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Introduction générale

Pour les taches liées au Traitement des Langues Naturelles avec données super-
visées, un grand nombre de modéles probabilistes, qualifiés de génératifs, ont été
mis de coté. En effet, les classificateurs induits de ces modéles, dont font partie la
chaine de Markov cachée ou encore le Naive Bayes, sont considérés comme ineffi-
caces pour traiter les taches dont les observations ont un grand nombre de features,
car ils sont supposés devoir modéliser la loi de ces observations. Ce probléme peut
s’avérer trés complexe pour un grand nombre de domaines, notamment en Trai-
tement des Langues Naturelles. Ainsi, d’autres modeéles probabilistes tel que la
Régression Logistique et le linear-chain Conditional Random Field, dits discrimi-
nants, sont préférés, car ces derniers n’ont pas a modéliser la loi des observations et
peuvent donc appliquer leurs classificateurs induits sans contraintes. Cela poussa
a délaisser les modéles génératifs depuis une vingtaine d’années pour ce type d’ap-
plication.

Au cours de cette thése, nous montrons qu’il est possible de calculer le classifi-
cateur induit de modéles probabilistes génératifs sans prendre en compte la loi des
observations. Nous illustrons cette proposition pour de nombreux modéles, notam-
ment le Naiwve Bayes et la chaine de Markov cachée, ainsi qu'un grand nombre de
leurs extensions. De plus, nous actualisons la comparaison entre certains modeéles
génératifs et discriminants a la lumiére de notre proposition, dans la mesure ot ces
comparaisons étaient souvent effectuées en rapport avec la faculté du classificateur
induit a devoir modéliser, ou non, les observations.

En termes d’applications, les modéles les plus utilisés pour la classification avec
données supervisées ne sont pas basés sur les modeéles probabilistes, mais sur les
réseaux de neurones. Ces derniers sont devenues trés populaires, atteignant des
performances parfois meilleures qu'un humain pour certaines taches. A partir des
résultats précédents, nous présentons une maniére originale permettant de paramé-
trer le classificateur induit d’un modeéle génératif, calculé sans prendre en compte
la loi des observations, avec des réseaux de neurones. Cela permet de concevoir de
nouveaux modéles neuronaux avec une plus grande souplesse en terme de modé-

13



14 INTRODUCTION GENERALE

lisation. De plus, appliqués a la classification et a la segmentation de textes, nos
nouveaux modéles neuronaux sont plus performants tout en étant plus rapides que
les modéles classiques, soulignant leurs grands intéréts.

Organisation du manuscrit

Ce manuscrit s’articule autour de cinq chapitres. Le premier est introductif
et rappelle les concepts de base sur les modéles probabilistes et la classification
bayésienne. Une refonte des définitions des termes « génératif » et « discriminant
», catégorisant les modeles et les classificateurs probabilistes, est également pro-
posée, ainsi qu’un rappel sur la difficulté qui peut subvenir lorsque nous voulons
modéliser la loi des observations. Enfin, nous introduisons les réseaux de neurones
et décrivons en détail les différentes taches de traitement des langues naturelles
que nous aborderons au cours de nos travaux.

Le second chapitre est consacré au modéle probabiliste Naive Bayes. Aprés avoir
présenté son classificateur induit usuellement utilisé, nous montrons comment le
calculer sans devoir prendre en compte la loi des observations. Etant donné ce
nouveau résultat, nous comparons ce modéle avec deux modéles discriminants,
dont la Régression Logistique. Des applications pour la classification de textes et
I’analyse de sentiments illustrent l'intérét de ce nouveau calcul du classificateur
induit.

Le troisiéme chapitre se consacre & un autre modéle probabiliste génératif trés
connu : la chaine de Markov cachée. Nous proposons deux nouveaux algorithmes
permettant d’en calculer des classificateurs bayésiens sans prendre en compte la loi
des observations. De plus, une actualisation des comparaisons avec deux modéles
discriminants, dont notamment le linear-chain Conditional Random Field, est pro-
posée. Nous illustrons l'intérét de nos nouveaux algorithmes en les appliquant a la
décomposition syntaxique de textes.

Le quatriéme chapitre propose un résultat général montrant comment calculer
le classificateur induit d’un modéle probabiliste génératif sans avoir & considérer la
loi des observations. Nous illustrons ce résultat pour un grand nombre de modéles
probabilistes étendant le Naive Bayes et la chaine de Markov cachée. Ce chapitre
se conclut avec la comparaison d’extensions de la chaine de Markov cachée et du
linear-chain Conditional Random Field.

Le dernier chapitre montre comment paramétrer les différents classificateurs
étudiés au cours de cette thése avec des réseaux de neurones. Une comparaison
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empirique sur diverses taches de Traitement des Langues Naturelles est effectuée
pour montrer l'intérét de nos nouveaux modéles neuronaux par rapport a ceux
existants.

Publications

La majeure partie des travaux présentés dans ce manuscrit font 1'objet de
publications scientifiques revues par les pairs ou en preprints :

— [1] : Elie Azeraf, Emmanuel Monfrini, and Wojciech Pieczynski. Using the
Naive Bayes as a Discriminative Model. In Proceedings of the 13th Interna-
tional Conference on Machine Learning and Computing, page 106-110, 2021.
Cet article présente comment calculer le classificateur induit du Naive Bayes
sans prendre en compte la loi des observations et le compare a la Régression
Logistique.

— [2] : Elie Azeraf, Emmanuel Monfrini, Emmanuel Vignon, and Wojciech Piec-
zynski. Hidden Markov Chains, Entropic Forward-Backward, and Part-of-
Speech Tagging. arXiv preprint arXiv :2005.10629, 2020
Cet article présente comment calculer le classificateur bayésien du Maximum
Posterior Mode de la chaine de Markov cachée sans utiliser la loi des obser-
vations.

— [3] : Elie Azeraf, Emmanuel Monfrini, and Wojciech Pieczynski. On Equiva-
lence between Linear-chain Conditional Random Fields and Hidden Markov
Chains. In Proceedings of the 14th International Conference on Agents and
Artificial Intelligence - Volume 3 : ICAART, pages 725-728. INSTICC, Sci-
TePress, 2022.

Cet article montre I’équivalence entre la chaine de Markov cachée et le linear-
chain Conditional Random Field.

— [] : Elie Azeraf, Emmanuel Monfrini, and Wojciech Pieczynski. Deri-

ving Discriminative Classifiers from Generative Models. arXiv preprint
arXiv :2201.00844, 2022.
Cet article montre comment calculer le classificateur induit d’un modéle pro-
babiliste sans prendre en compte la loi des observations et présente de nom-
breux exemples sur des extensions du Naive Bayes et de la chaine de Markov
cachée.

— [5] : Elie Azeraf, Emmanuel Monfrini, and Wojciech Pieczynski. Improving
Usual Naive Bayes Classifier Performances with Neural Naive Bayes based
Models. In Proceedings of the 11th International Conference on Pattern Re-
cognition Applications and Methods - ICPRAM, pages 315-322. INSTICC,
SciTePress, 2022.
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Cet article présente comment paramétrer le Naive Bayes et deux de ses ex-
tensions avec des réseaux de neurones et applique ces nouveaux modeéles a
I’analyse de sentiments.

[6] : Elie Azeraf, Emmanuel Monfrini, Emmanuel Vignon, and Wojciech Piec-
zynski. Introducing the Hidden Neural Markov Chain Framework. In Procee-
dings of the 13th International Conference on Agents and Artificial Intelli-
gence - Volume 2 : ICAART, pages 1013-1020. INSTICC, SciTePress, 2021.
Cet article présente comment paramétrer la chaine de Markov cachée et deux
de ses extensions avec des réseaux de neurones et compare ces nouveaux mo-
déles avec les réseaux de neurones récurrents pour la segmentation de textes.

[7] : Elie Azeraf, Emmanuel Monfrini, Emmanuel Vignon, and Wojciech Piec-
zynski. Highly Fast Text Segmentation With Pairwise Markov Chains. In
6th IEEE Congress on Information Science and Technology (CiSt), pages
361-366, 2020.

Cet article présente une méthode originale pour pouvoir appliquer le clas-
sificateur modélisant la loi des observations de la chaine de Markov couple
appliqué a la segmentation de textes.



Chapitre 1

Modéles probabilistes, classification,
et réseaux de neurones

Ce chapitre rappelle ’ensemble des notions et concepts abordés au cours de
cette thése. Ainsi, en premier lieu, nous rappelons les définitions de modéles pro-
babilistes et de classificateurs de Bayes. Puis nous analysons la catégorisation
usuelle de ces concepts, répartis sous deux classes : générative et discriminante, en
détaillant leurs propriétés concernant ’apprentissage des parameétres. Nous pré-
sentons par la suite les réseaux de neurones, qui sont les modéles les plus répandus
de nos jours pour la classification supervisée de données. Au cours de cette thése,
de nombreuses expériences seront appliquées au traitement des langues naturelles,
plus connu sous l'acronyme NLP pour Natural Language Processing. Par consé-
quent, les différentes taches et les datasets utilisés sont également décrits en dé-
tail. Ce chapitre se conclut par I’énoncé des différentes problématiques qui seront
traitées au cours de cette these.

1.1 Les modéles probabilistes

Détecter si un mail est un spam ou non, traduire un texte de ’anglais au
frangais, ou encore trouver les noms propres au sein d’un paragraphe, sont des
exemples d’applications liées au traitement des langues naturelles impliquant un
grand nombre de variables avec des dépendances complexes les unes aux autres.

Il est possible de modéliser ces taches et les données impliquées a I'aide de la
théorie des probabilités, de variables aléatoires, et des lois de celles-ci. Ainsi, ces
diverses taches peuvent étre modélisées comme la prédiction d’un ensemble de
variables aléatoires cachées étant donné des variables aléatoires observées.

17



18 CHAPITRE 1. INTRODUCTION

A titre d’exemple, I'étiquetage morphosyntaxique, consistant a trouver la fonc-
tion grammaticale de chaque mot dans une phrase, implique, étant donné 7' € N*,
les variables aléatoires cachées X1.7 = (X7, ..., X7) et les variables aléatoires obser-
vées Yi.r = (Y7, ..., Yr), avec (X;,Y;) le couple composé de la fonction grammaticale
et du mot a la position . Nous pouvons également l'illustrer avec la traduction
automatique de textes, qui implique, étant donné T" et 7" € N*, les variables ca-
chées Xy1.7v = (X1, ..., X7v), modélisant les mots du texte dans la langue cible, avec
comme variables observées Y. = (Y1,..., Y7), les mots du texte dans la langue
source.

Les différentes données, cachées et observées, peuvent étre modélisées comme
des variables aléatoires avec différentes dépendances entre elles. Cette modélisation
complexe des données peut s’effectuer a 'aide de modéles probabilistes. Ceux-ci
sont définis comme un triplet (2, F,P) avec :

— ) : I'espace d’états;
— JF : un ensemble d’événements possibles, tribu de €2 ;
— P : distribution de probabilité définie de F sur [0, 1].

Dans le cadre de cette thése, F sera I’ensemble des parties de €, et seuls I'espace
d’états et la distribution de probabilité seront énoncés pour définir un modéle
probabiliste.

Nous nous intéressons aux modéles probabilistes liant une variable aléatoire
observée Y dont la réalisation est & valeurs dans €2y, qui peut étre un espace
multidimensionnel, discret ou continu, et une variable aléatoire cachée X dont la
réalisation est a valeurs dans l'espace fini discret Ay = {Aq, ..., A\x}. Ces modéles
permettent de traiter les taches consistant a estimer une réalisation de X a partir
d’une réalisation y de Y. Ce type de tache est appelé une classification et constitue
la famille de téaches la plus répandue de nos jours pour les applications liées a
I'Intelligence Artificielle.

Exemple 1.1. L’analyse de sentiments consiste & associer a un texte donné le
label Positif ou Négatif. Par conséquent, Ax =(Positif, Négatif) et nous devons
prédire ledit sentiment. Les réalisations des variables observées sont les mots du
texte, et nous notons €2y I’ensemble de tous les mots écrits possibles. Nous pou-
vons définir différentes lois modélisant les liens entre les données, comme a titre
d’exemple, pour tout x € Ax,y1.r € (Qy)7T :

T-1

p(x,yir) = p@)p(nle) | [ pelz, v).
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e W

Xy

X4

(a) Exemple d'un graphe probabiliste (b) Exemple d’un graphe probabiliste
orienté. non-orienté.

F1GURE 1.1 — Exemples de graphes probabilistes, orienté et non-orienté.

Remarque 1.1. Tout au long de ce manuscrit, comme dans ’exemple précédent,
sera parfois utilisé le format de notation raccourcie, pour tout x € Ax, P(X = z) =
p(z). Dans certains cas, 'espace dans lequel est contenu z ne sera pas énoncé, car
implicite.

Certains modéles probabilistes peuvent représenter les dépendances des diffé-
rentes variables aléatoires sur un graphe et sont dénommeés les modéles graphiques
probabilistes. Un graphe est défini par un ensemble de sommets et d’arrétes les
reliant. Les variables aléatoires sont représentées par un sommet, et les dépen-
dances sont induites par les arrétes. Nous ne rentrerons pas dans les détails sur
ces notions, et une description exhaustive est disponible dans [8, 9, 0] pour les
personnes intéressées. Les notions utiles pour cette thése concernent les deux ca-
tégories de modeéles graphiques probabilistes : orientés et non-orientés. Soit Xi.p
un vecteur de variables aléatoires.

— les graphes orientés permettent de représenter des distributions p(zq.7) s’écri-
vant :

T

plarr) = [ [ palzr, ... 2),

t=1
représentant les dépendances par des fleches orientées de Xj, ..., X;_1 vers
Xy, quand le besoin en est;

— les graphes non-orientés permettent de représenter des distributions s’écri-
vant :

p(rrr) = %H be(1.7),
ceC

avec, pour tout ¢ € C, ¢. des fonctions potentielles et Z la constante de nor-
malisation. L’ensemble des variables impliquées dans le calcul de ¢, constitue
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une clique sur le graphe, qui est un ensemble de sommets tous liés entre eux
sur le graphe par des segments non-orientés.

Exemple 1.2. Nous considérons les variables aléatoires Xi.4 = (X1, Xo, X3, X4).
Si leur loi s’écrit p(z1.4) = p(z1)p(x2)p(xs|zy, x2)p(x4|2T2, 3), alors son graphe
probabiliste orienté peut étre représenté en figure . Si elle s’écrit p(x1.4) =
%¢1<I’1,$2,I3)¢2($3,I4), alors son graphe probabiliste non-orienté peut étre re-

présenté en figure [I.1D]

Le cadre des modéles probabilistes a permis de définir un grand nombre de
modeles trés connus, tels que le Naive Bayes [11], 12], la Régression Logistique
[13, 14, 15 [16], la chaine de Markov cachée [17) [I8], 19, 20, 21|, le Mazimum
Entropy Markov Model [22], les Conditional Random Fields |23, 24], ou encore les
machines de Boltzmann [25] 26]. Un grand nombre de ces modéles seront étudiés
en détail dans le cadre de cette these.

