corpus sont des termes d’indexation moins importants en raison
de leur faible fréquence inverse du document [Salton and Buckley, 1988].

Reprenons l’exemple précédent. Comme précédemment, nous pouvons voir
sur le tableau III.2 la présence d’un grand nombre de zéros dans la matrice
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Terme-Document (ou Document Term-Matrix (DTM). Si les mots sont bien dif-
férenciés par leurs valeurs dans des documents différents du corpus, leur re-
présentation numérique est identique pour un document particulier quelles que
soit leurs positions dans celui-ci.

TABLE III.2 – Document-Term Matrix (DTM) : TF-IDF

Dictionnaire Document 1 Document 2 Document 3
crier 0 0 0.54
geek 0.21 0.32 0.64
mettre 0.36 0 0
mode 0.36 0 0
partir 0 0.54 0
pourquoi 0.36 0 0
sans 0.36 0 0
shell 0 0.54 0
suicide 0.36 0 0
url 0 0 0.54
vacances 0 0.54 0
vie 0.36 0 0
échec 0.36 0 0

1.1.3 Représentation des documents par identifiant

Dans cette représentation, on considère toujours un dictionnaire W = {w1, ...wn},
celui-ci peut être composé d’entités pouvant être des caractères, des parties de
mots ou des mots entiers. Le vecteur représentant un document d = {d1, ...dn}
est alors construit par la séquence des indexes des entités qu’il contient dans
l’ordre où elles apparaissent dans le document.

Les documents du corpus ayant généralement des tailles variables, en consé-
quence les représentations vectorielles de ces documents sont également de tailles
variables [Lai et al., 2015].

Reprenons l’exemple précédent. On voit dans le tableau III.3 que le document
1 commence par l’entité 6 (pourquoi) suivi de l’entité 2 (geek).... Un mot est
alors représenté par un nombre entier ou une succession de nombres entiers.
Nous pouvons voir que si la relation d’ordre des mots est bien respectée dans
les vecteurs représentant les documents, leur représentation est identique dans
l’ensemble du corpus.
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TABLE III.3 – Séquence vectorielle

Dictionnaire index Document 1 Document 2 Document 3
crier 1 6 5 2
geek 2 2 2 1
mettre 3 9 11 2
mode 4 3 8 10
partir 5 12
pourquoi 6 4
sans 7 7
shell 8 13
suicide 9
url 10
vacances 11
vie 12
échec 13

1.1.4 Représentation statique continue des mots

Les techniques de représentions précédentes souffrent de problèmes majeurs
comme la sparcité des matrices ou la malédiction de la dimension. De plus les
relations syntaxiques et sémantiques ne sont pas prises en compte. Afin de pro-
gresser dans la description des mots et des documents, des techniques de repré-
sentation des mots par des vecteurs denses de plus faibles dimensions ont été
introduites [Bengio et al., 2003; Schwenk, 2007]. Ces représentations sont appe-
lées word embeddings, neural embeddings ou prediction-based embeddings, ou
en français représentation vectorielle du mot, représentation continue de mots
mais aussi plongement de mots. Dans ce manuscrit nous choisissons d’utiliser
l’expression « représentation continue des mots » .

Les premières solutions comme Word2vec Mikolov et al. [2013a] ou encore
GloVe Pennington et al. [2014] ont permis une amélioration substantielle des
classifieurs neuronaux. Récemment, de nouvelles architectures comme ELMo
(Embeddings from Language Models) Peters et al. [2018] ou BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers) Devlin et al. [2019] ont permis
de progresser encore dans cette voie. Nous présentons ces solutions dans les
paragraphes suivants.

Dans ce type de représentations, deux mots apparaissant dans un contexte
sémantique proche, sont représentés par deux vecteurs numériques proches,
comparables par des mesures de similarité. Chaque mot wi d’un document d
sera représenté par un vecteur de nombres réels wi =

{
wi,1, ...wi,m

}
de dimen-

sion généralement très importante. Comme dans beaucoup de domaines liés à
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l’apprentissage profond et aux réseaux de neurones, la puissance de calcul des
nouvelles machines a beaucoup amélioré ces représentations ces dernières an-
nées.

Il existe deux approches principales pour appréhender cette représentation
contextuelle. Une première approche dénombre la fréquence de co-occurrence
des mots comme GloVe [Pennington et al., 2014]. Une deuxième approche prédit
un mot à partir de son contexte ou inversement comme Word2vec [Mikolov et al.,
2013a]. Dans la suite, nous allons détailler ces deux types de représentations.

1.1.4.a GloVe

GloVe Pennington et al. [2014] est un algorithme d’apprentissage non su-
pervisé permettant d’obtenir des représentations vectorielles des mots. La re-
présentation est effectuée sur des statistiques de co-occurrences mot-mot glo-
bales à partir du corpus, et les représentations résultantes présentent des sous-
structures linéaires intéressantes de l’espace vectoriel de mots.

GloVe est un modèle log-bilinéaire pondéré par les moindres carrés. L’intui-
tion principale sous-jacente au modèle est la simple observation que les ratios
de probabilités de co-occurrences mot-mot sont porteuses d’une certaine forme
de signification. C’est pour cette raison que les vecteurs de mots résultants fonc-
tionnent bien sur des tâches de comparaison de mots.

L’algorithme GloVe comprend les étapes suivantes :

1. Calculer la matrice de co-occurrences de mots MCOM. Un élément de
cette matrice MCOMi, j représente la fréquence à laquelle le mot wi ap-
paraît dans le contexte du mot w j. Pour calculer cette fréquence, pour
chaque terme, nous recherchons des termes dans une zone définie par une
fenêtre avant et après le terme. Moins d’importance est accordée aux mots
les plus éloignés, en utilisant généralement la formule III.3 [Pennington
et al., 2014]. L’éloignement représente la distance entre deux mots d’un
document exprimée en nombre de mots.

Équation : GloVe éloignement

poids = 1
éloignement

(III.3)

2. Définir une contrainte souple pour chaque paire de mots.

Équation : GloVe contrainte souple

wT
i ×w j +bi +b j = log(MCOMi j) (III.4)
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Où bi et b j sont les vecteurs biais associés respectivement aux vecteurs wi

et w j.

3. Définir une fonction de coût

Équation : GloVe fonction de coût

J =
n∑

i=1

n∑
j=1

f (MCOMi j)(wT
i w j +bi +b j − log(MCOMi j)2 (III.5)

Où n est la taille du vocabulaire en nombre de mots et T la transposée du
vecteur wi.

Ici f est une fonction de pondération qui aide à limiter l’apprentissage
uniquement à partir de paires de mots extrêmement courants. Les auteurs
de GloVe utilisent la fonction suivante :

Équation : GloVe fonction de pondération

f (MCOMi j)=
{

( MCOMi j
xmax

)α si MCOMi j < xmax

1 sinon
(III.6)

xmax est la valeur maximale de co-occurence admise sinon la fonction ren-
voie directement la valeur 1. Classiquement la valeur de xmax est de l’ordre
de 100. Dans les autres cas, la valeur renvoyée est comprise entre 0 et 1
et α est un coefficient pour régler la distribution des poids ; une valeur
courante est 0,75.

Dans la table III.4, nous pouvons voir la représentation par GloVe des phrases
de l’exemple 1.1. Pour construire cette représentation, nous utilisons les vec-
teurs de mots pré-entrainés du fichier glove.6B.50d.txt téléchargeable à l’url 1.
On note ici l’absence de représentation pour les mots « mettre » , « échec » , « url »
. Cette absence sera préjudiciable à la qualité de représentation des documents.

TABLE III.4 – Représentation continue des mots statiques : GloVe

Dictionnaire index Document 1 D 1 D 2 D 3 Document 2 D 1 D 2 D 3 Document 3 D 1 D 2 D 3
crier 1 6 -0.306 -1.01 -0.175 5 -0.597 0.477 -1.35 2 -0.912 0.0709 -0.176
geek 2 2 -0.912 0.0709 -0.176 2 -0.912 0.0709 -0.176 1 0.367 0.774 0.997
mettre 3 9 1.17 -0.320 0.606 11 0.340 -0.145 -0.734 2 -0.912 0.0709 -0.176
mode 4 3 _ _ _ 8 0.770 -0.598 0.405 10 _ _ _
partir 5 12 0.130 0.495 -0.0366 0 0 0 0 0 0 0 0
pourquoi 6 4 0.166 -0.259 0.0814 0 0 0 0 0 0 0 0
sans 7 7 0.734 -0.181 -1.38 0 0 0 0 0 0 0 0
shell 8 13 _ _ _ 0 0 0 0 0 0 0 0
suicide 9
url 10
vacances 11
vie 12
échec 13

1. https://nlp.stanford.edu/projects/glove/
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1.1.4.b Word2vec

Ces dernières années les méthodes à base de neurones artificiels se sont im-
posées. Word2vec [Mikolov et al., 2013a] est une heuristique mise en œuvre avec
trois couches de neurones. Il est capable de représenter un mot par un vecteur
dense de taille maîtrisée. La première couche reçoit l’ensemble des textes du cor-
pus sous forme de vecteurs. Ces vecteurs sont construits à partir de la séquence
des indexes des mots. La sortie de Word2vec est un ensemble de vecteurs carac-
téristiques qui représentent des mots de ce corpus. Word2vec représente dans
un premier temps les documents sous la forme d’une séquence puis les projette
dans l’espace de description à grande dimension. Word2vec regroupe alors les
vecteurs de mots similaires dans l’espace vectoriel. Les réseaux de neurones
artificiels Word2vec construisent, pour chaque mot, une fenêtre de contexte. À
l’intérieur de cette fenêtre, tous les mots sont traités de façon égale. Il fonctionne
sans intervention humaine. En ce sens, c’est un algorithme non supervisé. Bien
que Word2vec ne soit pas un réseau de neurones profond, il transforme le texte
dans une représentation que les réseaux de neurones peuvent comprendre.

FIGURE III.2 – Principe de l’algorithme Word2vec (CBOW) [Rong, 2014]
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Les auto-encodeurs ont pour but de reproduire leurs entrées à l’identique.
Cela n’a a priori que peu d’intérêt ! Cependant, la connaissance acquise par les
couches cachées à cette fin peut s’avérer très intéressante. Word2vec est simi-
laire à un auto-encodeur, encodant chaque mot dans un vecteur. Il entraîne les
mots contre d’autres mots voisins dans le corpus d’entrée.

Il le fait de deux manières : soit en utilisant le contexte pour prédire un mot
cible (une méthode connue sous le nom de Continuous Bag Of Words CBOW
comme décrit dans la figure III.2 , soit en utilisant un mot pour prédire un
contexte cible, appelé skip-gram. La première méthode est plus rapide que la
seconde mais cette dernière produit des résultats plus précis sur de grands en-
sembles de données.

Nous pouvons voir table III.5 la représentation continue du corpus de l’exem-
ple 1.1. Pour ce faire nous avons entraîné le modèle Word2Vec du module gensim
sur 10 époques avec une fenêtre de 5 mots et l’algorithme Skip-gram.

L’objectif de l’entraînement du modèle Skip-gram est de trouver des repré-
sentations continues de mots utiles pour prédire les mots environnants dans une
phrase ou un document. Plus formellement, étant donné une séquence de mots
d’entraînement w1,w2,w3, ...,wT l’objectif du modèle Skip-gram est de minimi-
ser la fonction d’erreur de log probabilité voir (équation III.7,III.8).

Équation : Word2Vec Skip-gram [Mikolov et al., 2013b]

−
T∑

t=1

∑
−m≤ j≤m, j 6=0

logP(wt+ j|wt) (III.7)

Avec T le nombre de mots de la séquence et m la taille du contexte.

Équation : Word2Vec CBOW [Mikolov et al., 2013b]

−
T∑

t=1
logP(wt|wt−m, ...,wt−1,wt+1, ...,wt+m) (III.8)

TABLE III.5 – Représentation continue des mots statiques : Word2Vec

Dictionnaire index Document 1 D 1 D 2 D 3 Document 2 D 1 D 2 D 3 Document 3 D 1 D 2 D 3
crier 1 6 -0.103 -0.1030.0456 -0.0930 7 -0.151 -0.00798 0.163 2 -0.116 -0.0674 0.0418
geek 2 2 -0.116 -0.0674 0.0418 2 -0.116 -0.0674 0.0418 1 0.131 0.125 0.117
mettre 3 9 -0.0427 0.0986 0.104 11 -0.162 0.0777 -0.0332 2 -0.116 -0.0674 0.0418
mode 4 3 -0.154 0.0245 0.144 8 -0.155 -0.0527 0.131 10 0.138 -0.0373 0.139
partir 5 12 0.157 -0.155 -0.113 0 0 0 0 0 0 0 0
pourquoi 6 4 0.0720 0.0124 0.0139 0 0 0 0 0 0 0 0
sans 7 7 -0.151 -0.00798 0.163 0 0 0 0 0 0 0 0
shell 8 13 -0.155 -0.0527 0.131 0 0 0 0 0 0 0 0
suicide 9
url 10
vacances 11
vie 12
échec 13

56



Les vecteurs de mots peuvent être utilisés pour établir et comparer les asso-
ciations entre mots à l’aide d’une métrique de similarité comme cosine.

1.1.4.c fastText

L’approche fastText développée par [Joulin et al., 2016] est une extension du
modèle Word2vec. L’idée est d’améliorer les représentations vectorielles des mots
pour les langues morphologiquement riches par une représentation vectorielle
de type n-grams. Un mot est alors représenté par la somme des vecteurs de ses
n-grams. Concrètement, au lieu d’apprendre en entrée directement des vecteurs
de mots, fastText représente chaque mot comme un ensemble de n-grammes de
caractères. Par exemple, si on prend le mot « artificiel » et n = 3, la représentation
fastText de ce mot se définit par neuf tri-grams ar, art, rti, tif, ifi, fic, ici, iel, el.
On peut ainsi obtenir une représentation pour un mot qui n’existait pas dans le
corpus d’entraînement, ce qui est particulièrement intéressant pour les corpus
de faible dimension.

Nous pouvons voir sur le tableau III.6 une réalisation fastText configurée sur
dix epochs avec une fenêtre de rayon de trois mots pour un espace de description
à trois dimensions. Ici chaque mot ou sous mot d’un document sera représenté
par un vecteur de nombres réels. Un document sera représenté par une matrice
à deux dimensions. La première dimension est la longueur de la séquence numé-
rique choisie. La deuxième dimension de la matrice est le nombre de dimensions
de l’espace de description des mots. Si la relation d’ordre des mots est bien res-
pectée dans les vecteurs représentant les documents, la représentation des mots
est similaire dans l’intégralité du corpus quel que soit le document. Ainsi iden-
tiquement à GloVe ou Word2vec, fastText est une méthode de représentation
continue des mots statiques.