1.2 Classification et approche bayésienne

1.2.1 Classification et classificateurs

Dans le cadre de cette théese, nous nous intéressons exclusivement a la tache de
classification. Celle-ci consiste & affecter un label & une observation.

A titre d’exemple, la classification de textes permet d’assigner une catégorie a
un texte parmi un ensemble donné, telle que (Spam, Non-Spam) pour les mails, ou
encore (Sport, Business, Monde, Autre) pour des actualités. Parmi les taches de
classification, nous pouvons également citer la tache de segmentation, consistant
a affecter une classe a chaque observation. A titre d’exemple, le fait d’affecter a
chaque mot d’un texte sa fonction grammaticale constitue une tache de segmen-
tation.

Une classification est effectuée a l’aide d’un classificateur, également appelée
stratégie de classification, qui est une application de I'espace des observations dans
celui des classes :

¢:Qy = Ax,y = o(y).

Si le calcul de ¢(y) repose sur des probabilités, il est qualifié de probabiliste.
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Les taches de classification occupent aujourd’hui une place prépondérante dans
le monde de I'Intelligence Artificielle & travers un trés grand nombre d’applica-
tions. D’autres types de taches existent, tels que la régression ou l'apprentissage
par renforcement. Dans le cadre de cette thése, seulement la classification avec
apprentissage supervisé, c’est-a-dire avec un échantillon d’apprentissage préalable-
ment annoté pour ’entrainement, sera traitée.

1.2.2 Stratégie bayésienne de classification

Nous considérons les variables aléatoires X et Y et la loi a posteriori p(z|y). Un
classificateur ¢ est une application de 2y dans Ax. Pour une réalisation (X,Y) =
(x,y), ¢ peut donner la bonne réponse, ¢(y) = x, ou se tromper, ¢(y) # z. Cela
peut étre modélisé par une fonction de coiit L :

L:Axy x Ax - RY (2,2) = L(x,2).

Cette fonction sert & mesurer le cott d'une classification ¢(y) par rapport a la
vérité terrain z, y associant la valeur L(z,¢(y)). Elle permet de s’adapter a la
tache demandée, notamment lorsque l'erreur de classification n’est pas de gravité
équivalente. A titre d’exemple, pour la détection de spam parmi les mails, les
erreurs n’ont pas le méme coiit. En effet, classifier 4 tort un mail non-spam n’a
pas le méme impact que considérer un spam comme n’en étant pas un. Ainsi, la
définition de la fonction de cotlit permet d’avoir une souplesse dans ’évaluation
du classificateur. En tant que mesure d’erreur, elle doit respecter la condition
suivante :

L(z,2) =02 =27.

Pour la réalisation Y = y, avec une vérité terrain X = x, le cotit de I’estimation
avec le classificateur ¢ vaut donc L(z, ¢(y)). Supposons que nous n’ayons pas un
seul couple, mais un ensemble de couples de variables aléatoires (X (), Y(”))neN de

méme loi que (X,Y). Sous certaines conditions techniques que nous admettons,
LXD oY D))t +LX M p(Y ()

la perte moyenne = est une variable aléatoire qui tend
presque siirement, en vertu de la loi forte des grands nombres, vers E [L(X, ¢(Y))].
Cette derniére est appelée le risque du classificateur ¢ et du cott L :

R(¢, L) = E[L(X, o(Y))].

Par définition, le classificateur bayésien ¢%, également appelé classificateur de
Bayes, est celui parmi tous les classificateurs qui minimise le risque :

R(¢5, L) = min R(¢, £)-
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Le risque associé au classificateur bayésien est appelé risque bayésien. Plus de
détails a propos des classificateurs bayésiens sont disponibles dans [27, 28], 29].

Nous allons notamment nous intéresser a la forme générale de ce classifica-
teur étant donné la loi a posteriori p(x|y). D’aprés la formule de Fubini, la perte
moyenne peut s’écrire :

EL(X, ¢(Y))] = E[E[L(X, o(Y)[Y]].
La minimisation de E [£(X, ¢(Y))|Y] en tout point assure la minimisation de son

espérance. Ainsi, nous recherchons le classificateur ¢% a partir de E [£(X, ¢(Y))[Y].
Pour la réalisation ¥ =y :

E[L(X,6(Y)DIY =y] = D L, 0y)P(X = N[V =),
\jehy

Ainsi, le classificateur bayésien associé a la perte £, étant donné la réalisation
Y =y et la loi a posteriori p(z]y), est donné par la formule :

5 (y) —arg mln Z L(A P(X = \Y =y). (1.1)

JGAX

1.2.3 MAP et MPM

Dans cette partie, nous décrivons les classificateurs bayésiens du Maximum A
Posteriori (MAP) et du Maximum Posterior Mode (MPM), qui sont parmi les
plus couramment utilisés. Nous considérons le cas ott X est un vecteur aléatoire :
X1 = (X31,..., X7), avec X; & valeurs dans Ay pour tout 7' € N*. Pour sa part,
Y est une variable aléatoire, vecteur ou scalaire, prenant ses valeurs dans (y.

Le classificateur bayésien du MAP est associé a la fonction de perte suivante :
Lyap : (AX)T X (AX)T — 10,1}, (z1r, T1r) = Wwnr # T1r).

Ainsi, a partir de (1.1)), le classificateur bayésien a la forme :

MAP (1) = arg min E I(A # N)P(Xp.r = XY =9)
)\E(Ax)T
Ne(Ax)T

= arg min E P(X;r=)NY =

gAe(Ax)T ( 1.7 | Z/)

)\IE(Ax)T,
NN
= 1—P( X7 =)\Y =
=aig min (X =AY =y)

=arg max P(Xyr=M\Y = 1.2

s s P(Xix =AY =) 12)

Le classificateur bayésien du MAP maximise donc la loi a posteriori p(z1.7|y).
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Concernant 'estimateur du MPM, il est associé a la fonction de perte :

T
‘CMPM : (Ax)T X (Ax)T — {O,].,,T} Il T;J71T —> ZI[
t=1

De maniére similaire a précédemment pour le MAP, le classificateur servant a
définir le MPM a la forme :

MPM(yy = arg  min Z ZH (M # X)P(Xir = NplY =)

Ar€(Ax)T
Te (Ax)T t=1

= min ZZHM%X t:)\;|Y:y)

>\ €A
1.7€(Ax) =1 Achx
= min E E P(X, = \N|Y =y)
)\ e(A
1.7€(AXx) t 1 A ehy,
X, # Xt
= min E 1 - P(X:=MY =vy)
/\1T€ (Ax)T

Anre(Ax)T

=arg max ZPXt MY =y).

Les termes de cette somme étant tous positifs ou nuls, nous la maximisons en
maximisant chacun de ses termes. Par conséquent, ’estimateur du MPM consiste
a prédire, pour tout ¢, A\; tel que P(X; = \|Y = y) soit maximal.

Ainsi, au vu des fonctions de pertes respectives, I'estimateur du MAP cherche &
restaurer la séquence cachée entiére la plus probable, tandis que celui du MPM se
focalise sur une restauration terme-a-terme la plus probable.

1.3 Catégorisation des modéles probabilistes et des
classificateurs : génératifs et discriminants

1.3.1 Modéles probabilistes génératifs et discriminants

Le classificateur de Bayes dépend d’une fonction de cotit donnée ainsi que d’une
loi a posteriori. La donnée de cette loi a posteriori peut s’effectuer de deux maniéres
différentes :
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— soit elle est donnée directement ;

— soit la loi jointe p(z,y) est donnée, et nous calculons la loi a posteriori :

p(z,y)

p(xly) = m (1.3)

Cela ameéne a catégoriser les modeéles probabilistes en deux classes : génératifs
et discriminants.

De nombreux ouvrages de littérature traitent de ce sujet. Nous allons passer en
revue quelques définitions issues d’ouvrages de référence :

— dans [24] :

A generative model [..] is a family of joint distributions that facto-
rizes as p(x,y) = p(x)p(y|x) [..]. A discriminative model is [..] a
family of conditional distributions p(x|y), that is, the classification
rule is modeled directly. In principle, a discriminative model could
also be used to obtain a joint distribution p(x,y) by supplying a
marginal distribution p(y) over the inputs, but this is rarely nee-
ded.

— dans [30] :

In a discriminative approach we define the conditional distribution
p(z|y) [..] on generative models, which define a joint distribution
p(z,y) over both input vectors and class labels

— dans [3]] :

Approaches that explicitly or implicitly model the distribution of
inputs as well as outputls are known as generative models [..] Ap-
proaches that model the posterior probabilities directly are called
discriminative models.

— d’autres définitions similaires peuvent étre consultées dans [32] 33, 34}, [8], [35]
30, [37], parmi d’autres.

Dans le cadre de cette thése, nous allons définir ces notions avec les définitions
suivantes, qui respectent les idées et concepts rencontrés dans la littérature a ce
sujet. Elles ne concernent pas la loi p(z,y) en elle-méme, mais la maniére d’écrire
celle-ci. Ces définitions se rapprochent de celles proposées dans [32], 24] notamment.

Modéle probabiliste écrit de maniére générative : Un modéle
probabiliste écrit de maniére générative est un modele probabiliste dont
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X — Xo

Y Y; Y3 Yy Ys s

FIGURE 1.2 — Graphe probabiliste orienté du modéle probabiliste défini par 1|

I'écriture de la loi jointe p(x,y) posséde au moins un facteur p(yal|zg),
avec y4 et xp des ensembles non-vides des variables aléatoires observées
et cachées.

Modéle probabiliste écrit de maniére discriminante : Un modéle
probabiliste écrit de maniére discriminante est un modéle probabiliste
dont I’écriture de la loi jointe p(x, y) ne posséde pas de facteur p(ya|zp),
avec Y4 et xp des ensembles non-vides des variables aléatoires observées
et cachées.

Remarque 1.2. L’intérét de I'une ou l'autre des écritures d’'un modéle réside
dans la simplification des dépendances que 'une des écritures va apporter. Soit,
par exemple, le modéle considérant les variables aléatoires cachées X.5 et observées
Y1.6, défini par la loi jointe écrite de maniére générative suivante :

6
p(T12, Y1:6) = )p(x2lz1) Hp YilT1, 22). (1.4)
=1

Il peut étre représenté en figure [[.2] Ce méme modeéle peut s’écrire de maniére
discriminante de la maniére suivante :

(212, Y1:6) [Hp Yt ] (z1]y1:6)P (952|$1>y1:6)- (1.5)

Les deux écritures impliquent des dépendances qui s’avéreront différentes, notam-
ment pour "apprentissage des lois du classificateur induit défini de maniére directe
avec la reégle de Bayes, comme nous allons le voir dans la section suivante.

1.3.2 Les classificateurs génératifs et discriminants

De méme que les modeéles probabilistes, les classificateurs qui en sont induits
sont également répartis en ces deux catégories [38, [39, B6]. L'un des papiers de



26 CHAPITRE 1. INTRODUCTION

référence sur ces notions [40] les défini comme suit :

Generative classifiers learn a model of the joint probability, p(x,y),
of the inputs X and the label Y, and make their predictions by using
Bayes rules to calculate p(zly), and then picking the most likely label
X. Discriminative classifiers model the posterior p(x|y) directly

Ainsi, de maniére usuelle, un classificateur probabiliste génératif, défini a partir
d’une loi jointe p(z,y), calcule en premier lieu cette loi jointe, puis utilise la régle
de Bayes pour calculer la loi a posteriori p(z|y). Un classificateur discriminant
calcule directement la loi a posteriori p(z|y), sans passer par le calcul de la loi
jointe.

Propriété (P) Une propriété fondamentale est mise en avant pour comparer
ces deux types de classificateurs : un classificateur génératif se soucie de la loi des
observations lors de 'apprentissage des paramétres et 'inférence, ce qui n’est pas
le cas des classificateurs discriminants. Cette propriété peut étre consultée dans
un trés grand nombre de travaux [40], B9, 22, 24, 23], 4T, 42], 43, [44), [45] 46, 47, 48|
49, 50]. Elle est centrale et constitue la frontiére entre les classificateurs génératifs
et discriminants.

Comme nous allons le voir, la frontiére entre ces catégories de classificateurs n’est
pas aussi nette que présentée dans la littérature. En effet, notre apport consiste a
montrer que certains classificateurs présentés comme génératifs peuvent également
vérifier la définition de classificateur discriminant. Ainsi, tout au long de cette
thése, ces notions sont définies comme suit, tout en gardant les mémes propriétés
que les définitions usuelles dans la littérature :

Classificateur probabiliste calculé de maniére générative : Un
classificateur probabiliste calculé de maniére générative est un classifi-
cateur probabiliste dont le calcul de la loi a posteriori utilise au moins
une loi p(yalrp), avec y4 et xp des ensembles non-vides des variables
aléatoires observées et cachées.

Classificateur probabiliste calculé de maniére discriminante :
Un classificateur probabiliste calculé de maniére discriminante est un
classificateur probabiliste dont le calcul de la loi a posteriori n’utilise
pas de loi de la forme p(ya|xg), avec y4 et xp des ensembles non-vides
des variables aléatoires observées et cachées.

Ainsi, nous proposons de nouvelles définitions de ces notions, gardant le méme
Y )
esprit que voulu dans la littérature. Par la suite, nous dénommerons abusivement
pour éviter d’alourdir le texte :
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— modéle probabiliste écrit de maniére générative — modele génératif ;

— modéle probabiliste écrit de maniére discriminante — modéle discriminant.

Remarque 1.3. A la vue de nos définitions, il apparait qu’il est direct pour
un modeéle génératif de définir un classificateur calculé de maniére générative ; de
méme pour un modéle discriminant permettant de définir un classificateur calculé
de maniére discriminante. Ainsi, pour illustrer, le modéle probabiliste introduit en
Remarque 1.2., écrit de maniére générative (1.4)), défini son classificateur calculé
de maniére générative ainsi :

p(e0p(zales) T1 pluler, z2)

H(yn) = argmax =N
1,22
> p(@)p(@h|z) [T p(yelxy, x5)
t=1
x ), =

En partant de I’écriture discriminante de ce méme modeéle (1.5)), le classificateur
induit calculé de maniére discriminante vérifie :

p($1’y1:6)P(5ﬂ2|9€1,y1:6)
(y1.6) = argmax
*1,%2 Z p(37/1|916)p(37/2’37/1>y16)

s
x7,To

Dans ce dernier cas, il se calcule de la méme maniére qu'un modele probabiliste
impliquant les mémes variables aléatoires observées et cachées, mais complétement
connectées. Ainsi, le classificateur induit directement a partir de ’écriture discri-
minante du modéle a « perdu » ses dépendances simplifié, montrant 'intérét du
classificateur induit directement de I’écriture générative dans ce cas.