TABLE III.6 – Représentation continue des mots statiques : fastText

Dictionnaire index Document 1 D 1 D 2 D 3 Document 2 D 1 D 2 D 3 Document 3 D 1 D 2 D 3
crier 1 6 0.0211 -0.0238 0.0260 5 -0.0125 -0.0297 0.0458 2 -0.0241 -0.00220 -0.0246
geek 2 2 -0.0241 -0.00220 -0.0246 2 -0.0241 -0.00220 -0.0246 1 -0.00221 -0.0527 0.0835
mettre 3 9 0.00579 0.00982 0.0262 11 -0.0535 0.0243 0.0301 2 -0.0241 -0.00220 -0.0246
mode 4 3 0.00307 0.0419 -0.0484 8 -0.0445 0.0688 0.0202 10 -0.0201 -0.0440 -0.0203
partir 5 12 0.0489 -0.00413 -0.0413 0 0 0 0 0 0 0 0
pourquoi 6 4 0.00307 0.0419 -0.0484 0 0 0 0 0 0 0 0
sans 7 7 -0.00113 -0.0139 -0.0399 0 0 0 0 0 0 0 0
shell 8 13 -0.0233 0.0490 0.0148 0 0 0 0 0 0 0 0
suicide 9
url 10
vacances 11
vie 12
échec 13
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1.1.5 Représentation continue des mots contextualisés

Dans la représentation continue des mots statiques, les vecteurs de chaque
mot sont construits à partir de la fenêtre de mots englobant le mot décrit. L’ordre
des mots du document de la fenêtre n’est pas pris en compte. Et pourtant, il est
primordial de pouvoir faire la différence entre des phrases ana-cycliques comme :
« Souffrir sans amour, l’oublies-tu parfois ? » et « Parfois, tu oublies l’amour sans
souffrir » . Au contraire, les représentations continues de mots contextualisées
permettent de définir des vecteurs de mots prenant en compte la relation d’ordre
des mots dans le document.

COVE (COntextualized word VEctors ) [McCann et al., 2017] inspiré par le
transfert learning sur les images, utilise un encoder de type LSTM de séquence
à séquence comme pour les réseaux de neurones utilisés en traduction automa-
tique.

UMLFIT (Universal Language Model Fine-tuning for Text Classification)
[Howard and Ruder, 2018] repose sur le concept d’apprentissage par transfert à
partir d’un réseau de type AWD-LSTM. L’apprentissage par transfert est l’idée
que vous apprenez d’une tâche spécifique, puis que vous l’utilisez pour d’autres
tâches. On peut alors utiliser de gros corpus pour faire l’apprentissage de la
représentation continue des mots, puis utiliser cet apprentissage pour finaliser
les modèles en vue de la classification de textes. ULMFiT a introduit une heu-
ristique pour affiner efficacement le modèle linguistique pour diverses tâches.
ULMFiT peut être appris à partir d’un grand nombre de textes bruts (comme Wi-
kipedia) pour prédire les mots suivants. Ensuite, on peut utiliser cette connais-
sance apprise par transfert pour apprendre un nouveau modèle sur un ensemble
de données spécifiques à une tâche, qui peut être assez petit et ainsi améliorer
l’exactitude du modèle.

ELMo (Embeddings from Language Models) [Peters et al., 2018] produit une
représentation de mots contextualisée profonde qui modélise à la fois (1) les ca-
ractéristiques complexes de l’utilisation des mots (par exemple, la syntaxe et la
sémantique), et (2) comment ces utilisations varient selon les contextes linguis-
tiques (c’est-à-dire pour modéliser la polysémie). Les vecteurs de description des
mots sont le résultat de fonctions apprises par les états internes d’un modèle de
langage bidirectionnel profond (biLM), qui est pré-entraîné sur un grand corpus
de textes.

Contrairement aux descriptions vectorielles de mots traditionnelles telles
que Word2vec et GLoVe, les vecteurs ELMo de représentation d’un sous mot ou
d’un mot sont en fait des fonctions des phrases entières contenant ce mot. Par
conséquent, le même mot peut avoir différents vecteurs de mots dans différents
contextes.

Reprenons l’exemple 1.1 page 49 et considérons les documents 1 et 2.
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doc 1 : Pourquoi un geek se suicide? Pour mettre sa vie en mode sans échec.
doc 2 : Où partent les geeks en vacances?- Aux C-Shell.
Le mot geek est généralement utilisé pour désigner une personne passion-

née par un domaine. Mais sa signification peut varier suivant les communautés
et regrouper différents sens comme nolifes, gamers, otaku, nerds ou encore ha-
ckers. Dans la première phrase, il pointe une personne asociale du type nolife
associée à une signification négative alors que dans la deuxième phrase il dé-
signe une personne férue d’informatique avec une sémantique plutôt positive. Il
s’agit ici d’un cas de polysémie où un mot peut prendre plusieurs significations.

Les représentations ELMo sont :

— Contextuelles : la représentation de chaque mot dépend du contexte dans
lequel il est utilisé.

— Profondes : les représentations de mots combinent toutes les couches d’un
réseau neuronal pré-entraîné profond.

— Basées sur les caractères : les représentations sont purement basées sur
les caractères, permettant au réseau d’utiliser des indices morphologiques
pour former des représentations robustes pour des entités hors vocabulaire
invisibles lors du pré-entraînement.

Les vecteurs de représentation des mots ELMo dépendent du contexte. Ces
modèles produisent une représentation vectorielle différente pour le même mot
selon le contexte dans lequel il est utilisé. C’est essentiellement pour cette rai-
son qu’ils sur-performent les techniques précédentes dans de nombreuses tâches
d’analyse automatique de textes [Peng et al., 2019].

BERT est différent d’ELMo principalement car son objectif est différent.
La principale limitation d’ELMo est son incapacité à prendre en compte les
contextes gauche et droit du mot cible. Même si ELMo, utilise des couches neu-
ronales LSTM bidirectionnelles, il concatène simplement les informations de
gauche à droite et de droite à gauche, ce qui signifie que la représentation ne
peut pas tirer parti des contextes gauche et droit simultanément.

BERT remplace le language modeling ou contextualisation statistique des
mots par un autre objectif appelé Masked Language Modeling. Dans ce modèle,
les mots d’une phrase sont effacés de manière aléatoire et remplacés par un
marqueur spécial « masque » avec une faible probabilité. Ensuite, un transfor-
mateur est utilisé pour générer une prédiction pour le mot masqué sur la base
des mots non masqués qui l’entourent, à gauche et à droite. Grâce à ce nouvel
objectif, BERT est en mesure d’atteindre des performances de pointe pour une
variété de tâches comme, par exemple dans le comparatif GLUE 2 ou encore sur
du question answering [Xu et al., 2019].

2. https ://gluebenchmark.com/
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FIGURE III.3 – Différences entre les architectures des modèles. BERT utilise
un Transformer bidirectionnel. OpenAI GPT utilise un Transformer de gauche
à droite. ELMo utilise la concaténation LSTM de gauche à droite et de droite à
gauche. Parmi les trois, seules les représentations de BERT sont conjointement
conditionnées sur le contexte gauche et droit dans toutes les couches [Devlin
et al., 2019]

BERT utilise une architecture de type Transformer, un mécanisme d’atten-
tion qui apprend les relations contextuelles entre les mots (ou sous mots) dans
un texte. Le Transformer comprend deux mécanismes distincts - un encodeur
qui lit l’entrée du texte et un décodeur qui produit une prédiction pour la tâche.
Le but de BERT est de générer un modèle de langage, seul le mécanisme de
l’encodeur est nécessaire. Le fonctionnement détaillé du Transformer est décrit
dans [Devlin et al., 2019].

Contrairement aux modèles directionnels, qui lisent l’entrée de texte séquen-
tiellement (de gauche à droite ou de droite à gauche), le codeur Transformer lit
la séquence entière de mots à la fois. Par conséquent, il est considéré comme
bidirectionnel, mais il serait plus exact de dire qu’il n’est pas directionnel. Cette
caractéristique permet au modèle d’apprendre le contexte d’un mot en se ba-
sant sur l’ensemble de son environnement (gauche et droite du mot). BERT est
pré-entraîné sur une tâche spécifique de type next sentence prédiction. Son voca-
bulaire est basé sur WordPiece [Devlin et al., 2019] utilisant le découpage de la
librairie SentencePiece [Kudo and Richardson, 2018].

Dans BERT, chaque mot ou sous mot d’un document sera représenté par un
vecteur de nombres réels de dimension 768. Un document sera représenté par
une matrice à deux dimensions. La première dimension étant de la longueur
de la séquence numérique choisie. La deuxième dimension étant du nombre de
dimensions de l’espace de description des mots 768.

Nous pouvons voir dans le tableau III.7 une réalisation de la description de
type BERT pré-entraîné. Si la relation d’ordre des mots est bien respectée, leur
représentation est bien différenciée par document.

Nous remarquons que le vecteur de description du mot geek est découpé en
deux sous mots ge et ##eek. À chaque apparition d’un de ces sous mots dans un
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document les vecteurs sont différents.
À l’aide d’une mesure de similarité comme cosine, nous pouvons évaluer la

différenciation du mot geek dans ces trois documents. À cette fin, nous faisons la
somme des vecteurs des deux sous mots ge et ##eek pour obtenir le vecteur du
mot geek. Puis nous comparons la similarité du mot dans les trois documents.

Exemple 1.2 [Similarité cosine]

Similarité cosine(geek[doc3.1], geek[doc3.2])= 0.96

Dans le même document si le mot apparaît deux fois avec un contexte proche,
la similarité est forte.

Exemple 1.3 [Similarité cosine]

Similaritécosine(geek[doc3.1], geek[doc2])= 0.89

Dans deux documents séparés, le mot « geek » associé au mot « crie » dans le
document trois et associé au mot « vacances » dans le document deux, la simila-
rité est bien moins forte.

Exemple 1.4 [Similarité cosine]

Similarité cosine(geekdoc3.1, geekdoc1)= 0.94

Dans deux documents séparés, le mot « geek » associé au mot « crie » dans le
document trois et associé au mot « suicide » dans le document un, la similarité
est forte. La position du mot dans la phrase est prise en compte ainsi que le
contexte sémantique du mot.

TABLE III.7 – Contextualized Word Embedding : BERT multilingual

Document 1 D 1 D 2 D 3 Document 2 D 1 D 2 D 3 Document 3 D 1 D 2 D 3
pourquoi -0.628 3.15 -0.427 O -1.37 -1.10 -2.39 Un 0.922 -2.90 1.54

un 0.996 -2.60 1.63 ##ù 0.975 1.99 -3.40 ge -0.617 -1.42 1.54
ge -1.72 -0.759 0.307 parte -1.10 1.19 -1.88 ##ek -0.0849 -1.98 2.33

##ek -0.167 -1.05 1.60 ##nt 0.527 3.42 -3.28 ne 2.22 3.24 -3.97
se 2.06 -1.02 -1.63 les -0.468 -1.27 -1.77 c 2.58 1.02 -1.74

suicide 0.995 0.705 -3.40 ge -0.361 -0.715 -0.198 ##rie 3.29 -0.334 -1.14
? -1.56 2.37 -1.23 ##eks 1.50 -2.46 0.933 pas 3.74 -0.868 -2.43

Pour 0.253 0.0272 0.126 en 3.46 -0.746 -1.21 , -0.667 0.222 -3.26
mettre 0.674 -0.738 0.694 vacances 5.02 -1.17 -1.61 un -1.85 -3.18 -0.734

sa 2.70 -1.35 -0.649 ? 1.16 1.92 -2.089 ge -1.55 -0.954 -0.0948
vie 3.51 -1.22 -2.36 Aux -0.0668 0.953 -2.55 ##ek -0.731 -0.210 -0.208
en 2.19 -2.08 -1.50 C 1.31 1.29 -0.109 URL 3.48 0.491 -1.61

mode 1.77 0.527 -3.60 - 3.60 1.58 -0.0804 . -0.339 0.0342 -1.04
sans 4.20 -2.31 -4.94 Shell -0.425 0.578 -0.203 0 0 0
échec 3.26 -1.92 -4.10 . -1.64 -1.38 0.0333 0 0 0

. -0.524 0.326 -2.59 0 0 0 0 0 0

Le vecteur de description d’un mot sera unique pour un mot donné dans un
document à une certaine position. La description continue des mots peut être
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statique ou dynamique suivant que les poids de la couche de neurones sont fixés
au départ de l’entraînement du réseau ou imprégnés par la rétro-propagation
du gradient durant la phase d’entraînement.

1.2 Classifieurs statistiques

Les modèles utilisés dans cette thèse sont résumés dans le tableau III.8. Les
modèles d’apprentissage classiques comparés sont de type SVM (SVC), Naïve
Bayes (CNB), Arbre de décision (DT, RF), boosting (ADB,Xgboost), K-plus-proches-
voisins (KNC). Nous en faisons une description succincte dans cette section.

TABLE III.8 – Modèles de Classification : statistique

KNeighborsClassifier (KNN) Abbasifard et al. [2014]
Complement Naive Bayes (CNB) Rennie et al. [2003]
Decision Trees (DT) Breiman et al. [1984]
Random Forest (RF) Breiman [2001]
AdaBoost (AB) Freund and Schapire [1997]
XGBoost (XGB) Chen and Guestrin [2016]
LinearSVC (SVM) Wu et al. [2004]
Méta Classifier Commettee (MCC)

1.2.1 Bayes naïf

Complémentaire Bayes Naïf (CNB) est une adaptation de l’algorithme Bayes
naïf multinomial standard qui est particulièrement adapté aux ensembles de
données déséquilibrés. Plus précisément, il utilise les statistiques sur chaque
classe pour évaluer les poids du modèle.

1.2.2 KNeighborsClassifier (KNN)

Ce classifieur ne procède pas à un apprentissage. KNN stocke simplement
les instances des données. La classification est calculée à partir d’un vote à la
majorité simple des voisins les plus proches de chaque point. Un point se voit
attribuer la classe de données qui a le plus de représentants parmi les voisins
les plus proches de lui-même. La distance se calcule suivant l’espace de repré-
sentation : Cosine, Euclidienne ou Manhattan, etc.

1.2.3 Decision Trees (DT)

Les arbres de décision sont des classifieurs qui basent leurs décisions sur une
suite de tests associés aux caractéristiques des données. À un arbre de décision,
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est associé simplement une procédure de classification. À chaque description
complète d’une donnée est associée une et une seule feuille de l’arbre de déci-
sion. Cette association est définie en commençant à la racine de l’arbre et en
descendant dans l’arbre selon les réponses aux tests qui étiquettent les nœuds
internes. La classe associée est alors la classe majoritaire associée à la feuille
qui correspond à la description.

1.2.4 Random Forest (RF)

RF est un méta-classifieur construit sur un ensemble diversifié de classi-
fieurs de type « arbre de décision » . Il est créé en introduisant un caractère
aléatoire dans la construction de l’ensemble des arbres de décision par choix
aléatoire des descripteurs et échantillonnage. La prédiction de l’ensemble est
donnée comme la prédiction moyenne des classificateurs individuels.

1.2.5 AdaBoost (AB)

Le principe de base d’AdaBoost est d’adapter une séquence d’apprenants
faibles (c’est-à-dire des modèles qui ne sont que légèrement meilleurs que les
suppositions aléatoires, tels que de petits arbres de décision) sur des versions
des données modifiées à plusieurs reprises. Les prédictions de chacun d’eux sont
ensuite combinées par le biais d’un vote majoritaire pondéré (ou somme) pour
produire la prédiction finale.

1.2.6 XGBoost (XGB)

Il construit ses modèles à partir de modèles a priori faibles de manière ité-
rative. En boosting, les modèles individuels ne sont pas construits sur des sous-
ensembles de données et de fonctionnalités complètement aléatoires comme les
RF mais séquentiellement en mettant plus de poids sur les instances avec de
mauvaises prédictions et des erreurs élevées. L’idée générale derrière cela est
la focalisation du modèle vers les cas difficiles à prédire correctement de sorte
que le modèle apprenne des erreurs passées. Le gradient est utilisé pour mini-
miser une fonction de perte, semblable à la façon dont les réseaux neuronaux
utilisent la descente du gradient pour optimiser les poids. À chaque cycle durant
la phase d’entraînement, l’apprenant faible est construit et ses prédictions sont
comparées aux résultats corrects attendus.

1.2.7 LinearSVC (SVM)

Le classifieur SVM ou Séparateur à Vaste Marge repose sur l’application
d’algorithmes de recherche de règles de décision linéaires « hyperplan sépara-
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teur » l’idée est de rechercher une séparation maximale des données par classe.
La recherche de cette limite de séparation s’effectue toutefois dans un espace de
très grande dimension, lequel est l’image de l’espace d’entrée original par une
transformation dénommée noyau.

1.2.8 Méta Classifier Commettee (MCC)

Ce classifieur est une agrégation des classifieurs précédents par « Hard vot-
ting » . Nous construisons ce modèle en utilisant les modèles précédents. Chaque
modèle est entraîné séparément sur les textes de l’ensemble d’apprentissage.
Nous construisons un comité de modèles ou chaque modèle aura un droit de
vote lors de la prédiction de la classe d’un texte. En vue d’exprimer le vote d’un
modèle, nous requêtons la classe qu’il prédit pour un texte particulier. Le Hard
voting consiste alors à proposer le choix de la classe majoritaire lors des votes
des modèles du comité.

1.3 Classifieurs basés sur des modèles neuronaux convolu-
tionnels

Dans ce qui suit, nous discutons plus précisément les modèles d’apprentis-
sage profond de type CNN. Ils utilisent une numérisation des mots de type sé-
quence vectorielle suivie par une couche de représentation continue des mots.

TABLE III.9 – Modèles de Classification : apprentissage profond CNN

Convolutional Neural Network (CNN) Johnson and Zhang
[2015]

Multi-Group Norm Constraint Convo-
lutional Neural Network(MGNCCNN)

Zhang et al. [2016b]

Convolutional Neural Network 2 Di-
mensions (CNN2D)

Kim [2014]

1.3.1 Convolutional Neural Network (CNN)

Ils sont structurés par deux opérations : convolution puis max-pooling voir
figure 6 page 37. La convolution est basée sur plusieurs filtres combinés pour
extraire les nombreuses propriétés associées aux données. La seconde opération
compresse les résultats de l’opération précédente pour extraire des informations
denses.
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FIGURE III.4 – Réseau CNN
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1.3.2 Multi-Group Norm Constraint Convolutional Neural Network
(MGNCCNN)

Il capitalise sur plusieurs ensembles de description de mots pour la classi-
fication des phrases. MGNCCNN utilise plusieurs couches d’embedding de di-
mensions différentes, puis il fait une jointure de celles-ci avant une couche de
convolution à une dimension pour former enfin le vecteur final.

1.3.3 Convolutional Neural Network 2 Dimensions
(CNN2D)

CNN2D est une architecture permettant l’utilisation des vecteurs de des-
cription des mots suivie de trois couches de convolution en deux dimensions sur
plusieurs canaux.

1.4 Classifieurs basés sur des modèles neuronaux récur-
rents

Dans ce qui suit, nous discutons plus précisément les modèles d’apprentis-
sage profonds de type LSTM. Tous nos modèles sont construits à partir de la
même couche d’entrée et de la même couche de sortie. La couche d’entrée est une
couche de type embedding permettant de caractériser chaque mot du document
analysé par un vecteur de dimension 300. La couche de sortie contient-elle, au-
tant de neurones qu’il y a de classes dans notre ensemble de données? Ensuite,
nous décrivons les couches intermédiaires de nos différents modèles de réseaux
neuronaux. Nous invitons le lecteur à consulter des revues plus détaillées telles
que celle de Schmidhuber [2014].

TABLE III.10 – Modèles de Classification : apprentissage profond LSTM

Long short-term memory
(LSTM)

[Hochreiter and
Schmidhuber, 1997]

Convolution Long short-term memory
(CLSTM)

[Zhou et al., 2015]

Asymmetric Convolutional Bidirectio-
nal Long short-term memory
(ACLSTM)

[Liang and Zhang,
2016]

Bidirectional Long short-term memory
(BLSTM)

[Song et al., 2018]

Attention Bidirectional Long short-
term memory
(ABLSTM)

[Vaswani et al.,
2017b]
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1.4.1 Long short-term memory (LSTM) RNN

LSTM est un sous-type de RNN. Les réseaux neuronaux récurrents per-
mettent l’étude de séquences de données. Ces réseaux, composés de plusieurs
couches, estiment leurs sorties en fonction des états de leurs couches précé-
dentes en utilisant une mémoire intermédiaire. LSTM est basé sur des blocs de
mémoire qui sont utilisés comme unités dans la couche récurrente pour capturer
des dépendances à plus longue portée.

1.4.2 Convolution Long short-term memory (CLSTM)

Le modèle extrait des corrélations à partir de l’espace de description des
mots grâce à la couche de convolution et l’information est alors transmise sous
forme de séquence à la couche LSTM suivante. La sortie de chaque convolu-
tion contient les informations sémantiques des phrases entières sous forme de
séquence.

1.4.3 Asymmetric Convolutional Bidirectional LSTM (ACLSTM)

Les auteurs [Liang and Zhang, 2016] proposent un modèle qui combine CNN
asymétrique et LSTM bidirectionnel. Dans le but de rendre les modèles pro-
fonds, ils ont factorisé les convolutions ayant différentes tailles de filtre.

1.4.4 Bidirectional Long Short-Term Memory (BLSTM)

BLSTM permet d’utiliser l’information après et avant les données étudiées
par le réseau au temps t. Une architecture de mise en œuvre est représentée
table III.5.

1.5 Classifieurs basés sur des modèles neuronaux contex-
tuels dynamiques

Dans cette section, nous présentons les classifieurs basés sur des modèles
neuronaux contextuels dynamiques répertoriés dans la table III.11. Ces modèles
sont des extensions du modèle BERT (Bidirectional Encoder Representations
from Transformers). La description de ce modèle a été faite à la sous-section
1.1.5.

1.5.1 Distillation Bidirectional Encoder Representations from Trans-
formers (DistilBERT)

Il exploite la distillation de l’information pendant la phase de pré-entraîn-
nement du modèle. La distillation des connaissances [Hinton et al., 2015] est
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TABLE III.11 – Modèles de Classification : apprentissage profond contextuel

Bidirectional Encoder Representations from
Transformers
(BERT)

[Devlin et al., 2019]

A distilled version of BERT
(DistilBERT)

[Sanh et al., 2019]

A Lite BERT for Self-supervised Learning of Lan-
guage Representations
(ALBERT)

[Lan et al., 2019]

A Pretrained Language Model for Scientific Text
(SciBERT)

[Beltagy et al., 2019]

A Robustly Optimized BERT Pretraining Ap-
proach
(RoBERTa)

[Liu et al., 2019]

Generalized Autoregressive Pretraining for Lan-
guage Understanding
(XLNet)

[Yang et al., 2019]

EMBEDDING

LSTMLSTM LSTM

LSTMLSTM LSTM

GlobalMaxPooling

Softmax

FIGURE III.5 – Réseau LSTM
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une technique de compression dans laquelle un modèle compact « l’élève » est
formé pour reproduire le comportement d’un modèle plus grand nommé « l’en-
seignant » . Il est alors possible de réduire la taille du modèle BERT de 40%,
tout en conservant 97% de ses capacités de compréhension du langage et tout
en étant 60% plus rapide. Pour tirer parti des biais inductifs appris par les mo-
dèles plus grands lors du pré-entraînement, DistilBERT utilise une triple fonc-
tion d’erreur combinant modélisation du langage, distillation avec supervision
et distance cosine entre l’élève et l’enseignant.

1.5.2 A Lite BERT for Self-supervised Learning of Language Represen-
tations (ALBERT)

ALBERT intègre deux techniques de réduction des paramètres qui lèvent les
principaux obstacles à la mise à l’échelle des modèles pré-entraînés. La première
est une factorisation des poids de la description des mots. Il décompose cette ma-
trice de description des mots en deux petites matrices. Cette séparation permet
de limiter la taille des couches cachées sans augmenter de manière significa-
tive la taille du dictionnaire de description des mots. La deuxième technique est
le partage de paramètres entre les couches. Cette technique empêche les para-
mètres de croître avec la profondeur du réseau. Les deux techniques réduisent
considérablement le nombre de paramètres par rapport à BERT sans nuire
gravement aux performances. Pour améliorer encore les performances d’AL-
BERT, les auteurs introduisent également une fonction d’erreur sur la phase
de pré-entraînement dénommée SOP (Sentence-Order Prediction) en place de
NSP (Next Sentence Prédiction) proposée avec le réseau BERT original.

1.5.3 A Pretrained Language Model for Scientific Text (SciBERT)

SciBERT utilise la même architecture que BERT mais est, à la place, pré-
entraîné sur un ensemble de textes scientifiques. De plus, il est construit sur
la base de SCIVOCAB, un nouveau vocabulaire WordPiece est introduit sur le
corpus scientifique utilisant le découpage de la bibliothèque SentencePiece.

1.5.4 A Robustly Optimized BERT Pretraining Approach (RoBERTa)

RoBERTa améliore les performances de BERT par un pré-entraînement plus
exigeant. Le pré-entraînement du modèle est plus long, avec des batchs plus im-
portants, sur plus de données. La tâche de prédiction de la prochaine phrase
(next sentence prédiction) n’est plus utilisée. Le pré-entraînement se fait sur
des séquences plus longues. Le masque sur les données d’apprentissage est mo-
difié dynamiquement. Avec également, un nouvel ensemble de données de pré-
entraînement plus volumineux (CC-NEWS).
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1.5.5 A Generalized Autoregressive Pretraining for Language Unders-
tanding (XLNet)

XLNet est une méthode de pré-entraînement autorégressive qui permet d’ap-
prendre des contextes bidirectionnels, en maximisant la probabilité attendue sur
toutes les permutations d’ordre des séquences de mots.

1.6 Conclusion

L’ensemble des techniques présentées précédemment est synthétisé dans la
figure III.6

Cette section a permis de montrer le foisonnement des approches dans le
domaine de la classification de textes.

Dans la section suivante 2, nous allons présenter la méthode utilisée pour
comparer ces différentes approches sur les jeux de données présentés dans le
chapitre I. Puis nous présenterons, dans la section 3, les résultats de cette com-
paraison.

2 Méthodologie de comparaison des différents
classifieurs de textes

Nous présentons ici la méthode utilisée en vue de réaliser la comparaison
des divers modèles mis en œuvre lors des expérimentations que nous avons
conduites.

2.1 Entrées et sorties des modèles

Les entrées des modèles de tous les classifieurs sont les documents.
Pour les modèles statistiques, nous utilisons pour le pré-traitement de chaque

classifieur, une vectorisation basée sur la mesure TF-IDF.
Pour les méthodes d’apprentissage profond de type CNN et LSTM, les don-

nées sont préparées différemment. Nous conservons les 15 000 mots les plus
fréquents (hors stop words) et nous représentons chaque document par une sé-
quence de mots ce qui permet de conserver l’ordre des mots. Tous nos modèles
de type LSTM ou CNN sont construits à partir d’une couche d’entrée de type
embedding de dimension 300 et de la même couche de sortie. La couche d’entrée
permet de caractériser chaque mot du document.

Ensuite, nous décrivons les couches intermédiaires de nos différents modèles
de réseaux neuronaux. Nous invitons le lecteur à consulter des revues plus dé-
taillées telles que celle de Schmidhuber [2014].
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FIGURE III.6 – Synthèse des techniques de représentation numérique de docu-
ments concernant les réseaux de neurones.
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Pour les méthodes d’apprentissage profond de type BERT, les données sont
préparées différemment. Nous conservons l’ensemble des mots (hors stop words),
chaque modèle ayant son propre dictionnaire de sous-mots.

La couche de sortie, quant à elle, contient autant de neurones qu’il y a de
classes dans notre ensemble de données.

2.2 Partitionnement des données et entraînement

Dans le but d’évaluer les différents modèles, nous appliquons une valida-
tion croisée en quatre plis. L’ensemble de données est divisé en quatre sous-
ensembles. Nous utilisons trois sous-ensembles pour la phase d’apprentissage et
un sous-ensemble pour la phase de test. Nous avons répété ce processus quatre
fois. Pour chaque pli, nous utilisons des ensembles d’apprentissage et de test
différents. Puis nous calculons une métrique pour évaluer la performance.

Pour les algorithmes de classification classiques nous utilisons l’outil sk-
learn 3 avec les paramètres par défaut.

Pour toutes les architectures d’apprentissage profond de type CNN ou LSTM,
nous avons utilisé une taille de 32 pour les lots (c’est-à-dire : le nombre d’ins-
tances d’entraînement à considérer en même temps), la dimension de représen-
tation continue des mots (chaque mot est décrit par un vecteur de dimension
300), le nombre d’epoque 25 (le nombre d’itérations sur l’ensemble d’entraîne-
ment), la fonction d’activation de type Selu [Göçeri, 2019] et le taux d’abandon
de neurones 0.3 (Dropout ratio, ratio d’unités cachées à désactiver dans chaque
formation des lots).

Pour les modèles de type BERT, la taille des lots de données d’entraînement
est fixée à 16 pour des limitations de taille de mémoire. L’ensemble des hyper-
paramètres des réseaux est fixé pour l’ensemble des jeux de données. Le taux
d’apprentissage est fixé à 0.00002. Tous nos réseaux de neurones sont entraînés
avec un processus de back-propagation utilisant une fonction d’erreur (loss) de
type entropie croisée. Les optimiseurs de calcul du gradient sont de type Adam
weight. De plus, nous utilisons une mise à jour du taux d’apprentissage linéaire
avec une amélioration du départ. Les expérimentations sont faites sur deux GPU
de type GeForce RTX.

2.3 Mesure de la performance

Pour tous les modèles, nous nous sommes basés sur une métrique couram-
ment utilisée dans le domaine de la classification. Chaque sortie est un vecteur

3. http://scikit-learn.org/stable/
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de dimension n correspondant aux n classes à prédire. Nous mesurons la qua-
lité des classifieurs avec la métrique exactitude (accuracy). Celle-ci exprime le
nombre de classes prédites justes en regard du nombre total de prédictions de
classes réalisées. Nous avons choisi d’utiliser une métrique stricte en considé-
rant une sortie comme juste uniquement si l’intégralité des classes prédites sont
exactes.

Exemple 2.1 [Exactitude]

Considérons 3 documents décrits par un vecteur d’annotations pour 4 classes.
Chaque élément i de ce vecteur correspond à la présence (1) ou à l’absence (0)
de la classe i pour le document.

Document1−→ 0010
Document2−→ 1000
Document3−→ 0100
Considérons maintenant un modèle retournant 3 vecteurs de prédictions de

ces 4 classes. Chaque élément i de ce vecteur correspond à la prédiction (1) ou à
l’absence de prédiction (0) de la classe i pour le document.

prédiction1−→ 0010
prédiction2−→ 0010
prédiction3−→ 1100
Seule la première prédiction sera considérée comme juste pour les trois pré-

dictions émises. L’exactitude du modèle sera égale à : exactitude = 1
3 = 0.333

TABLE III.12 – Matrice de confusion.

Appartient à la classe N’appartient pas la classe
test positif Vrai Positif Faux Positif
test négatif Faux Négatif Vrai Négatif

Équation : Exactitude

Exactitude = V P +V N
V P +V N +FP +FN

(III.9)

Dans le cas où le nombre échantillons par classe est différent, un classifieur
qui en phase de test propose systématiquement la classe majoritaire pourrait
avoir une exactitude de valeur élevée.

Exemple 2.2 [Exactitude d’un classifieur d’une classification déséquilibrée]

Prenons le cas d’une classification binaire. La première classe a 75 000 indi-
vidus tandis que la deuxième classe a 10 000 individus.
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Exactitude = 75000
75000+10000 = 0.8823

Le classifieur proposant toujours la classe majoritaire aura une exactitude
de valeur 0,882 alors qu’il est trivial à réaliser.