1.4 Apprentissage des parameétres

Selon le moyen de calculer le classificateur, I’apprentissage des paramétres sera
différent. Dans cette partie, nous présentons les deux méthodes d’apprentissage les
plus couramment utilisées :

— estimation par maximum de vraisemblance de la loi jointe, pour les classifi-
cateurs calculés de maniére générative ;

— la descente de gradient sur une fonction de cotit convenablement choisie, pour
les classificateurs calculés de maniére discriminante.
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1.4.1 Apprendre les paramétres d’un classificateur calculé
de maniére générative par maximum de vraisemblance

Etant donné un classificateur calculé de maniére générative, celui-ci dépend
d’un ensemble de lois de la forme p(z4), p(xglyc), p(yp|TE), avec A, B,C, D, E des
sous-ensembles. Il est donc nécessaire d’apprendre ces lois a partir d’un ensemble
de N réalisations du couple D = (x(”), y(”))lgng ~N, appelé dataset d’entrainement.
L’estimation par maximum de vraisemblance est une méthode trés répandue pour
apprendre les paramétres de ces lois. Elle consiste & poser la vraisemblance (a
un facteur prés) utilisée par le classificateur, puis a la maximiser en fonction des
différents parameétres.

Exemple 1.3. Nous considérons la variable aléatoire cachée X avec Axy =
{A1, A2}, les variables aléatoires observées Yi,Ys, avec Qy = {wi,ws, w3}, et le
modele génératif p(z,y1,y2) = p(z)p(y1|x)p(y2|z). La vraisemblance des données
d’apprentissage D s’écrit :

N

LiD) = [Ip (=™ p <y§") |:C(”)> p (’yén)lm(”)> .

n=1

Nous passons au logarithme :

li(D) = ﬁ: log (p (z™)) + log (p (yi”)|x(")>> + log (p <y§”)|x(”)>> :

Supposons que nous souhaitons estimer P(X = A;), que nous notons 7(1), donc
P(X = X)) = 1—7(1) (usuellement, les paramétres estimés sont notés (1),
pour alléger les notations et sans perte de généralité, la notation sans chapeau
est utilisée tout au long de cette thése). Nous dérivons la log-vraisemblance par
rapport a cette quantité :

oli(D) 0

on(l)

al 1 1

I(z™ =\ I(z™ =X)———=0
@; (7 =A) Sy ™ =) 7
N
1 " N;
on(l) = N;H(x( J=\) = N
avec N; le nombre de fois ou X = ); dans le jeu d’entrainement. Les autres

paramétres sont également estimables par cette méthode de comptage. A titre
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d’exemple, en notant bgl)(wj) = P(Y; = w;|X = )\;), son estimation par maximum
de vraisemblance est donnée par la formule :

N
b (w)) = 21—,

3
> Nik
k=1

avec NZ-(;) le nombre de fois ou X = \; lorsque Y} = w; dans le dataset d’entraine-
ment.

Remarque 1.4. L’exemple présente le cas ot {2y est un espace discret, mais cette
estimation est également possible pour des valeurs continues. Si nous reprenons
cet exemple, mais Qy = R et P(Y; = w|X = \;) ~ N (s, 1), Pestimation de p;
par maximum de vraisemblance est égal a la moyenne des observations y; lorsque

X =\.

Nous avons présenté I’estimation par maximum de vraisemblance pour ’appren-
tissage d’'un classificateur calculé de maniére générative, qui est la méthode la plus
couramment utilisée, et consistant a estimer les différentes lois par la fréquence
des différents patterns. Cet algorithme présente ’avantage d’étre rapide, avec une
complexité linéaire en fonction de la taille du jeu d’apprentissage.

1.4.2 Apprendre les paramétres d’un classificateur calculé
de maniére discriminante par descente de gradient

Soit une fonction f : R* — R¥ d,d’ € N*, dérivable. L'une des méthodes les
plus répandues pour trouver I'un des minimums locaux de la fonction f est la
descente de gradient.

On se donne un point initial #© € R? L’algorithme de descente de gradient
permet de définir une suite 8,03 .. jusqu’a un critére d’arrét de la maniére
suivante :

of
(k+1) _ pk) _ YJ rp(k)
0 =0 asg (60",

avec « appelé le pas d’apprentissage. Le critére d’arrét concerne généralement les
variations de f sur un certain nombre d’étapes.
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-15 =10 -05 0o oS 1a 15

(a) En prenant #(0) = 1.4. (b) En prenant (0 = —1.7.

FIGURE 1.4 — Exemples de descente de gradient sur 5 étapes.

Exemple 1.4. Soit la fonction :
f:R— RO — 20" +6%—36°+2,

représentée en figure [1.3] Nous calculons le gradient de f par rapport a 6 :

Of _ cp3 o an

50 — 80° 4 307 — 66.
Nous sélectionnons comme point initial #® = 1.4 avec un pas d’apprentissage
de 0.01 et comme critére d’arrét le fait d’effectuer cinq étapes. L’algorithme de
descente de gradient aboutit a la valeur finale f (9(5)) = 1.68. Le « chemin » suivi
est représenté en figure . Nous recommencons cet algorithme avec comme point
initial #© = —1.7 avec le méme pas d’apprentissage et le méme critére d’arrét.
Cette fois-ci, f(#®)) = 0.16, et le « chemin » suivi est représenté en figure m

La descente de gradient est la méthode la plus utilisée pour I’entrainement
d’un classificateur calculé de maniére discriminante. Soient les données D =
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(™), y("))lgng ~ et le classificateur probabiliste ¢, nous choisissons une fonction a
minimiser dérivable (appelée fonction de cotit dans ce cadre également) convena-
blement choisie, comme la cross-entropy :

Lep(D) ==Y > I(z = \)log(P(X = \|Y =y)), (1.6)

z,y€D \EAx

que nous minimisons sur les parameétres de ¢, qui doit également étre dérivable sur
ces derniers.

La descente de gradient connait de nombreuses variations. Nous avons décrit la
descente de gradient classique, mais il existe également la descente de gradient ne
consistant & calculer le gradient que d’une partie du jeu de données, tirée aléatoi-
rement a chaque étape, et permettant a un modele de s’entrainer plus rapidement
sur de trés grands jeux de données.

Des méthodes plus complexes existent, telles que RMSProp [51] ou Adadelta [52].
Dans le cadre de cette thése, nous utiliserons notamment la méthode d’optimisation
Adam [53], considérée comme 'une des plus efficaces. Une revue des principaux
algorithmes de descente de gradient est disponible dans [54].

1.4.3 Le probléme de la gestion des features des observa-
tions pour les classificateurs calculés de maniére gé-
nérative

De par sa construction, un classificateur calculé de maniére générative a besoin
de calculer numériquement une loi de la forme p(ya|zp). Cette étape, nécessitant
la prise en compte de la distribution d’une partie des observations, est source de
critiques. Nous citons Vapnik [55] cité dans [40] sur ce sujet : “one should solve
the [classification] problem directly and never solve a more general problem as an
intermediate step [such as modeling p(x,y)/.” En effet, la modélisation de la loi
d’une partie des observations est un probléme pouvant s’avérer trés complexe,
notamment concernant la gestion des features de ces observations, car il faut en
apprendre les lois. Quand 'espace des features est « grand », ce qui est fréquem-
ment le cas en NLP par exemple, ce probléme s’avére impossible a résoudre étant
donné le nombre de paramétres a estimer. Le plus regrettable étant le fait que
I’apprentissage de cette loi n’est en rien obligatoire dans la mesure ou I'utilisation
d’un classificateur calculé de maniére discriminante permet de s’en abroger.

[llustrons ce probléme par un exemple. Supposons que nous souhaitons faire de
la classification de mots : & un mot en francais écrit en minuscule donné, nous
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souhaitons savoir s’il est féminin, masculin, ou n’a pas de genre. Ainsi, nous avons
I’espace des classes de taille 3. Nous considérons la variable cachée X ainsi que la
variable observée Y, et nous souhaitons apprendre la loi conditionnelle p(y|z) qui
sera utilisé par un classificateur calculé de maniére générative. Nous considérons
un premier scénario ot un mot est représenté par trois features :

— son suffixe de taille 1
— son suffixe de taille 3 ;
— son préfixe de taille 3.

La variable observée Y est donc un vecteur aléatoire & trois composantes, ¥ =
(YD Y® y®) L’espace de 'ensemble des suffixes de taille 1 est noté Qg), de
cardinal supposé égal a 26, celui de I'’ensemble des suffixes de taille 3 est noté
ng), de cardinal 17576, et celui de ’ensemble des préfixes de taille 3 est noté
ng), de cardinal 17576 également. En utilisant la méthode de comptage, pour tout
y € Qg/l),y@) € Qg),yw) € Qg),)\i € Ax, nous estimons la probabilité de la
maniere suivante :

N(/\w ?J(l)’ y(2)7 y(3)>

PYW — O y@ — @ y® — B x = )\) =
( y D, y?, y*| ) N

Avec N(.) la fonction de comptage, comptant le nombre d’occurrence du pat-
tern donné dans l’ensemble d’entrainement. Cela implique l'apprentissage de
26 x 17576 x 17576 x 3 paramétres, imposant la nécessité d’avoir un trés grand
nombre de données d’entrainement annotées a disposition pour avoir des estima-
tions fiables.

Il est pertinent de noter que nous avons considéré peu de features. Le nombre
de parameétres aurait été encore bien plus élevé si nous avions pris tous les suffixes
et tous les préfixes de taille 10 & 1, & titre d’exemple. Cette observation montre
une premiére limite de la méthode de comptage, liée a un nombre tres élevé de
parameétres a apprendre.

De plus, ce probléme implique I'impossibilité de capter I'influence d’une feature
prise de maniére individuelle pour I'inférence. En effet, supposons pour ’exemple
que voulons prédire la classe du mot gentille, représenté (e, lle, gen), et supposons
que cette combinaison des trois features n’a jamais été rencontré dans les données
d’entrainement. Alors, pour tout \; € Ax, P(Y() = ¢, Y = lle, YV = gen|X =
Ai) = 0. Pourtant, le suffixe de taille 1 est un e, ce qui a une influence certaine
sur la probabilité que le mot soit féminin, mais nous ne pouvons rien en déduire.
La méthode de comptage impose un « tout-ou-rien » concernant les features. La
probabilité estimée d’une observation sera différente de 0 si et seulement s’il existe
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une observation dans le dataset d’entrainement ayant exactement toutes les fea-
tures identiques. Cela nous montre un autre probléme du fait de devoir apprendre
la loi des observations ainsi que le besoin d’avoir un jeu d’entrainement trées fourni.

Nous avons étudié ce probléme pour des features discrétes, mais il subsiste dans
le cadre continu. Prenons 'exemple de FastText [56], qui représente un mot en un
vecteur numérique de taille 300. Si nous modélisons p(y|z) par une gaussienne, il
faut alors estimer la moyenne (300 parameétres) et la variance (301 x 300/2 para-
meétres) par classe. Nous sommes donc confrontés au méme probléme : il nécessite
un dataset d’entrainement annoté important pour estimer les parameétres. Nous
avons cité FastText qui convertit les mots en vecteurs de taille 300, mais les mé-

thodes les plus récentes le convertissent dans une taille encore plus grande, telles
que BERT de taille 784 [57] ou Flair [58], 59] de taille 4096.

I1 est possible de supposer les features indépendantes conditionnellement a la va-
riable cachée d’intérét pour simplifier ce probléme. Ainsi, le nombre de paramétres
a estimer diminuerait et serait traitable. Reprenons l'exemple avec les features
catégorielles, les supposer indépendantes revient a estimer :

p (v, vy IN) = p (yIIN) p (¥PIN) p (¥ |N)
N()‘wy )N(/\wy )N(/\iay(g))
N\ NN NN

Ainsi, une personne traitant ce probléme avec cette méthode aurait (26 + 17576 +
17576) x 3 paramétres a estimer. Avec les features continues, la matrice de variance-
covariance devient diagonale, et le modéle n’a plus que (300 + 300) x 3 paramétres
a estimer. En pratique, cette méthode obtient de trés faibles résultats. Cela semble
cohérent étant donné la tres forte hypothése supposée. Nous pouvons notamment
I'illustrer avec ’exemple ci-dessus, qui suppose le suffixe de taille 1 indépendant
de celui de taille 3.

Nous avons décrit ce probléme d’estimation par comptage, basé sur le maximum
de vraisemblance. Néanmoins, le probléme subsiste pour toute autre méthode d’es-
timation pour les classificateurs calculés de maniére générative.

Ainsi, nous avons décrit le probléme d’estimation de paramétre d’un classifica-
teur calculé de maniére générative, qui devient trés vite impossible & traiter. De
plus, nous ne l'avons illustré qu’avec un cas simple, olt nous ne considérions que
la loi d’un seul mot. Si nous supposions la loi de deux mots ensemble, le probléme
se complexifie considérablement, et ainsi de suite.
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De leur coté, les classificateurs calculés de maniére discriminante ne souffrent
pas de ce probléme. Ils sont parfaitement capables de gérer les features des ob-
servations sans supposer I'indépendance entre elles, et peuvent mesurer 'influence
d’une combinaison de features, méme si celle-ci n’a jamais été rencontrée dans le
jeu d’entrainement. Le nombre de paramétres a estimer est également raisonnable
dans la plupart des cas.

Un grand nombre de travaux, déja cités dans 1’énoncé de la propriété (P), dé-
crivent ce probléme incombant aux modéles génératifs. Nous pouvons citer certains
d’entre eux, trés populaires, comparant des classificateurs calculés de maniére gé-
nérative et discriminante et mettant ’accent sur ce point :

— comparaison du Naive Bayes et de la Régression Logistique [40] ;

— comparaison de la chaine de Markov cachée et du Mazimum Entropy Markov
Model |22] ;

— comparaison de la chaine de Markov cachée et du linear-chain Conditional

Random Field [23].

Tous font état de ce probléme sur la loi des features pour le classificateur calculé
de maniére générative, et mettent en avant le discriminant, qui s’en affranchit.

De maniére unanime, dans un cadre supervisé, les classificateurs calculés de
maniére discriminante sont considérés comme plus performants que ceux calculés
de maniére générative. Cela a poussé & mettre de coté ces derniers et les modéles
génératifs pour le NLP, car ces taches impliquent un trés grand nombre de features,
au profit des modéles et classificateurs calculés de maniére discriminante. Ainsi,
des modéles tels que le Naive Bayes et la chaine de Markov cachée sont mis de
cOté et peu sollicités depuis un grand nombre d’années pour ces applications.

Remarque 1.5. Il est a noter que les classificateurs calculés de maniére généra-
tive peuvent toujours se révéler d'une grande utilité, comme cela est le cas dans
le cadre non-supervisé. Nous pouvons notamment citer la segmentation d’images
avec les modeles de Markov [60], 61, 62].