En conséquence, on peut alors en tenir compte dans les commentaires afin
de ne pas surestimer la performance du classifieur, ou alors, réaliser l’évaluation
avec d’autres métriques.

La précision mesure le taux de prédictions exactes de chaque classe en rapport
au nombre de prédictions émises sur chaque classe.

Équation : Précision

Précision = V P
V P +FP

(III.10)

Le rappel exprime l’aptitude du classifieur à retrouver à travers ses prédictions
tous les échantillons d’une classe.

Équation : Rappel

Rappel = V P
V P +FN

(III.11)

La f-mesure est la moyenne harmonique de la précision et du rappel.

Équation : F-mesure

F −mesure = 2× Précision×Rappel
Précision+Rappel

(III.12)

Kappa de Cohen est une métrique statistique qui mesure l’accord inter-annotateur
ou classifieur. Cette mesure donne un score qui exprime le niveau d’ac-
cord entre deux annotateurs sur un problème de classification. Il est défini
comme :

Équation : Kappa de Cohen

k = p0 − pe

1− pe
(III.13)

Où p0 est la probabilité empirique d’accord sur l’étiquette attribuée à n’im-
porte quel échantillon, et pe est l’accord attendu lorsque les deux annota-
teurs attribuent des étiquettes au hasard. Cette métrique est estimée à
l’aide d’un a priori empirique par annotateur sur les étiquettes de classe.
On mesure ici la performance du classifieur étudié en vis-à-vis avec un
classifieur qui choisirait uniquement la classe majoritaire.
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Kappa de Fleiss fonctionne pour n’importe quel nombre d’annotateurs ou clas-
sifieurs contrairement au Kappa de Cohen qui est limité à deux annota-
teurs.

Équation : Kappa de Fleiss

k = P −Pe

1−Pe
(III.14)

Où P est moyenne des probablités sur les échantillons et Pe la moyenne
des probabilités sur les classes en vis à vis des classifieurs.

Dans le cadre d’une classification, on mesurera l’écart avec le choix d’une
quelconque classe au hasard.

La courbe ROC est la courbe des faux positifs en fonction des vrais positifs et
n’est pas sensible aux déséquilibres de classes.

On peut également, pour tenir compte du déséquilibre de classes modifier la
répartition des échantillons par classe lors de la phase d’entraînement par sous
échantillonnage (Undersampling) ou sur-échantillonnage (Oversampling).

Le sous-échantillonnage se faisant en diminuant le nombre d’échantillons
des classes majoritaires vers l’effectif de la classe minoritaire.

Le sur-échantillonnage se faisant en augmentant de manière aléatoire les
effectifs des classes minoritaire vers la taille de la classe majoritaire.

Enfin pour débiaiser le modèle vers la classe minoritaire, on peut également
appliquer un poids à chaque prédiction d’étiquette inversement proportionnel
au déséquilibre de classe. Cette technique est appelée le cost-sensitive learning
et a été proposée par Elkan [2001].

3 Résultats des expérimentations

Dans cette section, nous présentons les résultats des différents modèles pré-
sentés dans les sections 1.2, 1.3, 1.4, 1.5 appliqués aux jeux de données décris
dans la section 3 page 22.

3.1 Comparaison des modèles de classification

Le tableau III.13 synthétise les résultats des différents classifieurs statis-
tique sur les jeux de données. Comme l’on pouvait s’y attendre, les résultats
pour les jeux avec peu de classes sont supérieurs aux résultats pour des jeux avec
beaucoup de classes à l’exception du jeu COVID-19 qui obtient les meilleurs ré-
sultats d’exactitude dans l’absolu. Très clairement les méta-classifieurs comme
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TABLE III.13 – Comparaison des performances des classifieurs statistiques.

jeux Drugs.com eRisk
anorexie

eRisk
dépres-
sion

PubMed
RCT

COVID
19

SST

KNC 0.2805 0.9181 0.9037 0.5167 0.9492 0.4998
CNB 0.3183 0.8423 0.8440 0.6221 0.9338 0.305
Decision-
Tree

0.1146 0.8333 0.8451 0.3711 0.8565 0.4883

Rand-
Forest

0.3368 0.9138 0.8868 0.6212 0.9342 0.5082

AdaBoost 0.3174 0.9032 0.8867 0.6225 0.9531 0.498
XGBoost 0.3157 0.9164 0.9032 0.6136 0.9573 0.496
SVC 0.326 0.9127 0.8899 0.6410 0.9510 0.4788
MCC 0.3458 0.9185 0.9054 0.6520 0.9488 0.51

XGBoost ou randForest surperforment les simples classifieurs comme Décision
Tree. Le classifieur en comité regroupant quant à lui les autres classifieurs tire
parti de sa pluralité et sur-performe pour cinq jeux sur six.

Dans la table III.14, nous retrouvons les résultats pour les classifieurs ba-
sés sur les réseaux de neurones classiques. Ces classifeurs obtiennent des ré-
sultats comparables aux classifieurs statistiques même si leurs résultats sur la
métrique d’exactitude est inférieure pour le meilleur de leur catégorie en com-
paraison avec le meilleur classifieur statistique pour quatre jeux sur six. Par
exemple, pour la classification du jeu Drugs.com, le meilleur classifieur tradi-
tionnel obtient une exactitude de 0.3458 alors que le meilleur classifieur en ap-
prentissage profond obtient une exactitude de 0.3246.

Les résultats des classifieurs neuronaux de dernière génération sont reportés
table III.15. Pour chaque type de classification, les meilleurs classifieurs avec des
technologies utilisant une architecture à Transformer ont obtenu des résultats
supérieurs aux autres types de classifieurs. L’écart peut néanmoins être plus ou
moins important. Par exemple, pour le jeu eRisk anorexie, l’écart entre MCC
0.9185 et BERT 0.9239 est de 0.0054. Pour le jeu PubMed RCT, l’écart entre
MCC 0.6520 et XlNet 0.7423 est de 0.0903, ce qui est important.

La comparaison des matrices de confusion présentes dans la figure III.7
montre que si les résultats avec la métrique d’exactitude sont proches, l’amé-
lioration apportée par les classifieurs neuronaux de type BERT se retrouvent
pour l’ensemble des termes de la matrice de confusion.
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TABLE III.14 – Comparaison des performances des classifieurs neuronaux de
première génération.

jeux Drugs.com eRisk
anorexie

eRisk
dépres-
sion

PubMed
RCT

COVID
19

SST

MLP + HV 0.2034 0.9122 0.9068 0.3452 0.9342 0.3176

CNN +
GloVe

0.2645 0.9113 0.9068 0.4098 0.9342 0.4885

CNN2D+-
FastText

0.3137 0.9112 0.9056 0.5828 0.9342 0.4996

MGNCCNN-
+FastText

0.3164 0.9122 0.9068 0.526 0.9342 0.4994

CLSTM +
Word2vec

0.3164 0.9122 0.9068 0.526 0.9342 0.5002

LSTM +
GloVe

0.3153 0.9122 0.9068 0.5539 0.9342 0.5002

ACLSTM +
ELMO

0.2054 0.9122 0.9067 0.6367 0.4784 0.5150

LSTMB +
ELMO

0.3246 0.9165 0.897 0.6888 0.9529 0.5486

TABLE III.15 – Comparaison des performances des classifieurs neuronaux de
deuxième génération.

jeux Drugs.com eRisk
anorexie

eRisk
dépres-
sion

PubMed
RCT

COVID
19

SST

BERT 0.3423 0.9188 0.9067 0.7312 0.9568 0.5856
DistilBERT 0.3420 0.9208 0.9054 0.7156 0.9524 0.5948
AlBERT 0.3411 0.9230 0.8980 0.7135 0.9505 0.5658
ScienceBERT 0.3564 0.9228 0.8915 - 0.9538 0.5241
RoBERTa 0.3671 0.9205 0.897 0.729 0.9562 0.5788
XLNet 0.3678 0.9239 0.9019 0.7423 0.9571 0.5442
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FIGURE III.7 – Matrice de confusion de la classification avec le jeu de données
PubMed RCT pour le classifieur RoBERTa à gauche et pour le classifieur Ada-
Boost à droite.

3.2 Limites de l’étude

Notre approche préliminaire présente de nombreuses limites que nous dé-
taillons dans cette section.

Concernant la phase de classification, la principale limite est que nous avons
utilisé uniquement l’exactitude comme métrique pour évaluer la performance
des classifieurs. Le rappel et la précision sont deux mesures importantes pour
évaluer la qualité d’un classifieur et devrait être prises en considération. Une
autre limitation porte sur l’interprétation de l’apprentissage profond. Ces mo-
dèles sont des "boîtes noires". Ils ne fournissent pas d’explication même si la
prédiction est efficace [Shwartz-Ziv and Tishby, 2017]. Cependant, malgré un
nombre de messages manuellement annotés limités, cette étude a montré que la
performance des modèles traditionnels était plus faible que la performance des
meilleurs classifieurs profonds récents. De nouvelles techniques d’apprentissage
profond sont étudiées pour faciliter l’interprétation de tels modèles [Liu et al.,
2017; Lipton, 2016] et pourraient s’avérer judicieuses dans ce contexte.

Pour finir, une dernière limite de notre étude est liée à la généralisation de
nos résultats. En effet, la tâche est très spécifique au sujet d’étude, les petits jeux
de données ainsi que le type de textes rendent difficile la généralisation de notre
approche. Nos résultats montrent une variabilité dans la qualité de classification
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suivant les jeux de données. Cela tendrait à dire que l’analyse y est spécifique
et en conséquence que les réseaux ne font que s’adapter sans généraliser leurs
connaissances.

Toutefois, notre méthodologie et les résultats peuvent être utilisés comme
référence pour d’autres études sur l’identification automatique de catégories à
partir de données textuelles.

4 Conclusion

Notre étude a souligné l’efficacité des architectures d’apprentissage profond
pour prédire des catégories sur des données de forum, des textes scientifiques,
des commentaires d’utilisateur. La faisabilité de notre approche pourrait conduire
à de nouvelles applications en santé basées sur les médias sociaux destinés aux
patients et aux professionnels de santé.

Premièrement, nous proposons l’utilisation de l’apprentissage automatique
et de la visualisation interactive dans l’intention de donner sens aux prédictions
[Mercadier et al., 2018] pour relever ces défis. Cette étude reste préliminaire.
Une étude plus approfondie sur les différents types de préparation des données,
paramètres des algorithmes, modèles d’apprentissage permettrait d’affiner l’in-
terprétation des résultats de la phase d’apprentissage et de test.

Deuxièmement, nous pensons que lorsque les ensembles de données sont pe-
tits, l’apprentissage est difficile. Une amélioration significative serait la mise
en œuvre de techniques d’apprentissage actif que nous nous proposons d’étu-
dier dans le chapitre suivant. En effet, dans ce type de tâche, il est important
d’optimiser les informations disponibles afin que les systèmes de classification
puissent les utiliser le plus efficacement possible pendant la phase d’apprentis-
sage tout en préservant l’acquisition de nouveaux échantillons étiquetés [Du-
coffe and Precioso, 2015].
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Récemment, la classification de documents textuels a beaucoup progressé. Ce-
pendant, les modèles utilisés doivent généralement s’entraîner au préalable

avec de nombreux échantillons étiquetés. Il est, semble-t-il, possible de dimi-
nuer ce nombre d’échantillons en choisissant mieux les données à annoter via
des techniques d’apprentissage actif. Cela peut permettre de diminuer le coût
du processus en réduisant l’intervention humaine.

Dans ce chapitre, nous adapterons les techniques récentes d’appren-
tissage actif profond utilisées pour la classification d’images, au cas de
l’analyse de textes.

En particulier, nous serons attentifs à l’apport de l’apprentissage actif pro-
fond selon les modèles récents d’analyse de textes utilisée comme BERT ou XL-
Net. Nous validerons nos hypothèses sur des jeux de données de notre étude.

Le chapitre s’articule en cinq sections : une section introduction 1 suivie d’un
état de l’art dans la section 2, la méthode décrite dans la section 3, les expéri-
mentations dans la section 4, les résultats expérimentaux dans la section 5 et
enfin une conclusion dans la section 6.

1 Introduction

Une des difficultés majeures lors de l’exploration de données par des mé-
thodes d’apprentissage supervisées est de posséder un jeu de données suffisant
pour l’entraînement des modèles. En effet, il est nécessaire de catégoriser les
données manuellement avant de réaliser l’étape d’apprentissage. La taille des
jeux de données rend cette tâche de catégorisation très coûteuse. Il convient de
réduire ce coût par des systèmes semi-automatiques.

Dans ce contexte, l’apprentissage actif, pendant lequel l’oracle intervient
pour choisir les exemples à étiqueter, s’avère prometteur. L’intuition est la sui-
vante : en choisissant les exemples intelligemment et non aléatoirement, les
modèles devraient s’améliorer avec moins d’efforts et donc à moindre coût (c’est-
à-dire avec moins d’exemples annotés).

Dans ce chapitre, nous conduisons une étude dans l’intention d’évaluer la
qualité des processus d’apprentissage actif pour une tâche spécifique de la clas-
sification multi-classes de textes. Cette évaluation doit passer par une analyse
et une expérimentation approfondie des techniques utilisées en apprentissage
profond ainsi qu’en apprentissage actif profond de manière à d’identifier les heu-
ristiques les plus performantes.

Dernièrement, les réseaux de neurones se sont avérés très efficaces pour la
classification de textes, notamment en utilisant des classifieurs basés sur une
architecture Transformer. Or, si beaucoup d’approches d’apprentissage actif pro-
fond ont été évaluées pour de la classification d’images, à notre connaissance, il
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n’existe que peu d’études portant sur le texte et sur ce type de classifieur.
Pour cette raison, nous allons évaluer dans ce chapitre les méthodes de ré-

seaux profonds combinées à des approches par apprentissage actif dans le but
de généraliser à de gros volumes de données les connaissances acquises sur un
petit échantillon.

2 État de l’art

La classification supervisée muti-classes consiste à apprendre un modèle à
partir d’un ensemble de données préalablement annotées permettant d’associer
une étiquette à un exemple, puis à partir de ce modèle, de prédire une étiquette
pour un nouvel exemple donné. On peut distinguer trois types d’apprentissage :
l’apprentissage supervisé où l’ensemble des données d’apprentissage est entiè-
rement étiqueté, l’apprentissage non-supervisé où l’ensemble des données n’est
pas étiqueté, et l’apprentissage semi-supervisé où l’ensemble des données est
partiellement étiqueté. L’étiquetage est généralement réalisé par des humains,
ce qui représente une tâche fastidieuse et coûteuse, parfois impossible dans le
cas de jeux de données très volumineux. Nous nous intéressons ici au processus
d’apprentissage actif dont l’objectif est d’optimiser l’intervention humaine pen-
dant la phase d’étiquetage des données. En active-learning, l’annotateur humain
sera appelé l’oracle. Le processus d’active-learning consistera à poser les ques-
tions les plus pertinentes à l’oracle pour améliorer les performances du modèle,
avec l’idée sous-jacente que ses réponses permettront un apprentissage rapide,
précis et peu coûteux en ressource.

Il existe de nombreux classifieurs utilisés avec succès sur des données tex-
tuelles comme les classifieurs SVM, les arbres de décision, etc. Les architectures
de type LSTM et CNN se sont révélées peu efficaces sur les textes. Nous avons
montré l’efficience des architectures Transformer pour ce type de tâche au cha-
pitre III.

L’apprentissage actif de modèles supervisés permet de sélectionner, durant la
phase d’entraînement, les échantillons à étiqueter au lieu de les prendre au ha-
sard dans les données encore non étiquetées. L’objectif est alors, pour atteindre
les mêmes performances d’un modèle, de réduire le nombre d’exemples choisis.
Cette sélection se conduit sous différentes stratégies décrites par Settles [2009],
dont les plus utilisées sont les suivantes :

— Apprentissage passif (Baseline) : le lot d’exemples présenté à l’oracle pour
être étiqueté est choisi de manière aléatoire dans l’ensemble non étiqueté ;

— Apprentissage actif par échantillonnage incertain (Uncertainty sampling) :
le lot d’exemples est choisi en fonction de la règle de décision du classifieur
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dans l’intention de repérer ceux pour lesquels le modèle est le plus incer-
tain en se basant sur une fonction de coût comme l’entropie ;

— Apprentissage actif de type bayésien (Deep bayesian) : Gal et al. [2017] ont
proposé une amélioration de la mesure d’incertitude précédente en utili-
sant la technique de Monte Carlo dropout. L’entropie a été de nouveau
utilisée comme fonction de coût ;

— Apprentissage actif de type variation du gradient (Expected gradient) :
Bouneffouf [2014] choisissent le lot d’exemples parmi ceux qui modifient
le plus les poids du réseaux, c’est-à-dire ceux ayant la plus grande norme
de gradient ;

— Core-Set : Sener and Savarese [2018] proposent à l’oracle les échantillons
se répartissant le plus homogènement possible dans l’espace de représen-
tation choisi. Pour cela, ils résolvent un problème de positionnement de k
centres (k-center problem) en utilisant l’algorithme Farthest-first traversal.

— DAL (Discriminative Active Learning) : Gissin and Shalev-Shwartz [2019]
modélisent la tâche d’apprentissage actif comme une classification binaire
consistant à séparer les échantillons déjà proposés à l’oracle en opposition
avec ceux restant à déterminer. Le classifieur binaire repose sur une ar-
chitecture neuronale.

La littérature sur l’apprentissage actif appliqué à la classification de textes
est importante mais porte essentiellement sur des algorithmes de classement
statistique. Comme évoqué précédemment, les classifieurs de textes les plus per-
formants sont actuellement de type « réseaux de neurones » . Aussi, il convient
d’évaluer la combinaison d’une architecture de type apprentissage profond et
du processus d’apprentissage actif. Cette combinaison a déjà été explorée dans
le cas de la classification d’images [Wang and Ye, 2013; Sener and Savarese,
2018] ou de contenus multimédias [Budnik, 2017]. Or, peu de propositions ont
été faites dans le cas de données textuelles. Nous pouvons citer les travaux de
Shen et al. [2017] qui ont travaillé sur la reconnaissance d’entités nommées qui
est une tâche différente de celle que nous voulons réaliser. Bang et al. [2018] ont
proposé une approche basée sur un réseau RNN qui ne nécessite pas d’extraire
des caractéristiques particulières mais utilise son état interne pour traiter des
séquences d’entrées. Zhang et al. [2017] ont utilisé un réseau CNN selon une
stratégie de type gradient attendu appliquée à la couche de description conti-
nue des mots. Siddhant and Lipton [2018] ont réalisé une large étude empirique
sur l’application de l’apprentissage actif profond pour de multiples tâches, qui
montre que, dans la plupart des contextes, l’apprentissage actif de type baye-
sien surpasse les autres approches. Nous ne retrouvons pas, dans les articles ci-
tés précédemment, d’étude combinant les derniers algorithmes d’apprentissage
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actif profond avec des classifieurs neuronaux de type Transformer, comme nous
nous proposons de le faire dans ces travaux. Aussi il est important aujourd’hui
d’appliquer et de comparer ces techniques modernes d’active-learning avec des
classifieurs neuronaux comme BERT ou XLNet sur de la classification de textes.

Pour la méthode Uncertainty Sampling le système d’apprentissage évalue
les échantillons de l’ensemble de données d’apprentissage. Il fait un tri entre
les échantillons qu’il estime les plus sûrs et les échantillons qu’il estime plus
ambigus. Pour estimer le niveau d’ambiguïté, le système utilise une fonction
de coût sur le vecteur de sortie. On trouve de multiples fonctions de coût de ce
type dans la littérature, pour notre étude nous retiendrons l’entropie qui donne
d’après nos expérimentations les meilleurs résultats. Après cette phase de tri
le système demande à l’oracle une étiquette uniquement sur les échantillons
incertains. L’hypothèse étant qu’il n’est pas efficace de faire appel à lui quand la
prédiction sur ces échantillons semble sûre [Lewis and Catlett, 1994].

Dans ce chapitre, nous nous intéresserons donc à la mise en place d’un pro-
cessus d’apprentissage actif profond, spécifique pour la classification multi-classes
de données textuelles. Nous évaluerons trois stratégies d’apprentissage actif
qui se sont montrées efficaces pour la classification d’images à savoir « l’entro-
pie » , les réseaux bayésiens, la sélection d’échantillon discriminante d’apprentis-
sage actif. Nous comparerons l’apport de ce processus d’apprentissage actif pro-
fond pour les deux architectures désormais de référence pour la classification de
textes : BERT et XLNet. Nous utiliserons six corpus de textes aux particularités
différentes.

3 Méthode

Les méthodes d’apprentissage actif profond fonctionnent globalement très
bien pour certains types de données comme les images [Gal et al., 2017]. Il reste
à adapter ces méthodes à l’analyse des textes et actuellement peu d’applications
existent [Siddhant and Lipton, 2018].

3.1 Description des textes

Préalablement à cette étude, nous avons comparé sur les jeux de données de
l’article les approches précédemment citées. BERT et XLNet se sont avérées les
plus efficaces.

3.2 Apprentissage actif par lot

Nous considérons L un ensemble de données étiquetées et U un ensemble
de données non étiquetées. Il est classique en apprentissage actif de procéder
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au questionnement de l’oracle question après question. Le modèle est entraîné
sur le jeu de données étiquetées. Puis, un unique nouvel exemple est proposé
à l’oracle pour étiquetage. Avec un classifieur de type réseaux de neurones, ce
fonctionnement n’est pas exploitable car il n’est pas pertinent d’entraîner le ré-
seau sur un seul texte à la fois. C’est pour cette raison que nous procédons par
lot. Cela revient à demander à l’oracle d’étiqueter un lot d’exemples et non plus
un unique exemple. On recherche donc un ensemble d’exemples à étiqueter dans
U qui va maximiser les performances du classifieur. Cette sélection peut se faire
selon différentes approches. Soit x∗ l’ensemble des instances les plus informa-
tives selon ϕ(xi,θ) avec ϕ la fonction utilisée pour évaluer les instances xi de U

selon l’ensemble des paramètres du modèle θ.

x∗ = argmax
xi∈U

ϕ(xi,θ)

Le processus d’apprentissage actif peut se présenter d’après [Yang et al.,
2009] sous forme d’un algorithme (voir Algorithme 1).

Algorithm 1 Multi-classe Active Learning
Require:

1: Number of batch B
2: Labeled set L =;
3: Unlabeled set U

4: Clustered set C

5: Test set T

6: Unlabeled subset U t
7: Number of classes C
8: Number of selected examples per iteration S
9:

10: Acquistion U1
11: Select a set of S examples in cluster by classes C
12: Train classifier
13: Update the training set L ←L ∪C

14: for b = 2 to B do
15: Acquistion Ub
16: for each instance x in Ub do
17: Predict its label vector using the classifier prediction
18: Compute the score of the label vector with the cost function
19: end for
20: Sort score in decreasing order for all x in U t
21: Select a set of x∗ examples with the largest scores
22: Query the oracle on x∗ → obtaining y∗

23: Train classifier based on training data y∗

24: Update the training set L ←L ∪ y∗

25: Remove y∗ from U

26: end for
27: Classifier predicts the labels on T

28: Evaluate the test set on T
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On peut également représenter le processus d’apprentissage actif avec une
phase de démarrage par clustering comme représenté sur la figure IV.1.

FIGURE IV.1 – Représentation des étapes du processus d’apprentissage actif
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3.3 Quatre stratégies d’apprentissage actif

Nous allons comparer dans ce travail quatre stratégies d’apprentissage actif
profond.

La première stratégie appelée baseline (Apprentissage passif) consiste à
proposer à l’oracle une sélection aléatoire des échantillons.

La deuxième stratégie, appelée Uncertainty Sampling (Apprentissage
actif par échantillonnage incertain), est connue depuis longtemps [Lewis and
Catlett, 1994]. Dans la littérature, plusieurs fonctions de coût ont été proposées
pour le choix des exemples. Avec la mesure Least confidence [Culotta and McCal-
lum, 2005], les échantillons les moins sûrs sont choisis pour être annotés. Pour
évaluer la confiance, ces auteurs utilisent la probabilité de la classe la plus sûre
de l’échantillon pour le modèle. Avec la mesure Smallest-margin [Scheffer et al.,
2001], la sélection des échantillons se fait par la marge minimale entre les pro-
babilités des classes de chaque échantillon. Avec l’Entropie [Shannon, 2001], le
tri des échantillons s’opère à partir de l’estimation de la variabilité des probabi-
lités des étiquettes. Généralement, c’est l’entropie qui est choisie car elle donne
de bons résultats par son estimation qui agrège la totalité des probabilités de
chaque exemple pour chaque étiquette.

Équation : Sélection par l’entropie

x∗ = argmax
xi∈U

[
−∑

c
P(yi = c|xi;θ).log(P(yi = c|xi;θ))

]
(IV.1)
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Où c appartient aux classes, θ l’état du réseau.
La troisième stratégie, appelée Deep Bayesian (Apprentissage actif bayé-

sien profond), a été proposée pour une tâche de reconnaissance d’entités nom-
mées [Siddhant and Lipton, 2018]. Elle revient à sélectionner les échantillons
qui maximisent le gain informationnel du modèle pour une succession de pré-
dictions associées à différents abandons de neurone.

Équation : Sélection Bayésienne

x∗ = argmax
xi∈U

[
−∑

c
(
1
T

∑
t

p̂t
c)log(

1
T

∑
t

p̂t
c)+

1
T

∑
c,t

p̂t
clogp̂t

c

]
(IV.2)

Où T représente la norme de l’ensemble des projections et p̂t
c = P(yi = c|xi;ωt)

la probabilité que l’entrée xi soit de la classe c pour un abandon de neurone ωt.
La dernière stratégie, appelée DAL, a été appliquée avec succès pour la clas-

sification d’images avec un classifieur de type CNN Gissin and Shalev-Shwartz
[2019]. L’approche consiste à sélectionner de façon la plus différenciée qui soit
les échantillons proposés à l’oracle de ceux préalablement étiquetés.

4 Expérimentations

4.1 Jeux de données

Pour réaliser notre étude, nous avons choisi les six jeux de données présentés
au chapitre I. Le tableau I.1 présente des statistiques clés sur ces six jeux de
données. Les jeux de données que nous utilisons sont déséquilibrés en classe par
nombre d’échantillons à l’exception du jeu SST-5 qui lui est équilibré en classe.

4.2 Pré-traitements des données

Pour chaque jeu de données, nous avons appliqué les pré-traitements sui-
vants :

— suppression des ponctuations ;

— suppression des caractères spéciaux ;

— changement des majuscules en minuscules ;

— suppression des stop words ;

— lemmatisation consistant à ne conserver que le radical des mots, pour re-
grouper sous le même radical tous les mots d’une même famille.

Chaque texte peut être associé à zéro, une ou plusieurs classes selon le jeu
de données. Ces classes sont utilisées comme sorties de la prédiction.
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4.3 Protocole d’évaluation

Nous procédons comme suit pour chaque jeu de données. Dans un premier
temps, nous extrayons 6 000 textes en respectant la pondération des classes que
nous séparons en deux ensembles de textes toujours stratifiés respectivement de
25% pour l’ensemble d’entraînement et 75% pour l’ensemble de test. Le premier
ensemble sert de jeu d’entraînement tandis que le deuxième ensemble sert de
jeu de test. En ce qui concerne la phase d’apprentissage, le jeu d’entraînement
est découpé en cinq sous-ensembles. Pour chaque sous-ensemble, une stratégie
d’apprentissage actif est utilisée pour évaluer et ordonner les échantillons dans
la perspective de questionner l’oracle pour une proportion de questions fixée. La
fonction utilisée dépend de la stratégie d’apprentissage actif évaluée. À la suite
de l’étiquetage réalisé par l’oracle, le classifieur est entraîné puis est utilisé pour
étiqueter le reste du sous-ensemble sur l’ensemble de test. Pour estimer la qua-
lité de l’apprentissage, nous utilisons la métrique d’exactitude, qui se calcule
comme le rapport du nombre d’étiquettes correctement attribuées par le clas-
sifieur sur le nombre total d’étiquettes. Nous réitérons ce processus quatre fois
par validation croisée et moyennons la valeur d’exactitude.

Afin de réaliser notre étude, nous disposons de plusieurs jeux de données
textuels. Chacun d’eux est constitué d’un corpus de textes et chaque texte est
associé à un ensemble dont nous connaissons les significations.

4.4 Hyper-paramétrage et entraînement

Dans notre étude, nous avons implémenté le système avec cinq lots de don-
nées. Ainsi, si la base contient 1 000 textes, nous pouvons interroger l’oracle
sur 100 textes pour un ratio de questionnement de 0.1 soit 10%. Nous choisis-
sons cinq paquets de vingt textes à questionner pour l’oracle parmi les 1 000.
L’ensemble des hyper-paramètres du réseau est fixé pour l’ensemble des jeux de
données : un taux d’apprentissage de 0.00003 avec mise à jour, époques de 20
avec procédure de sauvegarde du réseau et arrêt rapide, abandon de neurone
de 0.3. Tous nos réseaux de neurones sont entraînés avec un processus de back-
propagation utilisant une fonction d’erreur (loss) de type entropie croisée. Les
optimiseurs de calcul du gradient sont de type Adam pondéré.

Lors de nos expérimentations préliminaires, nous avons optimisé les résul-
tats de la base-line par l’utilisation d’une fonction d’early stopping en back-end
avec un choix de départ du nombre d’époques relativement important (20).
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FIGURE IV.2 – L’abscisse représente la proportion des questions posées à l’oracle
au regard du nombre de questions possibles et l’ordonnée, l’exactitude du clas-
sifieur. Le graphique de la première colonne correspond à l’architecture BERT
tandis que la deuxième colonne correspond à l’architecture XLNet (jeu de don-
nées PubMed RCT).

FIGURE IV.3 – L’abscisse représente la proportion des questions posées à l’oracle
au regard du nombre de questions possibles et l’ordonnée, l’exactitude du clas-
sifieur. Le graphique de la première colonne correspond à l’architecture BERT
tandis que la deuxième colonne correspond à l’architecture XLNet (jeu de don-
nées COVID 19).

5 Résultats des expérimentations

Dans cette section, nous reportons les résultats de nos expérimentations
dans les figures IV.2, IV.3, IV.4, IV.5, IV.6 et IV.7. Dans les différents graphes,
nous représentons en abscisse la proportion des questions posées à l’oracle au
regard du nombre de questions possibles, et en ordonnée, nous représentons
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FIGURE IV.4 – L’abscisse représente la proportion des questions posées à l’oracle
au regard du nombre de questions possibles et l’ordonnée, l’exactitude du clas-
sifieur. Le graphique de la première colonne correspond à l’architecture BERT
tandis que la deuxième colonne correspond à l’architecture XLNet (jeu de don-
nées eRisk dépression).

FIGURE IV.5 – L’abscisse représente la proportion des questions posées à l’oracle
au regard du nombre de questions possibles et l’ordonnée, l’exactitude du clas-
sifieur. Le graphique de la première colonne correspond à l’architecture BERT
tandis que la deuxième colonne correspond à l’architecture XLNet (jeu de don-
nées eRisk anorexie).

l’exactitude du classifieur.