1.5 Les réseaux de neurones : modéles dominants
aujourd’hui pour les taches de classification
Nous avons décrit les modeéles probabilistes, et comment les utiliser pour la

classification dans le cadre supervisé via leur classificateur induit. Néanmoins, les
modeéles dominants aujourd’hui pour ce type de tache ne reposent pas sur eux,
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mais sur une autre catégorie de modéles trouvant ses ressources sur des bases in-
formatiques et computationnelles : les réseaux de neurones. Ils sont trés populaires
de nos jours, atteignant 1’état-de-1’art pour un trés grand nombre de taches, allant
du NLP a la vision par ordinateur, en passant par le traitement de signal.

La popularité des réseaux de neurones repose sur leur capacité a s’adapter pour
tout type de taches, ainsi que sur l'apprentissage basé sur la descente de gradient
et la back-propagation |63 [64]. Il existe de nombreux types de réseaux de neurones,
tels que les Feedforward Neural Networks (FNN), les réseaux de neurones récurrent
(RNN pour Recurrent Neural Network), les réseaux de neurones convolutifs, ou
encore le Transformer [65]. Dans cette section, nous allons décrire briévement le
FNN et le RNN pour les taches de classification. Plus de détails sur ce domaine
sont notamment disponibles dans [66], 67].

1.5.1 Le Feedforward Neural Network

Un FNN est une fonction f de R? dans RY composée par la succession de trans-
formations linéaires et de fonctions, dites d’activation, dérivables et non-linéaires.
Il bénéficie d’un résultat trés important : le théoréme d’approximation universel
[68], démontrant qu'un FNN ayant une seule couche cachée peut approcher n’im-
porte quelle fonction.

Concernant les fonctions d’activation, allant de R dans R?,d’ € N*, nous
pouvons notamment citer :

— La fonction softmazx :

softmax(x); = ; (1.7)

— la fonction sigmoide :

1
RSN 1.8
o) = s (1)
— la fonction Rectifier Linear Unit (ReLU) [69] :
ReLU(z); = max(0, z;); (1.9)
— la fonction tangente hyperbolique (tanh) :
tanh(z); = R (1.10)

eri + e’
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FIGURE 1.5 — Graphe computationnel d’'un FNN.

— la fonction Exponential Linear Unit (ELU) :

ELU(x); = max(e® — 1, z;). (1.11)

Exemple 1.5. Soit le FNN suivant :

f:RY 5 RY y — 2 = softmax(w®h® + p¥)
avec h® = tanh(w®h® 4 @),
avec h® = ReLU(w@h® + p?),
avec hM = o (wWy + b)),

avec les paramétres w™, w® w® w® et bM b2 p3) p*H des matrices et vecteurs
de tailles adaptés, appelés respectivement poids et biais. Le vecteur y est appelé
couche d’entrée, les vecteurs hV, A h() sont appelés couches cachées, et = est
appelé couche de sortie. Ainsi, le FNN permet de représenter le vecteur d’entrée y
sous différentes transformations non-linéaires. Nous supposons que y € R* h(M) ¢
R h® e R3 h® € R3 z € R2 Ce FNN peut étre représenté par le graphe
computationnel en figure [I.5]
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Concernant l'apprentissage des parameétres d'un FNN, il s’effectue dans 'ex-
tréme majorité des cas par descente de gradient, utilisant la back-propagation et
une méthode d’optimisation. Cela est le cas pour toutes les architectures neuro-
nales. La recherche est trés active sur ces problématiques visant & optimiser 1’ap-
prentissage des paramétres d’un réseau de neurones. Nous pouvons notamment
citer les techniques d’annihilation de gradient [70] ou la pondération des poids
stochastiques [71].

1.5.2 Les RNN

Le FNN n’est pas capable de gérer les données de tailles variables, comme des
textes ou des séries temporelles. Les réseaux de neurones récurrents |72, (73] [74], [75]
ont été proposés pour traiter ce type de cas. Pour 7" € N* un RNN est une
fonction considérant comme input yy.7, avec 3, € RY, et produisant comme output
hir, hy € RN, de la maniére suivante, pour tout ¢ € {0,...,T — 1} :

by = f([hey Ye1a]),

avec f un FNN de RV*¢ dans RY, avec hy un vecteur initial, souvent tiré aléatoi-
rement ou nul.

Le RNN peut étre utilisé pour tout type de tache impliquant des données de
tailles variables, tel que I’étiquetage morphosyntaxique, la traduction de textes, ou
encore la reconnaissance d’entités nommeées.

Comme tout modéle neuronal, il peut étre intégré a une architecture neuro-
nale. Cela signifie que 1’output de ce modéle peut étre I'input d’'un autre modéle
neuronal, ou inversement. A titre d’exemple, il est possible d’avoir I'architecture
neuronale suivante :

— les données d’entrée y,.5, avec y, € R*;
— 1.5 est Iinput d'un RNN, qui produit en sortie un vecteur hy.5, avec hy € RS
— pour tout ¢, hy devient I'input d’'un méme FNN, produisant z,.5 avec z;, € R2.

Le graphe computationnel de cette architecture est donné en figure [1.6]

Le modéle BiRNN

En utilisant le RNN, le calcul de h; n’utilise que les données de y; a 1, et non
toute la séquence. Pour résoudre ce probléme, il est possible d’utiliser le modéle
BiRNN [76], pour Bidirectional RNN. Ce dernier consiste & appliquer un RNN en
considérant la séquence de la gauche vers la droite, et un autre RNN en considérant
la séquence de la droite vers la gauche, puis de concaténer les deux outputs.
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FIGURE 1.6 — Graphe computationnel d’un RNN suivi d’'un FNN.

Les modéles LSTM et GRU

Le modéle RNN est également critiqué en raison de sa « mémoire limitée ». En
effet, I'influence de y; sur h;,; décroit de maniére exponentielle en fonction de k.
Pour résoudre cela, de nombreux modéles ont été proposés. Nous citons les plus
connus : le Long-Short Term Memory (LSTM) network [77], et le Gated Reccurent
Unit (GRU) |78, [79]. Nous pouvons également citer le mécanisme d’attention [80]
qui permet de résoudre le probléme de mémoire dans le cadre des RNN, et qui est
le précurseur des modeéles basés sur le Transformer [65] atteignant 1’état-de-1’art
pour la plupart des taches de NLP [57, 81, 82].

1.6 Les différentes taches du Traitement des
Langues Naturelles

Le NLP fait partie des taches de Machine Learning ayant connu le plus grand
essor au cours de ces derniéres années. Portées notamment par les réseaux de
neurones, un grand nombre de taches liées a ce domaine atteignent des perfor-
mances supérieures a I’humain aujourd’hui. Dans cette section, nous allons décrire
les taches qui seront rencontrées tout au long de cette thése, ainsi que les jeux de
données utilisées. Ces derniers sont tous disponibles gratuitement avec la librairie
datasets [83] en Python.
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1.6.1 Convertir un mot en vecteur numérique avec les mé-
thodes de Word Embedding

Un grand nombre de modéles, comme ceux basés sur des réseaux de neurones,
nécessitent des données numériques en nput. Dans la mesure ol un texte est une
chaine de caractére, 'une des premiéres étapes consiste a convertir les mots en
vecteurs numeériques. Ainsi, pour un texte contenant K mots, celui-ci sera converti
en K vecteurs de taille d, avec d € N* dépendant de la méthode utilisée. Ces
méthodes sont appelés méthodes de word embedding [84], 85, 86l 87|, et peuvent
étre séparé en deux catégories : les méthodes non-contextuelles et les méthodes
contextuelles.

Les méthodes d’embedding non-contextuelles

Pour les méthodes non-contextuelles, I'algorithme ne prend pas en compte les
autres mots du texte pour représenter un mot. Ainsi, un méme mot dans deux
textes différents sera représenté par le méme vecteur. Ces méthodes nécessitent en
général moins de puissance de calcul mais entrainent des performances plus faibles.

A titre d’exemple, 'une des méthodes non-contextuelles les plus intuitives est le
one-hot encoding. Cette méthode consiste a représenter chaque mot par un vecteur
de taille V' (la taille du vocabulaire) composé de 0, avec un unique 1 dans une
position spécifique liée & ce mot. Les mots ne faisant pas partie du vocabulaire,
considérés comme inconnus, sont représentés par un vecteur nul de taille V. Il est
possible de concaténer des méthodes de one-hot encoding pour ajouter des features
et ainsi considérer plus de mots inconnus.

Exemple 1.6. Soit le vocabulaire {data, science, machine, learning}. Le one-hot
encoding représenterait chaque mot ainsi :

— data =[1,0,0,0];
— science = [0,1,0,0];
— machine = [0,0,1,0];
— learning = [0,0,0,1];
et tout autre mot serait représenté par [0, 0,0, 0].

Si nous souhaitons ajouter également les suffixes de taille 2, qui seront repré-
sentés ainsi : ta = [1,0,0,0], ce = [0,1,0,0], ne = [0,0,1,0], et ng = [0,0,0, 1],
alors cette méthode représente le vocabulaire ainsi :

— data =[1,0,0,0,1,0,0,0];
— science = [0,1,0,0,0,1,0,0];
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— machine =1[0,0,1,0,0,0,1,0];
— learning = [0,0,0,1,0,0,0, 1].

Ainsi, le mot evening sera représenté [0,0,0,0,0,0,0,1] et le mot computer
[0,0,0,0,0,0,0,0].

Il existe un grand nombre d’autres méthodes d’embedding non-contextuelles.
Nous en utiliserons trois parmi les plus connues :

— GloVe [88], qui convertit les mots en vecteurs de taille 100;
— FastText [56], qui convertit les mots en vecteurs de taille 300 ;

— ExtVec [89], qui convertit les mots en vecteurs de taille 300, différents de
FastText.

Leurs fonctionnements, propre a chaque algorithmes d’apprentissage, dépassent le
cadre de la thése et ne sont pas décrits.

Les méthodes d’embedding contextuelles

Pour les méthodes contextuelles, 1'algorithme prend en compte les autres mots
du texte pour représenter un mot. Ainsi, un méme mot dans deux textes diffé-
rents sera représenté par deux vecteurs différents, dépendant de ses voisins. Ces
méthodes nécessitent en général plus de puissance de calcul mais atteignent des
performances plus élevées.

Au cours de cette thése seront utilisées les méthodes suivantes :

— Flair [58, 59], donnant des vecteurs de taille 4096, basé sur des réseaux de
neurones BiLSTM ;

— BERT [57], donnant des vecteurs de taille 784, basé sur le modéle neuronal
Transformer [65].

Les modéles basés sur ce type d’embedding font I'état-de-I’art pour toutes les
taches de NLP [90] [9T), 2] 03]. Malgré leur efficacité, elles sont la cible de critiques
dues a leur cott de mise en production et leur impact sur l’environnement [94].

1.6.2 Classification de textes et analyse de sentiments

La classification de textes [L01] consiste & affecter un label & un texte. Les classes
cibles dépendent de 'objectif et peuvent s’appliquer & tout type de textes. Ainsi,
cela regroupe la classification de mail, d’actualités, ou encore d’articles scienti-
fiques. L'un des dataset de référence est AG News, décrit en figure
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Le dataset AG News

Le dataset AG News fait partie des jeux de données de référence pour la
classification de textes. Il affecte & des articles issus de journaux d’informa-
tions I'une des quatre classes suivantes : (World, Sports, Business, Sci/Tech)
[95]. Le dataset d’entrainement est composé de 120000 textes, celui de test
de 7600 textes. Nous utilisons une portion de son ensemble d’entrainement
pour créer le dataset de validation quand le besoin en est. Son ensemble de
test comporte 0.97% de mots inconnus, répartis dans 25.89% des textes.

FIGURE 1.7 — Description du dataset AG News.

Le dataset IMDB

L’analyse de sentiments avec le dataset IMDB [06] consiste a catégoriser
chaque texte issu de revues de films du site internet IMDB selon deux sen-
timents : Positive ou Negative. Il est I'un des jeux de données de référence
pour cette tache, avec un jeu d’entrainement composé de 25000 textes, et
celui de test de 25000 textes également. Nous utilisons une portion de son
ensemble d’entrainement pour créer le dataset de validation quand le besoin
en est. Son ensemble de test comporte 1.18% de mots inconnus, répartis dans
75.21% des textes.

FIGURE 1.8 — Description du dataset IMDB.

L’analyse de sentiments est un cas particulier de classification de textes, ou les
labels concernent notamment les catégories liées aux sentiments ou aux émotions.
A titre d’exemple, nous pouvons citer 'analyse de revues de films, qui peut étre
positive ou négative, comme avec le dataset IMDB décrit en figure (1.8 ou le
dataset SST-2 décrit en figure[1.9 L’analyse de sentiments s’effectue également sur
les tweets, comme avec le dataset TweetEval - Emotion, décrit en figure [I.10] ou
encore sur des actualités financiéres avec le dataset Financial PhraseBank (FPB)

décrit en [L111

Ces taches sont évaluées en calculant le pourcentage de textes correctement
prédits sur le jeu de test, appelé accuracy :

Nombre de textes correctement prédits

acc =
Nombre de textes total
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Le dataset SST-2

Le dataset Stanford Sentiment Treebank, appelé communément SST-2
[97], est un dataset pour I'analyse de sentiment classifiant des revues de
films sous les classes Positive et Negative. Il est constitué d’un ensemble
d’entrainement de 67349 textes, de validation de 872 textes, et de test de 1821
textes. Il fait partie de ’ensemble de taches GLUE [98§], considéré comme la
référence pour évaluer un modeéle de langage sur diverses taches. Le dataset
de test de SST-2 comporte 5.49% de mots inconnus, répartis dans 57.17%
des textes.

FIGURE 1.9 — Description du dataset SST-2.

Le dataset TweetEval - Emotion

Le dataset TweetEval - Emotion [99] consiste a catégoriser des tweets selon
quatre émotions différentes : Anger, Joy, Sadness, Optimism. Il est constitué
de 3257 tweets pour 'entrainement, 374 pour la validation, et 1421 pour le
test. Ce dernier comporte 10.77% de mots inconnus, répartis dans 78.61%
des tweets.

7

FIGURE 1.10 — Description du dataset TweetEval - Emotion.

Le taux d’erreur peut également étre utilisé¢, valant 1 — acc. Le score Fi, que nous
décrirons dans la section suivante, peut également étre utilisé, notamment pour
les datasets TweetEval - Emotion et FPB.

1.6.3 La segmentation de textes : Part-Of-Speech Tagging,
Chunking, et Named-Entity-Recognition

La segmentation de textes consiste a affecter un label & chaque mot, ou chaque
groupe de mots, d'un texte. Il existe trois taches principales :

— l’étiquetage morphosyntaxique, ou Part-Of-Speech Tagging (POS Tagging) ;
— le Chunking ;

— la détection d’entités, plus connue sous le nom de Named-Entity- Recognition
(NER).