Comme nous pouvions nous y attendre, nous constatons pour les deux archi-
tectures, une amélioration des résultats avec l’augmentation du nombre d’échan-
tillons fournis à l’oracle. Si l’apprentissage progresse fortement pour des taux de
questionnement compris entre 0% et 20% dans la quasi-totalité des situations,
un palier est observé au-delà. Cela tendrait à indiquer que le classifieur ne tire
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FIGURE IV.6 – L’abscisse représente la proportion des questions posées à l’oracle
au regard du nombre de questions possibles et l’ordonnée, l’exactitude du clas-
sifieur. Le graphique de la première colonne correspond à l’architecture BERT
tandis que la deuxième colonne correspond à l’architecture XLNet (jeu de don-
nées Drugs.com).

FIGURE IV.7 – L’abscisse représente la proportion des questions posées à l’oracle
au regard du nombre de questions possibles et l’ordonnée, l’exactitude du clas-
sifieur. Le graphique de la première colonne correspond à l’architecture BERT
tandis que la deuxième colonne correspond à l’architecture XLNet (jeu de don-
nées SST).

pas parti des exemples supplémentaires de manière linéaire. L’effort d’étique-
tage par un humain devrait alors se concentrer au niveau du coude sur la courbe.

Pour le jeu de données COVID, le classifieur BERT surperforme la baseline
vis à vis des stratégies d’apprentissage actif et ce pour l’ensemble des propor-
tions de questions posées à l’oracle ce qui n’est pas le cas pour XLNet. Pour les
jeux de données eRisk dépression, eRisk anorexie et drugs.com, les évolutions
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graphiques sont très proches pour les deux classifieurs étudiés et il n’est pas
possible de dégager une stratégie supérieure aux autres. Concernant le jeu de
données SST-5, la baseline est inférieure aux stratégies d’apprentissage actif,
même si les réseaux bayésiens sont très légèrement supérieurs à l’entropie et à
DAL. L’écart est très faible.

Finalement, les expérimentations montrent bien une légère amélioration des
stratégies d’apprentissage actif, toute fois, cette amélioration n’est que très peu
visible sur les graphique et ne se retrouve pas forcément sur l’ensemble des jeux
de données.

6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une étude comparative des différentes
stratégies d’apprentissage actif combinées à deux architectures de réseaux de
neurones récentes BERT et XLNet, pour une tâche spécifique de classification
de textes. Nous avons montré d’une part qu’avec les réseaux de type BERT et
XLNet, les résultats étaient très proches quel que soit la stratégie d’apprentis-
sage actif mise en œuvre. D’autre part, avec les réseaux de type BERT ou XL-
Net, une stratégie d’apprentissage actif par les réseaux bayésiens pourrait être
la plus efficace. Bien que ces travaux restent préliminaires, ils nous permettent
de suggérer l’utilisation de la combinaison de réseaux de type BERT ou XLNet
et d’apprentissage actif dans le cas des petits jeux de données étiquetés.

En perspective, nous nous proposons d’utiliser d’autres architectures de type
Transformer telles que BART ou T5 . De plus, nous nous interrogeons également
sur l’impact de la description des textes en entrée de ce processus d’apprentis-
sage actif profond et nous envisageons de poursuivre cette étude comparative
avec des descriptions continues des mots comme GPT2 et GPT3. Toujours dans
l’objectif de pouvoir traiter de petits jeux de données étiquetés, dans le chapitre
suivant nous explorons d’autres approches telles que l’augmentation des don-
nées [Belohlávek et al., 2018; Abulaish and Sah, 2019] qui consiste à générer de
nouvelles données d’entraînement à partir des données existantes.
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L’information médicale est présente dans différentes sources textuelles comme
les dossiers médicaux informatisés, la littérature biomédicale, les médias so-

ciaux, etc. Exploiter l’ensemble de ces sources pour en extraire de l’information
utile représente un véritable défi. Dans ce contexte, la classification de textes
est une tâche importante. Récemment, les classifieurs profonds ont montré leur
capacité à obtenir de très bons résultats mais leurs résultats dépendent généra-
lement de la quantité de données utilisée pour l’entraînement.

Dans ce chapitre, nous proposons une nouvelle approche pour aug-
menter les données textuelles. Nous allons comparer cette approche
pour six jeux de données réels avec les principales approches de la litté-
rature. Notre proposition sur-performe dans toutes les configurations que nous
avons pu mettre en œuvre.

Le chapitre comporte cinq sections proposant la description complète de notre
proposition à savoir une introduction dans la section 1, un état de l’art dans la
section 2, la description de notre proposition dans la section 3, les expérimenta-
tions dans la section 4, les résultats des expérimentations dans la section 5 ainsi
q’une conclusion dans la section 6.

1 Introduction

Dans ce chapitre, nous nous intéressons à l’augmentation de données qui
peut s’avérer efficace sur de petits jeux de données. L’augmentation de données
exploite des données en quantité limitée et transforme les échantillons existants
pour en créer de nouveaux. Un challenge important consiste alors à générer de
nouvelles données qui conservent une même étiquette. Plus précisément, il s’agit
d’injecter de la connaissance en prenant en compte les propriétés invariantes
des données par rapport à certaines transformations. Les données augmentées
peuvent ainsi couvrir un espace d’entrée inexploré, éviter le sur-apprentissage
et améliorer la généralisation du modèle.

Cette technique s’est avérée très efficace pour des tâches de classification
d’images notamment lorsque la base de données d’entraînement est limitée. Par
exemple, en reconnaissance d’images [He et al., 2015], il est bien connu que les
changements mineurs dus à l’échelle, au recadrage, à la déformation, à la rota-
tion, etc. ne modifient pas les étiquettes des données car ces changements sont
susceptibles de se produire dans des observations du monde réel. Cependant,
les transformations qui préservent les étiquettes pour les données textuelles ne
sont pas aussi évidentes et intuitives.

Dans ce chapitre, nous présentons une nouvelle technique d’augmentation de
données appliquées aux textes que nous appellerons DAIA (Data Augmentation
and Inference Augmentation). Cette méthode est simple à mettre en place car
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elle ne nécessite pas de ressources sémantiques, ni de longues phases d’entraîne-
ments. Nous évaluerons DAIA pour divers jeux de données de santé de natures
différentes et nous montrerons une amélioration par rapport à l’état de l’art, par-
ticulièrement sur les petites bases de données. Le code est public et accessible
sur le site web github, nous l’avons réalisé à l’aide du module python Mantéïa 1.

2 État de l’art

L’augmentation de données a été utilisée avec succès, dans le domaine de
l’analyse d’images [Shorten and Khoshgoftaar, 2019]. Par exemple, [Perez and
Wang, 2017] ont comparé plusieurs techniques simples, telles que le recadrage,
la rotation et le retournement d’images avec des techniques plus évoluées comme
les GAN (Generative Adversarial Network) pour générer des images de diffé-
rents styles ou encore des approches d’augmentation par réseau neuronal ap-
prenant les augmentations qui améliorent le plus un classifieur. Si beaucoup
de solutions existent pour l’analyse des images, les méthodes d’augmentation
ont été beaucoup moins étudiées dans le domaine de l’analyse des textes. On
distingue quatre approches principales que nous allons décrire ci-dessous :

— Des approches utilisant des ressources sémantiques ont tout d’abord été
proposées. Par exemple, Zhang and LeCun [2015] ont utilisé un thésau-
rus pour remplacer les mots par leurs synonymes, afin de créer un jeu de
données augmenté pour une tâche de classification de textes. Cette aug-
mentation s’est avérée peu efficace et dans certains cas, a même diminué
les performances. Les auteurs expliquent que lorsque de grandes quantités
de données réelles sont disponibles, les modèles généralisent proprement
et ne s’améliorent pas avec l’augmentation des données.

— Des approches inspirées des distorsions que l’on peut rajouter dans les
images, ont été également appliquées aux textes. Pour une tâche de classi-
fication, Wei and Zou [2019], dans la méthode EDA, augmentent le nombre
d’échantillons en supprimant, permutant un mot ou en le remplaçant par
un synonyme. Les expérimentations sont faites avec des classifieurs de
type CNN et RNN et montrent de réelles améliorations sur les petits jeux
de données. Par exemple, l’exactitude progresse de 3% en moyenne avec le
classifieur CNN pour 500 textes étudiés. Des approches se sont focalisés
sur le choix des mots à modifier. Pour Kobayashi [2018], le choix des mots
se fait par l’analyse du contexte du mot à échanger. Le contexte est défini
à partir de l’entraînement d’un réseau de neurones de type LSTM. Cette

1. https://github.com/ym001/Manteia/blob/master/notebook/\notebook_Manteia_
classification_augmentation_run_in_colab.ipynb
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approche a produit une amélioration de 0.5% de l’exactitude sur cinq jeux
de données. Dans la méthode UDA, Xie et al. [2019] remplacent les mots
à faible contenu informationnel, repérés avec un TF-IDF faible, par leur
synonyme tout en gardant ceux qui ont des valeurs de TF-IDF élevées re-
présentant les mots clés. Cette heuristique a été testée sur six corpus de
textes, ce qui a permis de réduire l’erreur de classification de 0.3% à 3%.

— Des approches génératives ont également été étudiées. Dans le domaine
spécifique de la réponse visuelle aux questions (Visual Question Answe-
ring VQA), qui consiste à partir d’une image et d’une question sur cette
image, à prédire la réponse à la question. Kafle et al. [2017] ont aussi mis
en place deux approches pour générer de nouvelles questions. Pour cela,
ils utilisent des annotations sémantiques existantes combinées avec une
approche générative utilisant des réseaux de neurones récurrents. Leurs
deux méthodes améliorent de 1 à 2% l’exactitude en augmentant la variété
et le nombre de questions. On retrouve également les travaux de Gupta
[2019] qui entraîne des modèles GAN sur des ensembles de données de
faibles tailles, puis les utilise à des fins d’augmentation des données pour
améliorer la généralisation d’un classifieur de sentiments. Les résultats
améliorent l’exactitude de l’ordre de 1% sur les deux jeux de données étu-
diés.

— Une dernière approche se base sur l’augmentation de données textuelles
à l’aide de la traduction inversée (back-translation) [Sennrich et al., 2015;
Edunov et al., 2018]. Il s’agit de traduire un exemple dans un langage
puis de retraduire la traduction obtenue dans le langage initial. Yu et al.
[2018] expliquent ainsi que la traduction inversée génère des paraphrases
en préservant la sémantique des phrases d’origine. Sur le jeu de données
SQAD (Stanford Question Answering Dataset), ils obtiennent une amélio-
ration jusqu’à 3% de l’exactitude. Cependant, Shleifer [2019] a montré que
la technique de traduction inversée n’apportait que peu d’améliorations
avec les classifieurs modernes comme UMLfit.

Dans ce chapitre, nous allons nous focaliser ici sur une approche de distor-
sion, simple à mettre en place, ne nécessitant pas de ressource comme dans
les approches sémantiques, ni de grandes quantités de calculs comme les ap-
proches génératives ou encore l’accès à des ressources externes comme les ap-
proches de traduction inversée. Une limite des approches de distorsion que l’on
retrouve dans la littérature est qu’elles ne préservent pas l’ordre des mots dans
les phrases. Les exemples alors générés s’éloignent de ceux que l’on pourrait
retrouver dans le monde réel. Dans l’approche DAIA proposée, nous allons dé-
crire trois approches pour découper les phrases du jeu d’apprentissage en plu-
sieurs séquences qui seront utilisées pour l’augmentation. La même approche
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sera utilisée dans la phase de test sur les exemples à classifier en appliquant
une technique de soft voting.

Nous montrerons dans les expérimentations que cette approche améliore
les résultats d’une classification de textes quel que soit le type de classifieurs
profond utilisé comme BERT [Devlin et al., 2019], RoBERTa [Liu et al., 2019],
AlBERT [Lan et al., 2019], DistilBERT [Sanh et al., 2019] ou encore Science-
BERT [Beltagy et al., 2019]. Nous comparerons également les expérimentations
de notre proposition DAIA avec les approches par distorsion UDA [Xie et al.,
2019] et EDA [Wei and Zou, 2019], l’approche générative TextGen [Gupta, 2019]
ou encore la traduction inversée [Shleifer, 2019].

3 Méthode : DAIA

Notre proposition DAIA s’articule en deux parties : la première porte sur la
phase d’entraînement (DA Data Augmentation) et la deuxième sur la phase de
test (IA Inference Augmentation).

Data augmentation : Dans la phase d’entraînement, nous augmentons la
quantité de données en découpant le texte initial de chaque échantillon. Nous
cherchons à produire de nouveaux échantillons sans modifier la relation d’ordre
existant dans la succession des mots de chaque phrase de manière à ne pas dimi-
nuer la qualité d’apprentissage de description des représentations continues de
mots. Dans la phase d’entraînement, nous avons appliqué trois approches pour
découper la phrase initiale en n séquences de mots qui seront associées chacune
à la même étiquette que la phrase initiale. Ces trois approches sont présentées
dans la suite de ce paragraphe et un exemple est décrit dans la figure V.1.

— Découpe 1 symétrique : Nous découpons de manière symétrique le texte en
supprimant une portion de x% du texte aux deux extrémités pour générer
une nouvelle séquence de texte. Pour chaque texte initial, nous obtenons
ainsi un texte supplémentaire.

— Découpe 2 par fenêtre glissante : Nous appliquons un découpage par fe-
nêtre glissante de taille l qui se décale de m mots jusqu’à la fin du texte ini-
tial. Le nombre de séquences générées dépend de la longueur de la phrase
initiale.

— Découpe 3 en parties égales : Le découpage se fait en i parties égales. Nous
obtenons ainsi i nouveaux documents plus le document original.

À l’issue, de la phase d’augmentation de la phase d’entraînement, à partir de
chaque texte du jeu d’entraînement initial, nous avons généré un ensemble de
nouvelles séquences qui sont associées à la même étiquette que le texte initial
et sont utilisées en entrée du modèle d’apprentissage.

97



Texte ori-
ginal

my doctor gave cream use precancerous spot
face she told i could try spot well i large num-
ber keratosi plural top thigh i decided try them
it day almost completely gone

Niveau
1 de la
pyramide

my doctor gave cream use precancerous spot
face she told i could try spot well i large number
keratosi plural top thigh i decided try them it
day almost completely gone

Niveau
2 de la
pyramide

my doctor gave cream
use precancerous spot
face she told i could
try spot well i lar

ge number keratosi
plural top thigh i deci-
ded try them it day al-
most completely gone

Niveau
3 de la
pyramide

my doctor
gave cream
use precance-
rous spot face
she told

i could try
spot well i
large num-
ber keratosi
plural to

p thigh i deci-
ded try them
it day almost
completely
gone

FIGURE V.1 – Description de la découpe 3 pyramidale. La figure illustre un dé-
coupage en 3 niveaux, permettant ainsi d’obtenir 6 nouveaux documents (plus
le texte original).

Nous avons testé les avantages et les inconvénients de ces différents types de
découpage et avons finalement proposé une découpe pyramidale qui combine les
découpes 1 et 3. Cette nouvelle découpe se décline en n niveaux. L’augmentation
pour le niveau 1 se fait par la découpe symétrique 1. L’augmentation pour le
niveau 2 se fait en découpant le texte en deux parties égales et en rajoutant
l’augmentation obtenue au niveau 1. L’augmentation pour le niveau i se fait en
découpant le texte en i parties égales et en rajoutant l’augmentation de niveau
i −1 comme illustré par la figure V.1. Pour chaque texte, nous obtenons ainsi
n×(n+1)

2 nouveaux documents étiquetés.
Inference augmentation : La phase de test consiste à prédire des éti-

quettes pour de nouveaux textes à partir du modèle appris pendant la phase
d’apprentissage. Nous découpons le texte de l’exemple à classer en suivant le
même protocole que pendant la phase d’entraînement, puis nous donnons au
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classifieur l’ensemble des séquences de textes générées. Pour chacune de ces sé-
quences, le classifieur renvoie un ensemble de prédictions qui sont agrégées pour
le texte initial par soft-voting (somme des valeurs pour chaque classe prédîtes
de chaque élément de l’ensemble). Ainsi, pour chaque texte à classer, nous obte-
nons une valeur par classe et retenons l’étiquette associée à la valeur maximale
des prédictions obtenues par classe.