Nous allons décrire briévement ces trois taches, les personnes intéressées peuvent
approfondir ces sujets en consultant les chapitre 5 et 7 du livre NLTK [102].
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Le dataset Financial PhraseBank

Le dataset Financial Phrasebank (FPB) [100] consiste a catégoriser des
phrases pour savoir si elles ont un effet positif, négatif, ou neutre en termes
d’influence sur le marché financier. Il a été annoté par des professionnels
du domaine. Nous sélectionnons uniquement les phrases ot les annotateurs
ont tous convenu du méme sentiment, ce qui représente 2264 phrases. Nous
décomposons cet ensemble pour créer les datasets d’entrainement, de vali-
dation, et de test.

FIGURE 1.11 — Description du dataset Financial Phrasebank.

Le dataset Universal Dependencies English

Le dataset Universal Dependencies English [103] (UD English) est un dataset
pour le POS Tagging constitué de 12543 phrases d’entrainement, de 2002
phrases de validation, et 2077 phrases de test. Son ensemble cible comporte
17 tags. Les phrases de test sont composées de 8.36% de mots inconnus.

FIGURE 1.12 — Description du dataset UD English.

POS Tagging

Le POS Tagging consiste a retrouver la fonction grammaticale de chaque mot
au sein d’une phrase. A titre d’exemple :

Elie 18 a Ph.D. student m Paris

’NOUN‘ b’ERB’ [DET’ [ADJ ’ E\TOUl\ﬂ EPREP’ ’NOUN‘ FUNCW}
L’ensemble des labels cible dépend du jeu de données utilisé, comme les universal
pos tags [103] ou les Penn tags [106]. 11 est possible d’effectuer cette tache sur le
dataset UD English, décrit en figure Elle est évaluée en calculant 1’accuracy,

consistant a calculer le pourcentage de mots correctement prédits sur 1’ensemble
du jeu de test, le taux d’erreur est également parfois utilisé.

Chunking

Le Chunking consiste a décomposer une phrase de maniére syntaxique, réunis-
sant chaque groupe de mots par leur fonction. A titre d’exemple :
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Le dataset CoNLL 2000

Le dataset CoNLL 2000 [104] est le dataset de référence pour le Chunking,
avec un ensemble de chunk tags de taille 12. Il fournit également les labels
pour le POS Tagging. Il est constitué de 8936 phrases d’entrainement et de
2012 phrases de test. Les phrases de test sont composées de 6.97% de mots
inconnus.

FIGURE 1.13 — Description du dataset CoNLL 2000.

Le dataset CoNLL 2003

Le dataset CoNLL 2003 [105] est le dataset de référence pour la NER, avec
I'ensemble cible (PER, LOC, ORG, MISC, O). 11 fournit également les la-
bels pour le POS Tagging et le Chunking. Il est constitué de 14986 phrases
d’entrainement, de 3465 phrases de validation, et 3683 phrases de test. Les
phrases de test sont composées de 11.12% de mots inconnus.

7

FIGURE 1.14 — Description du dataset CoNLL 2003.

Elie 18 a Ph.D. student m Paris

W ow e wl e m e o

Ainsi, dans cet exemple, a Ph.D. student est un groupe de mots lié & un nom, et
in est un groupe de mot, composé d’'un seul mot, lié & une préposition. O signifie
que le mot n’est lié a aucune fonction syntaxique. Le dataset de référence pour
cette tache est CoNLL 2000, décrit en [1.1

Cette tache est évaluée en calculant le score Fj sur le jeu de test :

2 X precision X recall

By = —
precision + recall
avec :
- . __ Nombre de mots différents de O correctement prédits .
precision = Nombre de mots prédits différents de O )
— recall = Nombre de mots différents de O correctement prédits

Nombre de mots différents de O
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Named-Entity-Recognition

La NER consiste a trouver les différentes entités au sein d’'un texte. Cela peut
étre des entités d’ordre général, comme des noms de personnes, de lieux, ou d’entre-
prises, comme avec le dataset CoNLL 2003 décrit en figure [I.14], considéré comme
la référence pour cette tache. Les entités a retrouver peuvent étre plus spécifiques,
comme des entités médicales [I07]. En reprenant les entités générales de CoNLL
2003, nous pouvons avoir comme exemple :

Elie 18 a Ph.D. student m Paris

PER O O O O O LOC O

avec FElie le nom d’une personne et Paris celui d’un lieu, O signifiant que ce mot
n’est pas une entité. Tout comme le Chunking, cette tache est évaluée avec le score
F) sur le jeu de test.

Ces taches sont trés étudiées dans la littérature et traitées via des approches
variées et pertinentes [108], 109, 110]. Nous avons décrit ces trois familles de taches
lies au NLP, et il en existe bien d’autres, comme le Question-Answering [111], 112]
ou encore les travaux sur le dialogue des agents conversationnels [113, 114} [115]
116].

1.7 Problématiques

Cette thése va se structurer autour de deux problématiques que nous traiterons
tout au long de ce manuscrit :

Problématique 1 Le probléme lié aux features a poussé a négliger les modéles
probabilistes génératifs pour les taches de classification avec apprentissage super-
visé, notamment pour les taches de NLP, en raison du fait que le classificateur
induit devrait prendre en compte la loi des observations. Ainsi, modéliser des ob-
servations issues de vecteurs d’embedding de trés grandes tailles avec des méthodes
récentes ou one-hot avec des features s’avére contrait a traiter, atteignant des per-
formances limitées. Cependant, ne serait-il pas possible de définir le classificateur
issu d’un modéle génératif sans devoir modéliser la loi des observations, c¢’est-a-dire
un classificateur issu d’un modéle génératif peut-il étre discriminant, et ce, tout
en gardant les dépendances simplifié pouvant survenir dans 1’écriture générative
d’un modeéle ? Et si tel est le cas, qu’en est-il des apports en termes d’applications ?
Cette problématique sera traitée dans les chapitres 2, 3, et 4.
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Problématique 2 Les réseaux de neurones dominent grandement les principales
taches de classification. A la lumiére du résultat précédent, serait-il possible de
développer une méthode originales liant modéles probabilistes et réseaux de neu-
rones 7 Et que cela va-t-il apporter 7 Cette problématique sera traitée au chapitre
5.



Chapitre 2

Le classificateur induit du modéle
Naive Bayes

Dans ce chapitre, nous rappelons la définition du modéle Naive Bayes et de
son classificateur calculé de maniére générative, qui est usuellement utilisé. Nous
allons montrer comment ce classificateur peut étre calculé de maniére discrimi-
nante. Sous la lumiére de ce résultat, nous allons comparer le Naive Bayes avec la
Régression Logistique, ainsi qu’avec le champ de Markov conditionnel, abrégé CRF
pour Conditional Random Fields, inspiré par le méme graphe probabiliste, mais
non-orienté. En fin de chapitre, nous étudions empiriquement 'apport de cette
nouvelle forme du classificateur sur la forme générative pour la classification de
textes avec le dataset AG News et I'analyse de sentiments avec le dataset IMDB.

2.1 Présentation du Naive Bayes

Le Naive Bayes est un modéle probabiliste liant une unique variable aléatoire
cachée X dont la réalisation est a valeurs dans Ay = {\y, ..., A\x } avec des variables

aléatoires observées Y. = (Y1, ..., Yr), avec pour tout ¢,Y; a valeurs dans Q(Yt). Ce
modeéle est caractérisé par 'indépendance conditionnelle des variables aléatoires
observées étant donnée la variable cachée, avec sa loi jointe pouvant s’écrire de la
maniére suivante :

p(x, y1r) = p(x)p(y1|z)p(ye|r)...p(yr|T)

La représentation graphique du Naive Bayes est donnée en figure [2.1

47
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AN

FIGURE 2.1 — Graphe probabiliste orienté du Naive Bayes.

Alinsi, pour tout \; € Ay, la loi a posteriori du Naive Bayes, servant notamment
a définir le classificateur bayésien du MAP, peut s’écrire :

P(X = /\z‘, Yir = y1:T)
Z P(X = Aja}/l:T - yl:T)

/\jEAX

P<X = )\'LD/IT = yl:T) =

P(X:)\i)HPW}:?MX:)\i)

5 PX =) [P =X =)
~(i) T16° ()
= = (2.2)

en utilisant les notations :
— 7w(i) = P(X = \);
— b(y) = P(Y: = y|X = \y).

(2

Par conséquent, nous pouvons définir son classificateur calculé de maniére géné-
rative :

¢NB : (QY)T — Ax,y1.r — arg /\me%/té =1 . (2.3)
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Dans le cadre du NLP, ce classificateur est notamment utilisé en classification de
textes [I17] ou encore pour I’analyse de sentiments [39]. Il est également utilisé pour
d’autres applications [117) 39, 118, 40] qui 'utilisent toutes via son classificateur
calculé de maniere générative . Cela lui vaut un certain nombre de critiques. En
effet, ses performances sont considérées comme limitées & cause de la problématique
de ’apprentissage de la loi des observations et de la gestion des features, empéchant
de prendre en compte efficacement les caractéristiques complexes des observations.
Ce point est décrit en détail en section [I.4.3]

Outre ce défaut, le Naive Bayes est également critiqué car il suppose I'indépen-
dance, conditionnellement sachant X, entre les variables aléatoires Y7, ..., Y. Dans
le cas du Naive Bayes stationnaire, c¢’est-a-dire lorsque les différents paramétres
ne dépendent pas de t, cela implique que le classificateur ne prend pas en compte
I'ordre des observations. A titre d’exemple, prenons la tache consistant & savoir
si une personne apprécie ou non un film & partir d’'un commentaire, et les deux
phrases suivantes :

— Jadore ce film bien que je n’aime pas ’acteur principal.
— Je n‘aime pas ce film bien que j’adore 'acteur principal.

Dans la mesure ot elles comportent exactement les mémes mots, elles sont pergues
comme identiques par le Naive Bayes stationnaire alors que leur label est différent,
illustrant ce défaut inhérent a ce modéle.

2.2 Le classificateur du Naive Bayes calculé de ma-
niére discriminante

Pour simplifier les notations, nous posons, pour tout \; € Ay et y; € Qy :

L(i) = P(X = MY, = ).

Yt

Proposition 2.1. Pour tout \; € Ax, la loi a posteriori du Naive Bayes peut
s’écrire de la maniére suivante :

P(X = \|Yir = yir) = (2.4)

> ()17 11 L) G)

=
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Démonstration Pour tout A\; € Ax, nous notons :

8y (i) = m(i) " T LY 6). (2.5)

La loi jointe est reliée a cette quantité ainsi :

P(X =X, Yir = yrr) = 8,,..(0) | [ p(w)- (2.6)
En effet,
P(X = A\, Yir = yur) = 7(i) [ ] 1" ()
s P(Y;t—ytyX— )‘Z)
=) H P(X = \)
=7(i)" T Hp(yt)Lé?(%)]

Par conséquent

PX:)\Z',Y; - : 51<Ti

P(X = X|Yir = yir) = — ( =) T B e
ZIP(X = )‘j,}q;T :yliT) Z:l(syl:T(j)
J= =

achevant la démonstration.

Le classificateur induit du Naive Bayes peut donc s’écrire :

T
(i) H Ly) (i)
oNB ()" — Ax,yrr — arg max . (2.8)

AEAX N ¢
paLs ()”HL”()

Ainsi écrit, ce classificateur ne calcule aucune loi de la forme p(y|x), donc corres-
pond a un classificateur calculé de maniére discriminante. Il ne connait plus le pro-
bléme des features et peut considérer n’importe quelle observation sans contraintes.
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WZAN

FIGURE 2.2 — Graphe probabiliste de la Régression Logistique.

Ce résultat est d’importance, car nous avons montré que le classificateur du
modeéle Naive Bayes peut étre calculé a la fois de maniére générative avec ([2.3))
et de maniére discriminante avec . Cela montre que cette catégorisation des
classificateurs, supposée disjointe, n’est pas pertinente dans ce cas.

Remarque 2.1. La loi p(z,y1.r) du Naive Bayes peut donc s’écrire :

T T
p(z,yr) = p(x) [ [ pwelz) = H o [ [ p(aly)-
t=1 t=1 t=1

Ainsi, en notant, pour tout y € Qy, 0¥ (y) = P(Y; = y), il est possible de définir
un modeéle Naive Bayes avec deux jeux de paramétres :

1. celui usuellement utilisé : (7, b) ;
2. celui induit par la nouvelle formule du classificateur : (7, O, L).

Si le besoin est d’apprendre ces paramétres pour définir le classificateur de maniére
supervisée, le premier ensemble souffre du probléme de la gestion des features
car il doit apprendre la loi des observations. Le second jeu, dans la mesure ot
le parameétre O n’est pas requis pour définir le classificateur, ne connait pas ce
probléme.

2.3 Comparaison de la Régression Logistique et du
Naive Bayes

La Régression Logistique Multinomiale, que nous désignons par Régression
Logistique tout au long de ce manuscrit, est un modéle probabiliste discriminant
considérant, tout comme le Naive Bayes, une variable aléatoire cachée X et des
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variables aléatoires observées Yi.r = (Y1, ..., Yr), avec la réalisation de Y; a valeurs
dans R. Elle est définie par la loi a posteriori :

exp (wi’)T Sy + bi)

N )
> exp (wljo Sy + bj)
j=1

P(X = )\1|Y71T = yl:T) = ; (29)

avec, pour tout i € {1,..., N}, w% € RT, b; € R, et - désigne le produit scalaire
entre deux vecteurs. Son graphe probabiliste non-orienté peut étre représenté en

figure 2.2

Ainsi, ce modeéle permet de définir le classificateur calculé de maniére discrimi-
nante :

O RT = Ax, 10 — arg max (2.10)

i€AX

La Reégression Logistique et le Naiwe Bayes sont trés comparés dans la littéra-
ture, caractérisés comme une Generative-Discriminative pasr [24) 140, 119, 120, 121,
122] 123, 124], [125], 126]. Cette comparaison est toujours basée sur la nature de leur
classificateur : générative pour le Naive Bayes, discriminante pour la Régression
Logistique. Ainsi, & cause du probléme lié aux features et au fait d’apprendre la
loi des observations, la Régression Logistique est préférée dans la majeure partie
des cas. Cependant, nous avons montré que se baser sur la nature du classificateur
n’est pas justifié dans la mesure ot celui du Naive Bayes peut étre calculé de ma-
niére discriminante. Par conséquent, cela remet en question les comparaisons de
ces modeéles basées sur leur classificateur, ce que nous allons voir en détail dans la
suite cette section.