4 Expérimentations

4.1 Jeux de données

Nous avons utilisé pour ces expérimentations les jeux de données présentés
au chapitre I page 22.

4.2 Pré-traitements des données

Pour chaque jeu de données, nous avons appliqué les pré-traitements sui-
vants : suppression des ponctuations, des caractères spéciaux, des stop words,
changement des majuscules en minuscules et lemmatisation avec le module py-
thon NLTK 2. Chaque texte peut être associé à zéro, une ou plusieurs classes
selon le jeu de données. Ces classes sont utilisées comme sortie de la prédiction.

4.3 Comparaison à d’autres approches de l’état de l’art

Nous comparons notre proposition à trois méthodes de l’état de l’art que nous
décrivons en détail ci-dessous.

Pour les approches par distorsion sémantique de mot, nous avons considéré
les approches EDA et UDA.

Pour EDA, nous mettons en œuvre les quatre techniques simples de data
augmentation décrites par [Wei and Zou, 2019] à savoir le remplacement par des
synonymes, l’insertion aléatoire, l’échange aléatoire, la suppression aléatoire.
Pour cela, nous avons utilisé le dictionnaire de synonymes Wordnet de NLTK 3.

Pour UDA, dans le but de repérer les mots ayant le plus de contenu informa-
tionnel, nous procédons comme [Xie et al., 2019] qui repèrent ces mots comme
étant ceux négativement corrélés à leur score TF-IDF. Pour cela, ils définissent
la probabilité min(p(C−TF-IDF(xi))/Z,1), où p est un hyper-paramètre contrô-
lant la variation d’augmentation, C est le score maximum de TF-IDF pour les
mots xi d’un texte x et Z = ∑

i(C−TF-IDF(xi))/|x|. Pour nos expérimentations,
nous avons choisi p = 0.9. Xie et al. ne modifient pas les mots clés, repérés par

2. https ://www.nltk.org/
3. https ://www.nltk.org/howto/wordnet.html
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leur fréquence. Les mots repérés, qui ne sont pas des mots clés, sont remplacés
par un des mots non essentiels du corpus.

Comme les générateurs de textes de l’état de l’art utilisés pour l’augmen-
tation des données ont été dépassés en qualité sémantique par le générateur
GPT2 [Gupta, 2019], nous avons utilisé ce dernier selon le protocole suivant.
Pour chaque texte, un texte augmenté est construit par concaténation de deux
parties. Une partie initiale, la graine, correspondant à la moitié du texte original
et une deuxième partie obtenue en utilisant le générateur GPT2 ayant pris en
entrée la graine.

L’augmentation de données par traduction inversée [Shleifer, 2019] consiste
à produire des paraphrases conservant globalement la sémantique de la phrase
initiale. Nous utilisons le service web de translation Yandex 4 pour produire ces
paraphrases. Sugiyama and Yoshinaga [2019] ont monté que la qualité d’une
traduction inversée s’améliore lorsque les langues sont relativement éloignées
de par leur structure ; aussi nous avons choisi une traduction inversée Anglais-
Japonais-Anglais identiquement à leurs travaux. Nous procédons à une pre-
mière traduction des textes en Japonais puis nous retraduisons ces textes en
Anglais et enfin nous les étiquetons avec le label original du texte.

4.4 Protocole d’évaluation

Nous procédons comme suit pour chaque jeu de données décrit dans la sec-
tion 4.1. Nous extrayons 5 000 textes en respectant la pondération des classes.
Ensuite, nous séparons en deux ensembles les données : un premier ensemble
de 1 250 textes (soit 25%) utilisé pour la phase de test et un deuxième ensemble
de 3 750 textes (soit 75%) pour l’apprentissage en respectant la stratification.

Pour estimer la qualité de l’apprentissage, nous utilisons la métrique d’e-
xactitude, qui se calcule comme le rapport du nombre d’étiquettes correctement
attribuées par le classifieur sur le nombre total d’étiquettes. Toutes les valeurs
produites dans cette étude ont été calculées sur la moyenne d’une validation
croisée à quatre plis.

Il existe un lien assez important entre la taille du jeu d’entraînement, le
nombre d’époques d’entraînement et le sur- ou sous-apprentissage. Pour faire
une comparaison entre les réseaux sans augmentation et ceux avec, nous avons
adapté le nombre d’époques d’apprentissage comme indiqué dans le tableau V.1.

4. https ://yandex.com/
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TABLE V.1 – Profil d’entraînement des réseaux de neurones.

Taille des jeux de données 50 500 5000 50 000
sans DA 128 32 8 2
avec DA 16 4 2 1

4.5 Hyper-paramétrage et entraînement

La taille des lots de données d’entraînement est fixée à 8 pour des limitations
de taille de mémoire. L’ensemble des hyper-paramètres des réseaux est fixé pour
l’ensemble des jeux de données. Le taux d’apprentissage est fixé à 0.00001. Tous
nos réseaux de neurones sont entraînés avec un processus de propagation d’ar-
rière en avant utilisant une fonction d’erreur (loss) de type entropie croisée. Les
optimiseurs de calcul du gradient sont de type Adam weight. De plus, nous utili-
sons une mise à jour du taux d’apprentissage linéaire avec une amélioration du
départ. Les expérimentations sont faites sur deux GPU de type GeForce RTX.

5 Résultats des expérimentations

5.1 Expérimentations préliminaires

Nous avons débuté nos expérimentations par une phase préliminaire ou nous
avons évalué trois types de découpes proposées sur le jeu de données PubMed
200k RCT pour 1 000 textes. Nous avons obtenu des résultats similaires avec
les autres jeux de données de l’étude. Nous considérons dans les trois tableaux
suivants, la baseline comme étant le classifieur BERT sans augmentation de
données.

Évaluation de la découpe 1 symétrique : Nous avons cherché à évaluer
l’influence de la taille de la portion de texte supprimée aux extrémités, que nous
avons fait varier comme suit 5%, 15%, 25%, 35%, 45%. Les résultats sont présen-
tés dans la table V.2. La meilleure exactitude est obtenue pour les suppressions
de textes les plus petites, ce qui laisse penser que l’augmentation fonctionne
mieux lorsque les modifications du texte initial sont les moins importantes.
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TABLE V.2 – Découpe 1 symétrique : étude selon la proportion de textes suppri-
més par échantillon aux extrémités.

Taille de la découpe(%) 5 15 25 35 45
Baseline sans DA 0.6513 0.6513 0.6513 0.6513 0.6513
DA - découpe 1 symétrique 0.6666 0.6543 0.6546 0.6506 0.6469

Évaluation de la découpe 2 par fenêtre glissante : Nous avons évalué
pour la même taille de fenêtre, 90% du texte initial, un décalage de 1 à 5 mots.
Les résultats sont présentés dans la table V.3. Les meilleurs résultats sont obte-
nus avec le décalage de 4 mots.

TABLE V.3 – Découpe 2 par fenêtre glissante : étude selon le pas utilisé pour
faire glisser la fenêtre

Pas entre fenêtre (mot) 1 2 3 4 5
Baseline sans DA 0.6513 0.6513 0.6513 0.6513 0.6513
DA - découpe 2 fenêtre 0.6586 0.651 0.6533 0.663 0.662

Évaluation de la découpe 3 en partie égale : Nous avons évalué l’impact
du nombre de découpes en 2, 3, 4, 5 et 6 parties. Les résultats sont présentés
dans la table V.4. Nous constatons que la division par deux du document donne
les meilleurs résultats.

TABLE V.4 – Découpe 3 par découpe en parties égales

Nombre de parties 2 3 4 5 6
Baseline sans DA 0.6513 0.6513 0.6513 0.6513 0.6513
DA - découpe 3 pyramidale 0.677 0.659 0.6513 0.6553 0.6283

Nous retenons de ces expérimentations préliminaires que la découpe 1 avec
le plus petit pourcentage de découpe ainsi que la découpe 3 en 2 portions de
textes. Dans la suite de nos expérimentations, nous utiliserons une combinaison
de ces deux découpes que nous appellerons découpe pyramidale, que nous avons
décrite dans la section 2.

5.2 Impact du classifieur et comparaison à l’état de l’art

Nous travaillons dans la suite sur le jeu de données drugs.com avec un échan-
tillon de 5 000 textes. Nous avons obtenu des résultats similaires avec les autres
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TABLE V.5 – Étude en fonction du classifieur et comparaison aux approches de
la littérature

Classifieur RoBERTa BERT XlNet AlBERT DistilBERT Scibert
Baseline sans DA 0.3661 0.3637 0.3760 0.3200 0.3601 0.3392
Distorsion EDA 0.38 0.3669 0.3712 0.3226 0.3689 0.3510
Distorsion UDA 0.3811 0.3632 0.3525 0.3084 0.3660 0.3327
Génération de textes GPT2 0.3384 0.3252 0.3425 0.3122 0.3204 0.3078
Traduction inversée 0.3798 0.3462 0.3728 0.3426 0.3584 0.3361
DA - découpe symétrique 0.3769 0.3491 0.3568 0.3154 0.3359 0.3498
DA - découpe glissante 0.3494 0.3399 0.3657 0.3266 0.3527 0.3156
DA - découpe pyramidale 0.3877 0.3660 0.3762 0.334 0.3688 0.3590
DAIA 0.3931 0.3755 0.3786 0.3444 0.3693 0.3625

jeux de notre étude. La baseline correspond à l’utilisation d’un classifieur seul
sans augmentation de données. Les classifieurs comparés sont les classifieurs
les plus performants de la littérature : BERT [Devlin et al., 2019], RoBERTa
[Liu et al., 2019], AlBERT [Lan et al., 2019], DistilBERT [Sanh et al., 2019] ou
encore ScienceBERT [Beltagy et al., 2019]. La méthode DAIA est appliquée ici
pour l’augmentation des données pendant la phase d’apprentissage mais égale-
ment pendant la phase de test comme détaillé dans la section 3.

Les résultats sont présentés dans le tableau V.5. La découpe pyramidale sur-
performe les autres découpes quel que soit le classifieur. Elle est aussi supé-
rieure aux autres approches de la littérature comme EDA et UDA ou encore la
traduction inversée, pour les réseaux RoBERTa et XlNet. Combinée avec l’infé-
rence augmentation, DAIA surperforme pour tous les classifieurs. Les réseaux
les plus importants en termes de nombre de neurones sur-performent les autres
et parmi eux, c’est le réseau RoBERTa qui dépasse les autres en terme d’exacti-
tude.

5.3 Impact du nombre de classes

Dans le tableau V.6, nous étudions les performances de DAIA en fonction du
nombre de catégories pour les cinq corpus de l’étude. Nous avons retenu Roberta
comme classifieur avec un échantillonnage de 500 textes. On remarque une amé-
lioration apportée par DAIA plus importante pour les jeux ayant un nombre de
classes élevé comme Drugs.com (10).
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TABLE V.6 – Impact du nombre de classes

Jeux Drugs.com SST PubMed 200k RCT WHO COVID-19 eR Depression eR anoxerie
Base line 0.2846 52.6 0.6413 0.9319 0.8926 0.9079
DAIA 0.316 55 0.6513 0.938 0.9066 0.9153

5.4 Impact de la quantité de données dans le jeu d’appren-
tissage

Nous travaillons ici avec comme baseline le classifieur RoBERTa sans aug-
mentation de données. Nous montrons dans la figure V.2 que DAIA apporte une
amélioration pour toutes les tailles des jeux de données étiquetées Drugs.com (à
gauche) et eR anorexie (à droite). En particulier, dès les jeux de données de 500
textes, on observe une amélioration de 2.7%. L’impact se réduit quand les jeux
atteignent la taille des 5 000 textes.

FIGURE V.2 – Étude en fonction de la taille du corpus.

5.5 Impact de la taille de séquence retenue

Dans la figure V.3, nous étudions les variations de DAIA selon la taille des
découpes obtenues avec l’approche 3 et la longueur des textes en entrée pour le
jeu de données drugs.com. Une découpe trop petite n’apporte pas d’amélioration.
Un maximum semble atteint pour un niveau de découpe trois associé à une lon-
gueur de séquence de 128 sous-mots. La taille du texte en entrée a finalement
peu d’impact dans l’intervalle étudié avec un très léger maximum pour la valeur
de 128 sous-mots. Nous conseillerons en conséquence pour les personnes voulant
tester ou mettre en œuvre DAIA, un niveau trois de découpe pyramidal avec un
maximum de taille de séquence de 128.
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FIGURE V.3 – Étude en fonction du niveau de découpe pyramidal et de la lon-
gueur maximale de séquence en entrée du réseau.
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6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle méthode pour augmenter
les données textuelles, qui consiste à découper les textes en plusieurs segments
pour augmenter la variété des textes d’entraînement tout en préservant la qua-
lité de l’apprentissage des représentations continues de mots. Cette méthode, ap-
pelée Data Augmentation Inférence Augmentation (DAIA) est une approche par
distorsion qui ne nécessite pas de ressource sémantique, ni de phase d’entraî-
nement très importante, ni l’appel à des ressources extérieures. Notre approche
DAIA a amélioré les performances pour six jeux de données dans le domaine de
la santé, pour six différents classifieurs et a été comparée avec succès avec les
principales approches de la littérature.

Les algorithmes d’augmentation de données efficients comme EDA ou UDA
focalisaient leurs actions sur la modification des mots du texte à classifier. Si
cette modification permet bien d’améliorer légèrement la tâche de classification,
elle dégrade la construction de l’espace de description continue des mots du ré-
seau. En effet, les réseaux de neurones depuis [Mikolov et al., 2010] utilisent
principalement une fenêtre de mots pour construire leurs vecteurs de descrip-
tion des mots. Dans ces techniques, il est primordial de bien configurer les fe-
nêtres de mots. Pour les réseaux comme BERT [Devlin et al., 2019], il a été
introduit le "Masked language modeling" qui est un exemple d’auto-encodage
consistant à prédire l’absence de 15% des mots du contexte du mot étudié. En
modifiant les mots du contexte les algorithmes comme EDA ou UDA modifient le
contexte des mots des phrases. Notre proposition de découpe pyramidale certes,
modifie le texte mais conserve à l’intérieur de la découpe la relation d’ordre des
mots et des sous-mots.

De plus, la longueur des textes numérisés en entrée des réseaux de neurones
est fixe par construction alors qu’un texte écrit par une personne n’a pas de li-
mite en longueur. Il en résulte la nécessité de limiter la taille des séquences
en entrée des réseaux. Typiquement, pour BERT, cette taille des séquences est
de 512. Clairement, cette limitation des classifieurs neuronaux ne permet pas
de tenir compte de l’information contenue dans la partie du texte qui a du être
coupée. Notre proposition, la découpe pyramidale, permet d’accéder à ce type
d’information pour les textes longs. En effet, par exemple pour la découpe de
niveau deux, nous utilisons le début et la fin du texte. La partie de fin du texte
est alors utilisée pour entraîner le classifieur ainsi que pour émettre une prédic-
tion sur le texte. L’utilisation de cette partie éliminée par les autres algorithmes
nous semble être un élément essentiel de notre proposition.