Proposition 2.2. Soient les variables aléatoires X et Yi.r dont la loi a poste-
riori est celle d’'une Régression Logistique ([2.9)). Alors (2.9)) est également la loi a
posteriori d'un Naive Bayes p(zx,y;.7) particulier défini ainsi :

1
P(X =\) = —, 2.11
(X=2) =+ (211)
pour tout t,p(y,) arbitraire, (2.12)
exp (sl + )
pour tout ¢, P(X = N|Y; = ) = , (2.13)

ol ) ()
Z exp <wtj Yt + Ct] )
i=1
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avec cgi) = b;, et pour tout t =2, ..., T, c%i) = 0. (2.14)

Démonstration Soit le modéle Naive Bayes défini avec (2.11))-(2.14)) :

T
P(X = \|Y, =
P(X = A, Vi = y17) :p<X:)\i)HP(Yt:yt) ( p(X:|;\) Ye)

exp <wt(i)yt + cgi))

1-T7 T

[Troi -]l
=1 Y = Ze ( yt+c(1)>

=1

2|~
N——

.

T
(1 1-T T exp <Zwt yt+01))
v) I

= U) N
Z exp ( yt + c(]))

1j5=1

1l
,’:]’ﬂ

o+
I

= exp (wgl)T “Yrr + bi) :

Donc

exp <w§Z)T “Yur + bi)
P(X = >\z’|Y1:T = yl:T) ,

Zexp (wlT y1T+b>

qui est également la loi a posteriori d’'une Régression Logistique, achevant la dé-
monstration.

Par conséquent, pour tout classificateur issu d’'une Régression Logistique, il
existe un modeéle Naive Bayes particulier dont il peut également étre induit. Ainsi,
comparer ces deux modéles sur la base de leur classificateur n’est pas pertinent.
Cela montre également que, du point de vue de leurs classificateurs respectifs, le
Naive Bayes est plus général que la Régression Logistique.

2.4 Cas du CRF avec le graphe probabiliste basé
sur le Naive Bayes

Aprés avoir démontré que le classificateur induit de la Régression Logistique est
un cas particulier de celui induit du Naive Bayes, nous allons plus loin dans la
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comparaison entre ce dernier et modéles discriminants. Nous introduisons le CRF
supposant les mémes dépendances entre variables aléatoires que le Naive Bayes.
L’objectif est de déterminer lequel des deux modéles est le plus général du point
de vue de leur classificateur.

Soit le CRF dont le graphe probabiliste est similaire a celui du Naive Bayes,
mais sans orientation des arcs. Il correspond donc au graphe représenté en figure
2.2] La loi a posteriori de ce CRF, que nous dénommons NB-CRF, s’écrit ainsi :

T
HlT O (z,y,)
t=

p(z|ly1r) = , (2.15)

S 7O w)

{L‘IGAX t=1
avec T® des fonctions potentielles.

Remarque 2.2. La Régression Logistique en est un cas particulier, dont 1'ex-
pression des fonctions potentielles est, pour tout ¢ et \; :

TOX =\, Y =1y) = ewii)yﬁb”?
avec wt(i) € R et b; €R.
Proposition 2.3. Soit les variables aléatoires X et Yi.p telles que p(x, y1.7) soit
un Naive Bayes (2.1)). Alors, sa loi a posteriori est celle d'un NB-CRF défini ainsi :

T(l)(xay1> :p($|y1>7 (2'16)
p(z|y)
p(x)

pour tout 2 <t < T,7W(z,y,) = . (2.17)

Démonstration La loi a posteriori du Naive Bayes peut s’écrire :

pla)' " T1 ploluo

p(xlyrr) =

szﬂTﬁmwmf

:l.l

Pour sa part, la loi a posteriori du NB-CRF défini avec (2.16)) et (2.17)) vaut :

T
p(z|y1) H p(m(k’/)t)
=g P
p(m|y1:T) - T
> () ] 2

t=2
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p(z)'T H plels)

)

- T
> p@) T I p(2'|y:)
x’ t=1
achevant notre démonstration.

Proposition 2.4. Soient les variables aléatoires X et Yi.r telles que leur loi a
posteriori soit un NB-CRF ([2.15]). Alors (2.15)) est la loi a posteriori d'un Naive

Bayes défini ainsi :

1
p(z) =+ (2.18)
pour tout ¢,p(y;) arbitraire, (2.19)
T®) T,y
plely) = et (220)

- TO@ )

Démonstration La loi a posteriori du Naive Bayes défini avec ([2.18)-(12.20))

vaut :

achevant la démonstration.

Par conséquent, nous avons montré qu’étant donné un classificateur issu d’'un
NB-CRF, celui-ci peut étre induit d’'un Naive Bayes, et vice-versa. Ainsi, aucun
de ces deux modéles n’est supérieur a I'autre du point de vue de son classificateur.

Définition 2.1. Nous introduisons une relation entre ’ensemble des modéles
probabilistes définis par une méme loi jointe, noté Mggy, et ’ensemble des mo-
déles probabilistes définis par une méme loi a posteriori, noté Mprg. Ils sont dits
équivalents si :
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— étant donné la loi a posteriori d’'un modeéle appartenant & M p;g, il est pos-
sible de définir la loi jointe d’un modéle appartenant & Mggy ayant la méme
loi a posteriori,

— et si étant donné la loi jointe d’un modéle appartenant & Mgy, sa loi a
posteriori permet de définir un modéle appartenant & M prg.

Exemple 2.1. Les ensembles des modéles Naive Bayes et NB-CRF sont équiva-
lents, comme démontré avec les propositions 2.3. et 2.4.

2.5 Applications : classification de textes et ana-
lyse de sentiments avec le Naive Bayes

Dans cette partie, nous allons illustrer I'importance de la prise en compte des
features arbitraires avec le Naive Bayes dans le cadre de la classification de textes et
I’analyse de sentiments. Nous supposons le modeéle Naive Bayes stationnaire. Cela
signifie que les paramétres ne dépendent pas du temps. Ainsi, 'indice temporel de
certains parameétres est omis dans cette section.

2.5.1 Les méthodes d’embedding utilisées

Nous allons utiliser, pour ces expériences, trois méthodes d’embedding diffé-
rentes :

— GloVe, convertissant chaque mot en vecteur de taille 100 ;
— FastText, convertissant chaque mot en vecteur de taille 300 ;

— ExtVec, convertissant chaque mot en vecteur de taille 300.

2.5.2 Apprentissage des paramétres

Concernant le parameétre 7 défini en paragraphe[2.1] utilisé par les deux moyens
de calculer le classificateur, il est estimé par maximum de vraisemblance, décrite

en section [1.4.1], pour tout \; € Ay :

N,
>N
J

(i) =

avec N; le nombre de fois on la variable X vaut \; dans le jeu de données d’entrai-
nement.
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AG News

Gen Dis
GloVe | 12.79% 12.30% +0.20

FastText | 11.82% 10.26% + 0.04
ExtVec | 12.38% 11.29% £0.16

TABLE 2.1 — Taux d’erreur avec le classificateur du Naive Bayes calculé de maniére
générative et discriminante pour la classification de textes sur AG News.

IMDB
Gen Dis
GloVe | 30.46% 26.76% = 0.50
FastText | 27.96% 16.33% 4+ 0.25
ExtVec | 25.28% 21.37% +0.34

TABLE 2.2 — Taux d’erreur avec le classificateur du Naive Bayes calculé de maniére
générative et discriminante pour l'analyse de sentiments sur IMDB.

Le parameétre b, défini en paragraphe [2.1] et utilisé par le classificateur calculé de
maniére générative, est modélisé par une loi gaussienne pour chaque classe. Ainsi,
par exemple avec GloVe, ol chaque mot du texte est converti en vecteur de taille
100, nous estimons par maximum de vraisemblance la moyenne, qui est un vecteur
de taille 100, et la matrice de variance-covariance, de taille 100 x 100.

La méthode d’apprentissage différe pour 'estimation de la fonction L définie
en section [2.2] qui est utilisée par le classificateur sous sa forme discriminante
. Nous le modélisons par une Régression Logistique , car il s’agit du mo-
déle le plus simple et le plus populaire pour modéliser ce type de paramétre. Ses
parameétres sont estimés par descente de gradient, décrite en section [I.4.2] avec
Ioptimisation Adam et minimisant la cross-entropy avec un taux d’appren-
tissage de 0.001.

2.5.3 Résultats

Nous appliquons le classificateur du Naive Bayes calculé des deux maniéres
pour la classification de textes sur AG News et 'analyse de sentiments sur IMDB.
Nous reportons les taux d’erreur pour le classificateur calculé de maniére générative
et discriminante dans les Tables et [2.2] Dans la mesure ou I'apprentissage du
parameétre L est basé sur une méthode stochastique, nous répétons cette expérience
a b reprises et reportons la moyenne et 'intervalle de confiance gaussien a 95%.
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Le classificateur du Naive Bayes calculé de maniére générative a des perfor-
mances plus faibles que le classificateur calculé de maniére discriminante pour ces
deux taches, peu importe la méthode d’embedding utilisée. La réduction de I'erreur
s’éleve parfois a plus de 40%, comme nous pouvons le voir pour I'analyse de sen-
timents sur IMDB avec FastText. De plus, il est intéressant de remarquer que ces
modéles, méme si les scores sont loin de 1’état-de-1’art, sont interprétables et ont
des temps d’inférence trés faibles, inférieurs a 1 milliseconde, ce qui peut s’avérer
déterminant dans le cadre industriel.

2.6 Conclusion

Au cours de ce chapitre, nous avons décrit comment calculer le classificateur
du Naive Bayes de maniére discriminante. Nous avons également montré que ce
dernier peut étre vu comme un cas plus général du classificateur de la Régression
Logistique et qu’il existe un CRF équivalent. De plus, des applications pour la
classification de textes et 'analyse de sentiments ont montré I'intérét empirique
d’utiliser le classificateur sous sa forme discriminante dans un cadre supervisé.



Chapitre 3

Nouveaux algorithmes pour définir
des classificateurs calculés de
maniére discriminante dans la
chaine de Markov cachée

Aprés ’étude sur le Naive Bayes, nous allons effectuer un travail similaire pour
un autre modeéle probabiliste trés connu : la chaine de Markov cachée. Aprés avoir
rappelé sa définition et ses classificateurs usuels, qui sont calculés de maniére gé-
nérative, nous allons présenter de nouveaux algorithmes permettant le calcul des
classificateurs de maniére discriminante : Entropic Forward-Backward (EFB) et
Entropic Viterbi (EV). Sous la lumiére de ces nouveaux résultats, nous allons re-
voir les comparaisons entre la chaine de Markov cachée et le Mazimum Entropy
Markov Model et le linear-chain Conditional Random Field. Nous appliquerons
nos nouveaux algorithmes pour le Chunking pour illustrer leurs apports en terme
de performance.

3.1 Introduction

La chaine de Markov cachée (HMC, pour Hidden Markov Chain) est un mo-
dele probabiliste considérant deux processus stochastiques : le processus caché
Xir = (Xy,...,Xr) et le processus observé Yi.p = (Yi,...,Yr), avec pour tout
t € {1,...,T}, X; prenant ses valeurs dans Ay = {\,..., Ay}, et Y; dans Qy, ce
dernier pouvant étre discret ou continu. Ce modéle est utilisé dans un trés grand
nombre d’applications, comme en finance [127, [128] [129], image [130, 131, [132],
NLP [133], 134, [135] 136], ou encore traitement de la parole [137), 138 [139].

29
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X1 Xo X3 Xy
Y Ys Y3 Yy

FIGURE 3.1 — Graphe probabiliste orienté de la HMC.

La HMC est définie par la loi jointe suivante :

T-1 T

p(evr, yir) = p(ar) [ [ pleiale) [ [ o=,

t=1 t=1

et son graphe probabiliste orienté peut étre représenté en figure [3.1]

Il existe deux classificateurs bayésiens de la HMC particuliérement connus, dé-
pendant de la fonction de perte utilisée : MPM et MAP. Avant de décrire les algo-
rithmes permettant de calculer ces classificateurs, nous introduisons les notations
suivantes, pour tout \;, \; € Ay, vy, € Qy, en supposant la HMC stationnaire :

— pour tout t € {1,..., T}, 7(i) = P(Xy = \i);
— pour tout t € {1,...,T — 1}, a;(j) = P(Xes1 = Nj| Xe = N ;
— pour tout t € {1,...., T} b;(y:) = P(Y; = w| Xe = \i).

3.1.1 L’algorithme Forward-Backward

Pour rappel, l'estimateur du MPM, Z1.7 = (21, ..., Z7), est défini tel que, pour
tout ¢t € {1,...,T} :

T, = arg Jnax P(X; = \i|Yir = y1.1)
Cet estimateur peut étre calculé avec 'algorithme Forward-Backward [19], per-
mettant de calculer la loi marginale a posteriori de la HMC :

P(X; = N[Yir = yur) = M, (3.1)

> ai(4)5i(7)

Jj=1

avec les probabilités forward o (i) = P(X; = X\, Y1 = Y1)
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— pourt=1:

a (i) = m(0)bi(y1); (3.2)
— pour 1 <t <T:

Oét+1 —b yt+1

\\Mz
w
Ko

et les probabilités backward ((i) = P(Yt+1;T = Y17 Xt = N)
— pourt="T":
pr(i) =1, (3.4)
— pour 1 <t <T:

Buli) = Zﬂt+1(j)ai(j)bj(yt+1)- (3.5)

j=1
Ainsi, l'algorithme Forward-Backward permet de calculer un classificateur de

maniére générative, en s’intéressant en premier lieu a la loi jointe p(zy, y1.7), puis
utilisant la régle de Bayes pour le calcul de la loi a posteriori.

3.1.2 L’algorithme de Viterbi

Pour rappel, I'estimateur du MAP 2.7 est défini tel que :

ZTyp = arg max P(Xl:T = )\1;T|Y1;T = yl:T)~
Ar€(Ax)T

Celui-ci peut étre calculé par 1'algorithme de Viterbi [140]. Il consiste & calculer
par récurrence la fonction V' définie ainsi :

— pourt=1:

Vi(i) = w(i)bi(y1);
— pour 1 <t <T:

Puis nous retrouvons la séquence estimée avec un « chemin de Viterbi » :
T = arg max (Vr(7)),
)\iEAX
&1 = Ptr(@y, 1),

avec la fonction Ptr();,¢) allant de Ax x {1,...,7} dans Ax, retournant la valeur
de A utilisée pour calculer V;(i) sit > 1ou A; sit = 1.
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Remarque 3.1. L’algorithme de Viterbi permet de calculer une approximation
du MAP, et non le MAP exact.

3.1.3 La HMUC et la gestion des features

Etant donné que les algorithmes Forward-Backward et Viterbi prennent en
compte la loi des observations, ils définissent des classificateurs calculés de ma-
niére générative. Par conséquent, leur incapacité a prendre en compte les features
complexes des observations fut la source d’un grand nombre de critiques, décrites
en section Nous pouvons notamment cité [39] & propos de ce modeéle, et de
tous modeles génératifs : “Although we could try to hack the HMC to find ways to
incorporate some of these, in general it’s hard for generative models like HMCs to
add arbitrary features directly into the model in a clean way.”.

Pour pallier ce probléme dans le cadre des HMC, des techniques d’approximation
de la probabilité d’émission peuvent étre employées, comme dans [133] pour le NLP.
Néanmoins, cette technique reste trés limitée en termes de nombre de features
possible, qui ne peut étre arbitraires, et se limite souvent a quelques suffixes et si
le mot posséde une majuscule. D’autres méthodes plus complexes ont été proposées
dans le cadre d’apprentissage non-supervisé, mais celles-ci demeurent également
limitées. Nous pouvons notamment citer [141], modélisant la probabilité d’émission
par une Régression Logistique. Cette méthode pose probléme sur le choix des
features arbitraires et notamment au niveau de la somme du dénominateur de
cette Régression Logistique. En effet, I’algorithme ne pourra pas suivre en terme
computationnel si cette somme se produit sur des millions de termes, par exemple
si nous considérons tous les suffixes et tous les préfixes de taille 10 & 1 qu’il est
possible d’écrire. Ces travaux ne prennent pas non plus en compte le cas de features
continues, qui implique le calcul d’une intégrale, ce qui s’avére également bloquant.
Les solutions que nous allons présenter n’ont pas ces problémes, et peuvent prendre
en compte les features arbitraires sans contraintes pour la HMC.

Une autre méthode proposée pour résoudre ce probléme sans contraintes fut la
conception de nouveaux modéles séquentiels définis uniquement a partir de lois
a posteriori. Ainsi, le Mazimum Entropy Markov Model [22], suivi par le linear-
chain Conditional Random Field [23], ont été proposés et popularisés. Ces modéles
probabilistes seront détaillés plus loin. Ils peuvent définir un classificateur calculé
de maniére discriminante, n’ayant pas de contraintes sur les features des obser-
vations. Cela a ainsi contribué a l'abandon du modéle HMC, notamment pour
le NLP, depuis une vingtaine d’années car les observations peuvent avoir un trés
grand nombre de features pour ce type de tache, comme vu en section [1.6]
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3.2 Nouveaux algorithmes pour calculer des clas-
sificateurs de maniére discriminante dans le

cadre de la HMC

Dans cette section, nous allons voir qu’il est possible de calculer le MPM et le
MAP dans le cadre de la HMC sans utiliser la loi des observations. Pour ce faire,
nous introduisons le nouveau paramétre suivant, pour tout ¢t € {1,..,T} \; €
A x,Y € Qy -

Ly(i) = P(X, = \|Y; = p). (3.6)

Ces nouveaux algorithmes n’utiliseront plus le paramétre b modélisant la loi condi-
tionnelle des observations.

3.2.1 L’algorithme Entropic Forward-Backward

Proposition 3.1. Soit (X;,Y;)1<t<r une HMC. Alors, pour tout ¢t €
{1,...,T}, \; € Ax, nous avons :

Q;

B (i) (37)

P(Xt = )\z’leT = yl:T) N (
Z:: ar ()BF(5)

avec les fonctions entropic forward o définies avec la récursion :
— sit=1:

oy (i) = Ly, (i); (3-8)

— il <t<T:

of (i) = LoD S o i), (3.9)

j=1
et les fonctions entropic backward 5% :
—sit=T:
7)) =1;
—sil1<t<T:
N .
£ = Y I8 Gt (3.10
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Démonstration Montrons que, pour tout ¢t € {1,...,T} :

E(n _ (i)
ouli) = p(yl)p(yz)---.p(yt)’ (3.11)
BE@i) = Auld) (3.12)

PWer1)p(Yeso) .. p(yr)’

ou les quantités (i) et B;(i) sont les probabilités forward et backward définies en
section (|3.1.1). Pour montrer , nous utilisons la récursion @D (3.11) est
vrai pour ¢t = 1 en utilisant la formule de Bayes. Nous supposons ED vrai pour
t > 1, et nous la prouvons a ¢t + 1. Nous avons :

P(Xi1 =X, Yirr = Yer1) = Ly, (0)p(yer1) = 7(3)0i(Yes1)

b
— Lyt+1(i) _ bi(ytJrl))

7 (i) P(Yer1

(3.13)

Associé avec (3.9)), cela donne :

E ; bz(yt+1) i

O‘t+1

— p p(yt) aj(i)
Oét+1(3)
p(y1)-- ()P (Yes1)’

ainsi (3.11)) est vrai pour t + 1.

De maniére similaire, nous prouvons a partir de la récursion (3.10)). Cela est
vrai pour ¢t = T'. Nous la supposons vraie pour t + 1 < 7', et allons la démontrer
pour ¢.

Comme pour la preuve précédente, nous utilisons pour . Associé avec

(3.5)), nous avons :

N
ﬁt yt+1 Zby Yt+1 BtH )al(j)
1 " N
N P(Yes1)---p(yr) ij(ytﬂ)ﬁtﬂ(j)ai(j)
ﬁt(Z)

(Y1) ---p(yr)
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Ainsi, (3.12)) est vrai a t.

(3.11)) et (3.12)) impliquent :

0 (1) By (i)

ap (1)B (1) = —
tl;ll p(y:)

Par conséquent :

HOERO _ 0 (1) B4 (i) = P(X; = \i|Yir = yur)

ay (
éafm@fo) éatu)w

prouvant (3.7)), ce qui achéve la démonstration.

3.2.2 L’algorithme Entropic Viterbi
Proposition 3.2. Soit (X;, Y;)1<t<r une HMC. Il est possible de calculer le MAP,
arg max P(Xyr = A\.7|Yir = yi.r), avec la fonction V¥ définie par :
Arre(Ax)T
— pourt=1:
ViP(i) = Ly, (4);
— etpour 1 <t<T:
VE () = max (VEHED L ()
t+1 AjEAx t 7T(Z) Yt+1 .

Cet algorithme imite ’algorithme de Viterbi en retrouvant le méme chemin de
Viterbi pour calculer le MAP :

A E /-
& = arg max (V7 (i)
-f:t—l = Ptl”E (ZL’t, t)

avec la fonction Ptr” (\;, ) retournant la valeur de X utilisée pour calculer V,” ()
sit>1let A\;sit=1.

Démonstration Nous montrons qu’il existe une valeur x;(y;;) ne dépendant
pas des variables cachées x.; telle que :

Re(yre) Vi (i) = Vi(i). (3.14)
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Pour t = 1, Vi(i) = m(i)bi(y1) = p(y1) Ly, (1) = k1(y1) Vi (i). Par conséquent, (3.14)
est vrai pour ¢t = 1.
Nous supposons (3.14) vrai pour t, et nous allons prouver cette assertion pour

t+1:

Vie1(i) = max (b;(yer1)a;(i)Vi(4))

o IJnaX p(yt+1)Lyt+1 (Z)CL Dk B/ -
T Xehx ( (4) i () (y1:)V, (J))

= Re(Y1)P (W) Vi1 () = Kerr (Yras1) Vi (0),

concluant la preuve de (3.14)). Par conséquent, dans la mesure ou x;(y;.+) n’influence
pas les fonctions max et argmax, l'algorithme EV retrouve le méme chemin que
I’algorithme de Viterbi.

Ainsi, les algorithmes EFB et EV donnent le MPM et le MAP dans le cadre de
la HMC sans prendre en compte la loi des observations, permettant de calculer
des classificateurs de maniére discriminante.

3.3 Comparaison entre la HMC et le MEMM

Comme rappeler en section [3.1.3] pour palier au probléme de la considération
de features arbitraires, de nouveaux modeles séquentiels ont été proposés. Ceux-ci
sont considérés comme supérieurs a la HMC, dans la mesure ou cette derniére a le
probléme des features. Nos nouveaux algorithmes prouvant le contraire, les deux
sections suivantes vont mettre & jour la comparaison entre la HMC et deux autres
modéles séquentiels connus et congus pour la remplacer dans le cadre supervisé :
Le Maximum Entropy Markov Model (MEMM) [22] et le linear-chain Conditional
Random Field [23].

3.3.1 Le modéle MEMM

Le Mazimum Entropy Markov Model (MEMM) est un modéle probabiliste im-
pliquant, comme la HMC, des variables aléatoire cachées X;.7 et observées Yi.p. 11
est défini & partir de la loi conditionnelle suivante :

T-1

plerrlyir) = p(oily) [ p@ealen v,
t=1

et peut étre représenté avec le graphe en figure [3.2]
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. WEN X3 X,
Y1 Y2 Y3 YZ;

FIGURE 3.2 — Graphe probabiliste orienté du MEMM.

Le MEMM a été proposé pour concurrencer la HMC dans la mesure ot les clas-
sificateurs de cette derniére étaient supposés ne pas pouvoir prendre en compte les
features arbitraires des observations. En tant que modéle discriminant, il peut défi-
nir directement un classificateur calculé de maniére discriminante, qui ne rencontre
pas les problémes des features. Il est important de noter que le graphe des dépen-
dances du MEMM implique 'indépendance, pour tout ¢, entre X; et les variables

}/;‘/+1:T-

Pour comparer ces deux modéles, nous présentons la restauration du MPM avec
le MEMM stationnaire. Nous posons, dans le cadre du MEMM :

aM<Z> = P(Xt = )‘ZD/IT - yl:T) = P(Xt - Azl}/lt - yl:t)'

Etant donné la réalisation des observations y.7, les probabilités o se calculent
de la maniére suivante :

ay’ (i) = P(X1 = N|Y1 = y1);

N
aﬁﬂi) = ZP<XH-1 = M| Xy = A, Yipr = yt-i—l)aiM(j)-

j=1

3.3.2 Différences entre la HMC et le MEMM

Avant les algorithmes EFB et EV, il était supposé impossible de considérer les
features arbitraires avec la HMC, donc le MEMM était considéré comme plus
adapté pour les taches impliquant des observations avec beaucoup de features,
notamment la segmentation de textes. Cependant, avec ces nouveaux algorithmes,
les features peuvent étre considérés exactement de la méme maniére, dépendant de
la modélisation de la probabilité p(z:|y:) pour la HMC et p(z¢|y:), p(Tes1|Te, Yei1)
pour le MEMM. Ainsi, les éléments de comparaison entre ces deux modéles sont
a revoir. La principale différence repose sur la « direction » des modeéles durant la
restauration. D’une part, pour estimer la réalisation de X;, le MEMM n’utilise que
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FIGURE 3.3 — Graphe probabiliste du linear-chain CRF.

les observations y,.;, ne prenant jamais en compte les observations a partir de ¢+ 1.
Le MEMM est alors qualifi¢ d’unidirectionnel. D’autre part, la HMC utilise toutes
les observations ;. pour estimer la réalisation de X;. Elle est ainsi qualifiée de
bidirectionnelle. Par conséquent, nous pouvons espérer de meilleures performances
de la HMC en vertu de cette propriété. Nous pouvons tout de méme remarquer
que l'influence de (X, Yiy1) sur Xy a une forme plus générale dans le MEMM
que dans la HMC, donc il peut exister des cas ou le MEMM sera meilleur.

3.4 Comparaison entre la HMC et le linear-chain
CRF

3.4.1 Le linear-chain CRF

La HMC étant bidirectionnelle, mais initialement considérée comme incapable
de prendre en compte les features arbitraires, la ott le MEMM peut, mais est uni-
directionnel, un autre modéle a été proposé : le linear-chain Conditional Random
Field. C’est un modéle probabiliste considérant toujours les mémes variables aléa-
toires X1.7 et Yi.p, bidirectionnel, et capable de prendre en compte les features sans
contraintes. Il peut étre représenté en figure et est défini par la loi a posteriori :

s (931 yl) H (ift,$t+1)U(tH)(9§t+1vyt+1)
p(rrrlyir) = = (3.15)
Z U ($1> yl) H ( )<5L‘2, x;+1)U(t+1)(‘$;+17 yt+1)

Ty.7

avec UM et V® des fonctions potentielles mesurant I'influence entre les différentes
variables.

Le linear-chain CRF se présente comme 1’équivalent CRF de la HMC. Ces deux
modeles sont trés largement comparés et pour un grand nombre d’applications
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[22, 24, 23, 142, 143, 144) [45] [4T) [46], [47, 48] [49] 50]. Le linear-chain CRF est tou-
jours préféré pour sa capacité a prendre en compte les features complexes sans
contraintes. Ainsi que nous venons de le voir, cette préférence n’est pas justifiée
car la HMC permet la méme prise en compte des features complexes.

3.4.2 Equivalence entre la HMC et le linear-chain CRF

A la lumiére de nos nouveaux algorithmes, Entropic Forward-Backward et En-
tropic Viterbi, les modeles HMC et linear-chain CRF ont les mémes propriétés :

— ils sont bidirectionnels ;

— leurs classificateurs peuvent s’affranchir de la modélisation de la loi des ob-
servations.

Dans cette section, nous allons plus loin dans la comparaison de ces deux modéles
en montrant qu’ils sont équivalents, au sens de la définition 2.1 introduite en section

2.4

Pour montrer cette équivalence, nous allons utiliser le lemme suivant, définissant
une chaine de Markov [142].

Lemme 3.1. Soit Xi.0 = (X7, ..., X7) un processus stochastique a valeurs dans
un ensemble fini Ayx. Alors

1. Xi.7 est une chaine de Markov si et seulement s’il existe 7" — 1 fonctions
01, .., pr_1 de (Ax)? dans RT telles que
(1, ..., xp) o< @1(x1, T2)...or—1 (Tp—1, ), (3.16)

avec « o« » signifiant « proportionnel a » ;

2. Pour la chaine de Markov définie avec ¢4, ..., o1 vérifiant (3.16), p(xq) et
p(z441|2z¢) sont définies par

Bi(w1)
plr1) = =i
AR SENE
) (3.17)
©1(e; To41) Bry1 (o)
Tpp1|xe) = ,
Pzl Be(x+)
avec f1(x1), ..., fr(xr) définies avec la récursion backward suivante :
Pr(er) = 1;
Bi(w,) = Z@t(l’t, Te+1) Be1 (Ter1), pour 1 <t < T. (3.18)
T4l

Pour la preuve, voir [142], Lemma 2.1, page 6.
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Cette caractérisation de la HMC permet d’émettre la proposition suivante :

Proposition 3.3. Soit (X}, Y;)1<t<7 un processus stochastique dont la loi a pos-
teriori est un linear-chain CRF (3.15)). Alors (3.15) est la loi a posteriori d’une
HMC p(zy.7,y1.7) définie ainsi :

51(%)
: 3.19
pm) = ) (319
p<$t+1’$t) _ @t(xt,l’g:()ftt;l(xwl) (3‘20)
U(t)(xt,yt)
) = ———F—~ 3.21
plufr) = = (321)
avec :
xt) = Z U(t)(xtu yt)é (3-22)
o1(21,02) = VU (@1, 22)t1 (w1 )1ha(22), (3.23)
et, pour t =2,....T — 1, iz, x441) = V(t)(:ct,xtﬂ)wtﬂ(xtﬂ). (3.24)
et les fonctions backward :
Br(zr) =1,
etpourt =T —1,...,2: By(x) Z ©i(g, To11) Bra1 (Teg1). (3.25)

Tt+1

Démonstration En premier lieu, nous montrons que la loi a posteriori du mo-

dele défini avec (3.19)-(3.21)) est bien égale a celle d'un linear-chain CRF ({3.15) :

T—1 T
p(il?l Tale Hp $t+1’93t) Hp(yt‘wt)
t=1 t=1

T
- 1(1) H +(4, xt+1 )Br1(Te41) H R (4, Y1)
Z ﬂl 1) 1 Bi(x) pulley

T-1

1 a U(t)(xtayt)
Zﬁl( H ©1(24, 2e41) Br(wr) g Do)
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T-1

T
1
= <=5 H $t,$t+1 HU xtvyt
Zﬁl(%) t= =1
Zy

la loi a posteriori est bien égale a (3.15)). De plus, nous vérifions bien que :

p(flfl T) Zﬁl H SOt $t,fl?t+1 X H SOt il?t,flftﬂ

prouvant, avec le Lemme 3.1, que X;.7 est une chaine de Markov, donc le modéle
défini avec ([3.19)-(3.21)) est bien une HMC, achevant la démonstration.