Nous prévoyons des expérimentations en prolongement de nos travaux. L’im-
pact du choix de la langue sur la retro-traduction doit être évalué. Une expé-
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rimentation supplémentaire associée à notre approche consisterait à faire va-
rier les découpes sur les textes, selon que l’on s’efforce de coller au plus près
des textes initiaux ou au contraire que l’on se permette de générer des textes
peu plausibles mais qui permettraient néanmoins d’améliorer le classifieur. Par
ailleurs, il est possible de conserver le sens sans conserver l’ordre de mots. On
pourrait alors imaginer de nouvelles expérimentations consistant à conserver
certains niveaux de l’articulation syntaxique plutôt que l’ordre des mots dans le
but de générer plus de variabilité tout en conservant la sémantique de la phrase.
Nous aimerions également poursuivre ces recherches vers d’autres types de don-
nées, comme les images ou les sons [Phuong and Dat, 2013] et nous intéresser
à des tâches plus complexes comme la classification multi-étiquettes, à des fins
d’amélioration de classification. Enfin, il serait également très intéressant d’ap-
pliquer DAIA combinée aux heuristiques de deep active learning dans le do-
maine médical [Maldonado and Harabagiu, 2019] telles que discutées dans le
chapitre précédent.
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L’information médicale est principalement entreposée sur des supports écrits.
Nous nous sommes attelés dans cette thèse à améliorer l’analyse de docu-

ments de santé textuels et en particulier nous nous sommes demandés comment
nous pouvions les classer efficacement de manière supervisée. Nous avons consi-
déré deux types de jeux de données, des articles de la littérature biomédicale et
des textes produits par les patients dans les médias sociaux.

1 Résumé des contributions

Dans le chapitre III, nous avons en premier lieu vérifié la pertinence des
classifieurs récents sur ce type de documents. Les plus performants en terme
d’évaluation par l’exactitude d’après nos expérimentations ne sont pas les clas-
sifieurs statistiques ou la méthode d’analyse peut être modélisée et bien définie
comme les SVM ou les arbres de décisions. Nos expérimentations ont montré
que les classifieurs à base d’architecture neuronale donnent les meilleurs résul-
tats [Mercadier et al., 2019, 2018] en particulier l’architecture Transformers,
avec des représentations de textes récentes n’impliquant pas d’ingénierie des
caractéristiques. Malheureusement, il est difficile d’interpréter les résultats de
ces classifieurs et de pouvoir généraliser leurs résultats, notamment lorsque l’on
dispose de peu d’exemples annotés.

Dans le chapitre IV, nous nous sommes donc intéressés au cas des bases
de données de textes de santé faiblement annotées. En effet, la phase néces-
saire à l’apprentissage du classifieur peut s’avérer longue et fastidieuse. Si les
classifieurs neuronaux reposant sur l’architecture Transformers sont bien les
plus performants ceux-ci ont été imaginés par les services de recherche et dé-
veloppement des grandes entreprises mondiales du numérique les GAFAM. Ces
entreprises gèrent des bases de données très importantes. On peut citer Face-
book qui dispose d’un nombre d’inscrits dépassant le milliard [Houghton et al.,
2020]. Par exemple, le développement de réseau de neurones comme BERT est
orienté vers les très grosses bases de données et ainsi les résultats sur de petites
bases ne sont pas aussi efficaces. Afin de remédier à ce problème, nous avons
dans un deuxième temps évalué les processus d’apprentissage actif profond. La
littérature nous a montré l’efficience de ces heuristiques pour réduire l’effort
d’annotation nécessaire à la classification supervisée pour les classifieurs statis-
tiques ainsi que pour les classifieurs neuronaux de type LSTM et CNN [Merca-
dier et al., 2020a]. Cependant, nos expérimentions ont montré une très légère
amélioration avec les classifieurs de type Transformers et avec un entraînement
performant cette amélioration n’est d’ailleurs pas réellement significative sur la
totalité des jeux de données expérimentés.

Dans le chapitre V, nous avons recherché une amélioration directe de la clas-
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sification supervisée sur de petites bases de données annotées. Pour cela nous
avons mis en œuvre une méthode d’augmentation de données. L’état de l’art de
cette approche nous a permis de vérifier sa pertinence sur les données de type
images [Han et al., 2019] ou textes [Guo, 2020]. Les grandes entreprises com-
mencent à s’intéresser à ce type problématique. Par exemple, le service de re-
cherche de Google a proposé UDA [Xie et al., 2019] qui s’est avéré efficace sur des
jeux de données textuels variés. Cependant, il n’existe que peu d’études sur ce
sujet précisément. Nous avons donc recherché une méthode qui ne modifie pas la
distribution des données initiales, qui améliore le modèle d”apprentissage et qui
prenne en compte la séquentialité des données textuelles. Nous avons innové en
proposant une découpe pyramidale des textes, en associant aux textes découpés
une étiquette identique à celle du texte original. Nous avons amélioré notre pro-
position en utilisant cette découpe sur la phase d’inférence de la classification.
Dans nos expérimentations, avec de nombreuses architectures de la littérature,
les résultats ont dépassés en terme d’évaluation les heuristiques précédentes du
domaine [Xie et al., 2019; Wei and Zou, 2019].

En résumé, la classification supervisée de textes dans le domaine de la santé
est importante pour analyser les grands volumes de textes disponibles mais
reste difficile du fait du peu de données préalablement annotées. Les approches
proposées dans ce manuscrit ont mis en évidence deux principales observations.
La première concerne les architectures à base de réseaux de neurones, notam-
ment l’architecture Transformers, qui s’avèrent très efficaces. Or, ces approches
sont fortement impactées par la taille des sources de données utilisées pour l’ap-
prentissage. Dans ce contexte, une deuxième observation est que les approches
par apprentissage actif et les approches d’augmentation de données s’avèrent
très efficaces pour limiter le travail d’annotation des experts.

Les résultats présentés dans ce manuscrit sont très encourageants et peuvent
être appliqués à d’autres domaines que la santé ; il existe cependant des limites
et beaucoup de travail reste à faire :

— Dans le chapitre I, nous avons présenté, les jeux de données de la thèse
ainsi que les tâches d’apprentissage supervisé associées, qui devraient être
étendus à d’autres types de données de santé comme les documents com-
posant les données des patients et d’autres tâches de classification spéci-
fiques à ces textes ;

— Dans le chapitre II, nous avons décrit les principales architectures utili-
sées en 2020 pour l’apprentissage profond dans le traitement automatique
du langage mais d’autres ont de nouveau récemment émergées ;

— Dans le chapitre III, nous avons expérimenté avec succès les approches
présentées dans le chapitre II pour la classification supervisée de nos jeux
de données. Cette étude reste préliminaire. Une étude plus approfondie
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sur les différents types de préparation des données, paramètres des algo-
rithmes d’apprentissage permettrait d’affiner encore l’interprétation des
résultats des phases d’apprentissage et de test ;

— Dans le chapitre IV, nous avons présenté une étude comparative des diffé-
rentes stratégies d’apprentissage actif combinées à deux architectures de
réseaux de neurones récentes BERT et XLNet. Pour confirmer nos résul-
tats, nous devrons intégrer des architectures Transformers plus récentes
telles que BART ou T5 et nous interroger sur l’impact de la description
des textes en entrée du processus d’apprentissage actif profond avec des
descriptions continues des mots de type GPT2 et GPT3 ;

— Dans le chapitre V, nous avons exploré une nouvelle approche d’augmen-
tation de données dont la principale limite est la génération arbitraire des
différentes découpes qui pourrait être améliorée en faisant varier ces der-
nières selon que l’on s’efforce de coller au plus près des textes initiaux ou
au contraire de générer des textes peu plausibles mais qui permettraient
néanmoins d’améliorer le classifieur. Par ailleurs, toujours en essayant de
préserver la sémantique de la phrase mais cette fois sans préserver l’ordre
de mots, nous pourrions expérimenter de nouvelles approches prenant en
compte certains niveaux de l’articulation syntaxique plutôt que l’ordre des
mots dans le but de générer plus de variabilité ;

2 Perspectives

Les pistes de recherches que nous avons explorées dans cette thèse devront,
dans l’avenir, être approfondies. En apprentissage automatique, lorsque peu de
données sont disponibles, d’autres solutions que l’active learning et l’augmenta-
tion de données ont été proposées dans la littérature mais restent peu explorées
sur les données de nature textuelle. Dans cette section, nous listons cinq princi-
pales orientations futures à partir de ce travail.

2.1 Annotation semi-automatique

Pour de nombreuses tâches de classification supervisées, même si les jeux
de données ne sont pas étiquetés manuellement par des experts, il est possible
de générer des étiquettes automatiquement [Khodak et al., 2018], basées sur
des méta-données (e.g. code PMSI associé à un document de dossier patient, ha-
shtags pour des posts Twitter. . . ), sur des marqueurs iconiques (e.g. les emojis
présents dans les messages des médias sociaux, les mots en majuscules, etc.)
ou encore sur des marqueurs linguistiques que l’on peut retrouver dans le texte
« Mr X a été diagnostiqué avec un ... » dans un compte rendu d’hospitalisation
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ou encore « étude multi-centrique » pour les articles médicaux. Dans le cas des
jeux de données utilisés dans cette thèse, la génération de ces étiquettes auto-
matiques serait spécifique à chaque type de données et à chaque tâche de clas-
sification. Toutefois, combinées avec des approches basées sur les mécanismes
d’attention [Ragheb et al., 2019], qui visent à identifier quelle partie du texte
impacte le plus sur la classification, ces marqueurs pourraient être identifiés
semi-automatiquement.

2.2 Auto-apprentissage

Une autre solution consiste à mettre en place des approches d’apprentis-
sage semi-supervisées qui utilisent un ensemble de données étiquetées et non
étiquetées par exemple pour le clustering de textes [Haridas and Kim, 2020]
ou la segmentation sémantique. Dans ce contexte, l’auto-apprentissage (Self-
training) [McClosky et al., 2006] s’avère particulièrement intéressant. Cette ap-
proche itérative et continue, exploite les prédictions les plus fiables du modèle
(pseudo-étiquettes) sur des données non étiquetées pour augmenter le nombre
d’exemples utilisés pendant l’entraînement. Ce processus vise à maximiser les
prédictions du modèle sur des ensembles de test et de validation considérés sé-
parément. Ces approches peuvent être judicieusement combinées avec les ap-
proches d’annotation automatique précédemment décrites. Par ailleurs, comme
il est difficile dans le cas d’architectures basées sur des réseaux de neurones
d’identifier les prédictions les plus fiables en se basant sur un unique modèle,
des techniques récentes utilisent des ensembles de modèles. On peut citer les
travaux sur la classification de sentiments par co-training [Bai et al., 2020].

2.3 Explicabilité des prédictions

Nous avons montré expérimentalement que les progrès de l’apprentissage
profond ont produit une percée significative sur les scores d’exactitude de classi-
fication de texte. Cependant, on en sait peu sur le traitement de l’information in-
terne de ces modèles neuronaux lors des prédictions. On peut trouver des pistes
intéressantes dans la littérature récente visant le développement de systèmes
plus explicatifs, notamment en analyse de sentiments via le concept d’aspect
(Aspect Based Sentiment) qui donne une interprétation plus claire et plus pré-
cise [Silveira et al., 2019]. Il serait très intéressant d’en élargir la faisabilité à la
classification de textes et également de proposer une découpe hiérarchique des
aspects identifiés.

112



2.4 Visualisation interactive

Les modèles d’apprentissage profond sont difficilement interprétables par
les spécialistes de l’apprentissage profond et particulièrement par les non spé-
cialistes comme les professionnels de santé. La visualisation interactive du pro-
cessus d’apprentissage des réseaux de neurones améliore cette intéprétabilité
[Choo and Liu, 2018], malheureusement elle reste un domaine peu étudié en-
core. Cependant quelques études prometteuses ont été proposées par exemple
[Shi et al., 2019]. Les auteurs proposent un framework DeepClue appliqué aux
marchés financiers, système conçu pour relier les modèles d’apprentissage en
profondeur textuels et les utilisateurs finaux en interprétant visuellement les
facteurs clés appris dans le modèle de prédiction. Transposer cette étude au
milieu de la santé serait très bénéfique à l’utilisation de ces systèmes par les
non-spécialistes.

2.5 Interprétabilité du processus de prédiction

Enfin, à plus long terme, nos expérimentations montrent une forte variabi-
lité de résultats suivant les jeux de données. L’analyse des textes par les réseaux
de neurones actuels est très difficilement explicable formellement [Such et al.,
2019]. Les décisions prisent par les réseaux de neurones restent abruptes et obs-
cures. Concernant l’analyse de textes, elles ne sont pas en lien avec la grammaire
ou la syntaxe d’une langue. Ces décisions sont prises en mettant simplement à
jour certaines structures de construction des textes sans réaliser de réels raison-
nements. Actuellement, le développement de graphes de neurones non organisés
en couche avec des connexions inférentes commence à être étudié. L’association
d’un graphe neuronal d’action et d’un graphe neuronal de connaissance [Via-
latte, 2018] pourrait conduire aux prémices d’une pensée numérique dans le
dessein de pouvoir généraliser et valider au mieux les connaissances acquises
en phase d’entraînement. Il serait alors envisageable de pousser ces réseaux de
neurones à penser par eux mêmes !
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A
Exploration des données

Nous faisons le choix de ces ensembles de texte car pour la grande majorité
d’entre eux, ils sont utilisés par la communauté scientifique. De plus, ils corres-
pondent également à un panel de tâches spécifiques couramment étudié dans
le domaine de la santé. En outre, le nombre de classes de ces jeux de données
variant de un à dix est de surcroît opportun dans l’idée de produire des études
comparatives.

1 Analyse des jeux de données

1.1 Déséquilibre des classes

Nous pouvons constater dans la table A.2 que l’ensemble des jeux de données
sont déséquilibrés en nombre d’échantillons par classe. Dans ces conditions, il
faut bien appréhender la métrique d’évaluation utilisée, l’exactitude que nous
précisons au paragraphe 2.3, pour évaluer les méthodes de classification. De
fait, l’utilisation de l’exactitude doit être bien comprise. Prenons l’exemple du
jeux de données eRisk anorexie, nous voyons très clairement un déséquilibre
de classe. La classe négative détient environ 75 000 échantillons là où la classe
positive contient environ 10 000 textes. Dans l’hypothèse où le classifieur pré-
dit uniquement la classe négative pour tout échantillon, la mesure d’exactitude
donne 0.8823%. Cette valeur peut paraître très bonne alors qu’elle est triviale à
obtenir !
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FIGURE A.1 – Déséquilibre des classes

1.2 Déséquilibre de la taille des documents

On peut remarquer sur le tableau A.2 que les jeux de données étudiés ne
sont pas homogènes en nombre de mots par document. Cela peut avoir une forte
incidence sur les prédictions produites par un classifieur. En effet, les classi-
fieurs numériques utilisent des représentations de textes à taille fixe que nous
présentons 1.1.

Nous notons également un déséquilibre de longueur de document en nombre
de mots par classe de documents table A.3. Cela peut sembler anodin cependant,
il’en est rien. Les modèles de classifieurs utilisés pour une étude ne peuvent
fonctionner qu’avec un nombre de mots fixé par document. Aussi le choix de ce
nombre de mots est primordial afin optimiser la performance du classifieur.
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FIGURE A.2 – Longueur en nombre de mots des documents
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FIGURE A.3 – Longueur en nombre de mots par classe

En fin de compte, ces ensembles de textes sont fortement variés en termes de
nombre de classes, de nombre de documents par classe, de nombre de mots par
texte et de complexité.
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