Remarque 3.2. Le résultat montrant qu’a partir d'une HMC, sa loi a posteriori
permet de définir celle d'un linear-chain CRF est connu et nous le rappelons.
Soient les variables aléatoires Xi.r et Yi.r définissant une HMC. Alors sa loi a
posteriori permet de définir le linear-chain CRF suivant :

pour tout ¢,1 <t < T, U (z,,y;) = p(yi|xs)

VWO (@1, 29) = plar)p(as|zy)
pour tout £,2 <t < T — 1LV (24, 2441) = p(e41]22).

Nous avons donc montré 1’équivalence entre la HMC et le linear-chain CRF.
Ainsi, nous étendons le résultat soutenant que le linear-chain CRF et la HMC
sont équivalents si 'espace des valeurs de Y; est de dimension 1 [24], autrement dit
si les observations n’ont qu’une seule feature. Nous étendons également le résultat
de [I43], qui a prouvé cette équivalence, mais avec une condition sur la chaine
cachée et sur la loi de transition des états cachés.

3.5 Application : HMC pour le Chunking

Dans cette partie, nous allons appliquer les nouveaux algorithmes EFB et EV
pour le Chunking. Le but étant de mettre en évidence la supériorité de ces algo-
rithmes sur ceux usuellement utilisés, Forward-Backward et Viterbi, notamment
dans le cas ot les observations comportent beaucoup de features.

Nous appliquons les quatre algorithmes : Forward-Backward, Viterbi, EFB, et
EV pour le Chunking sur les datasets CoNLL 2000 et CoNLL 2003. Nous employons
quatre méthodes d’embedding différentes :

— le mot lui-méme, dénoté One-Hot Word ;
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One-Hot Word | One-Hot Handcrafted FastText Flair
FB 92.63 92.62 68.46 95.09
EFB 92.73 £ 0.03 92.82+0.12 92.41 £0.03 | 97.94 + 0.01
Viterbi 92.47 92.48 67.89 95.09
EV 92.31 £0.06 92.65 +0.16 91.83+0.20 | 97.82 +0.04

TABLE 3.1 — Score F; du Chunking sur le dataset CoNLL 2000 avec les quatre
algorithmes de la HMC et différents embedding.

One-Hot Word | One-Hot Handcrafted FastText Flair
FB 94.22 94.30 78.58 94.38
EFB 94.27 £ 0.10 94.55 + 0.06 94.02 £ 0.08 | 96.44 + 0.06
Viterbi 94.12 94.18 78.59 94.39
EV 94.17 4 0.08 94.40 £0.11 93.51 £0.10 | 96.37 4+ 0.08

TABLE 3.2 — Score F; du Chunking sur le dataset CoNLL 2003 avec les quatre
algorithmes de la HMC et différents embedding.

— le mot lui-méme, les suffixes de taille 1 & 3, si la premiére lettre est en
majuscule, s’il s’agit du premier mot de la phrase, si le mot posséde un
chiffre, dénoté One-Hot Handcrafted ;

— FastText, convertissant les mots en vecteurs de taille 300 ;

— Flair, convertissant les mots en vecteurs de taille 4096.

Les paramétres 7, a, et b, introduits en section sont appris par maxi-
mum de vraisemblance, avec b modélisé par une loi gaussienne avec les méthodes
d’embedding continues. De son coté, le paramétre L, introduit en section [3.2] est
modélisé par une Régression Logistique et est appris par descente de gradient avec
la méthode Adam, un mini-batch de taille 50, et un taux d’apprentissage de 0.01.
De par la nature stochastique de cet apprentissage, nous le réalisons & cinq re-
prises et nous reportons la moyenne et l'intervalle de confiance gaussien a 95%
pour chaque expérience.

Les résultats sur CoNLL 2000 sont en tableau [3.1], et CoNLL 2003 en tableau
Tout d’abord, nous pouvons observer que les algorithmes classiques sont presque
équivalents & EFB et EV concernant les méthodes One-Hot Word et One-Hot
Handcrafted, avec des résultats légérement meilleurs pour ces derniers. Ce résul-
tat est attendu pour One-Hot Word, car dans la mesure ol nous ne considérons
qu’une seule feature, les algorithmes sont strictement équivalents. Pour One-Hot
Handcrafted, cela montre que les features choisies ne sont pas d’une grande im-
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portance pour le Chunking, confirmé par le fait que 'amélioration par rapport a
One-Hot Word est trés faible.

La comparaison la plus pertinente concerne les méthodes d’embedding FastText
et Flair, car ces méthodes sont parmi les plus utilisées de nos jours en NLP. Les
algorithmes Forward-Backward et Viterbi sont confrontés au probléme des fea-
tures, tandis que EFB et EV les gérent sans contraintes. Ainsi, les résultats avec
ces derniers sont meilleurs qu’avec les algorithmes calculant le classificateur de
maniéere générative. Cela se remarque notamment lors de 'utilisation de la mé-
thode d’embedding FastText et confirme l'intérét de nos nouveaux algorithmes,
permettant & la HMC d’étre pleinement utilisée pour le NLP.

De plus, nous pouvons méme remarquer que la HMC avec EFB associée avec
la méthode d’embedding Flair atteint 1’état-de-1’art pour le Chunking sur CoNLL
2000. En effet, il est meilleur que la méthode ACE [93] atteignant un score Fj
de 97.30, que 'algorithme basé sur ELMO et une méthode de masked adversarial
training atteignant 97.03 [144], ou encore que le BILSTM-CRF [145] associé a Flair
[58], atteignant un score de 96.83E]. Cette observation est d’autant plus intéressante
que les besoins computationnels de la HMC sont bien moindres que les algorithmes
que nous venons de citer, tout en atteignant de meilleures performances.

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les nouveaux algorithmes Entropic
Forward-Backward et Entropic Viterbi permettant de définir les classificateurs du
MAP et du MPM de la HMC sans modéliser la loi des observations. Ainsi, celui-ci
peut-étre justement comparé au MEMM et au linear-chain CRF, montrant no-
tamment ’équivalence entre ce dernier et la HMC. Nous avons montré 'intérét
de nos nouveaux algorithmes pour le Chunking, ot ils permettent de largement
surpasser ceux utilisés habituellement, atteignant méme 1’état-de-1"art.

1. Le classement des algorithmes pour le Chunking sur le dataset de référence, CoNLL 2000,
est disponible sur le lien suivant : https://paperswithcode.com/sota/chunking-on-conll-2000
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Chapitre 4

Définir un classificateur calculé de
maniére discriminante dans un
modéle probabiliste génératif

Dans un premier temps, nous avons étudié le Naiwve Bayes, qui est I'un des mo-
déles probabilistes génératifs les plus connus, et nous avons montré qu’il est possible
de calculer son classificateur de maniére discriminante. Pour ce faire, nous avons
multiplié le numérateur et le dénominateur dans par une valeur sV B(ylzT)
telle que la loi des observations ne soit plus requise pour calculer le classificateur :

P<X = )\ip SflzT = yl:T)
Z P(X = )‘j7}/i:T = yl:T)

)\jEAX
5NB(91;T)P(X =\, Yi.r = y17)

A Z/:\ VB (yrr) P(X = Aj, Yir = yir)
J EAX

P(X — )\Z|Y1T = yl:T) -

T —1
Au vu de la démonstration de , nous avons VB (y,.r) = [H p(yt)l :
=1

Nous avons fait de méme avec la HMC. A titre d’exemple, pour calculer P(X, =
AilYi.r = y1.1), nécessaire pour définir le classificateur de Bayes du MPM, nous
avons également multiplié le numérateur et le dénominateur dans (3.1)) :

P(Xt = /\z‘, Yir= ylzT)
Z P(Xt = /\j, Yig = ylzT)
/\jEAX
“HMc(ylsT)P(Xt =\, Yir = vyir)

R ZA IQHMC(yl;T)P(Xt - )\jylflzT = yl:T)
JENAX

P(Xt - )\1’}/’1’]“ — yl:T) =

75
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T -1
avec kIMC (y,.p) = [H p(yt)} , permettant de ne plus avoir besoin & modéliser

la loi des observations_pour définir le classificateur.

Dans ce chapitre, nous allons montrer qu’il est possible de construire un clas-
sificateur calculé de maniére discriminante & partir de tout modéle probabiliste
génératif. Cela signifie que pour toute loi jointe donnée, il est possible de calcu-
ler le classificateur induit sans utiliser la loi des observations. Cela va impliquer
notamment une nouvelle paramétrisation des modéles, différente de celles utilisées
usuellement, comme nous l'avons vu concernant le Naive Bayes et la HMC.

4.1 Cadre

Nous considérons une, ou plusieurs, variable aléatoire cachée X et les variables
aléatoires observées Yi.r, T € N*. X est a valeurs dans ’espace fini discret Ay, et
t . A . .
Y, dans Qg,), qui peut étre discret ou continu.

Nous notons Xy les variables cachées d’intérét, que nous cherchons a esti-
mer, avec A, lespace de toutes ses valeurs possibles, et X le vecteur des
composantes restantes, avec A_ l'espace de toutes ses valeurs possibles. Donc
X = (X, Xo). De plus, nous posons, pour tout ¢, A* 'ensemble minimal des com-
posantes de Y1, 1 et X tel que p(y|z,y1.4-1) = p(y]A*). Nous posons également
Al = {Yp telle que Yy € A'} et AL = {Xy telle que X € A'}. Par conséquent,
A=Al U AL et ALNAL =0,

A titre d’exemple, pour le Naive Bayes, nous avons pour tout ¢, A' = {x} car
P(YelT, yre-1) = p(ye|x), ainsi A, = {x} et A} = 0.
4.2 Reésultat général

Proposition 4.1. Soit le modéle génératif p(x, y1.7) = p(xy, xo,y1.7), et le clas-
sificateur bayésien :

¢(y1.r) = arg max p(rg|yir). (4.1)
zgeAt
Alors ¢(yy.1) vérifie :
T t
p(A |?/t7 )
¢(yr.r) = arg max EEA (zo, vw H p(AL[AD) | (4.2)
zo
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Ainsi, ¢ peut étre défini comme un classificateur calculé de maniére discriminante
dans la mesure ou (4.2)) n’implique aucune loi de la forme p(ya|xg), avec A, B tels
que y4 et xp sont des ensembles non-vides des variables aléatoires observées et
cachées, respectivement. Cela est vrai si les différentes lois dans sont calcu-
lables sans utiliser de lois de cette forme, sachant qu’il est possible de les modéliser

pour faire en sorte que cela soit le cas.

Démonstration Soit

T —1
K(yrr) <Hp (3] A4) )
t=1

Nous avons
T

p(yrrlTo, zn) = Hp(yt|$o, TH, Y1it-1)

= Hp(ytlAt)

t=1

p(yt7 At)
p(A?)

p(yt7 AZ? A;)
p(AL, AL)

p(y:| Ay p(ALly:, Ap)
p(AL|AL)

Il
1~

~~
Il
—

Il
1~

~~
Il

1

Il
=

t=1

)+t p(ALJAL)

H(?Jl;T el

Il en résulte

T
p(Ai‘yt? At)
k(yur)p(zo, Tr, yur) = p(To, Tn) H — T
o p(AL|A})

ce qui implique

d p(At |yt7 At)

’f(ylzT)p(l"H,yl:T) = ZEO, TH —
Z H p At ‘AZ)

ToEA_ t=1

Etant donné y,.p, maximiser p(zg|lyr) est équivalent

(4.3)

maximiser

k(yrr)p(xm, y1.r), done (4.1) et (4.2) sont équivalents, concluant la démons-

tration.
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Xl XQ X3 X4
Y1 Y, Y3 Yy

FIGURE 4.1 — Graphe probabiliste orienté de la HMC2.

Remarque 4.1. Un grand nombre de mode¢les probabilistes génératifs ont une
loi de la forme p(z,y1.7) = p(x) H p(y¢|x), comme notamment le Naive Bayes et

la HMC. Dans ce cas, la determmatlon de . ) est aisée, avec A, = {z}, Al =
-1

0, k(yr.1) = {H p(yt)} , et ;?Zg;t;‘) = Szlé”) Cela permet de retrouver rapide-
x4y

t=
ment les expressions des classificateurs calculés de maniére discriminante montrées
précédemment. La formule (4.2)) est plus générale et permet de traiter des cas plus
complexes, comme nous allons le voir par la suite.

Exemple 4.1. Nous considérons la chaine de Markov cachée d’ordre 2 (HMC2),
représentée en Figure dont la loi est :

N

—2

p(xl:TaylzT) = p(xl)p(x2|$1) p $t+2|l‘t7$t+1 HP yt|$t (4.4)
t=1 t=1

N

A partir de la Remarque 4.1. et la Proposition 4.1., nous pouvons déterminer
I’algorithme EFB pour en calculer les MPM :

— pourt=1:
S ah (w1, 22) 88 (21, 22)
_ %2 .
p(z1lyrr) = Z/ > af’Q(x’l, I2)52E’2($’17 xg)’
xy 2

— pour t >1:

S o (wim, ) B (w1, )
plalyir) = =~

> O‘tEQ(xtflax:&)ﬁfz(gjt*lvl’;)7

!
Ty Tt—1
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avec o ? calculé de maniére récursive :

E2 P($2’ZJ2)

oy " (T1,22) = plT1|Y1)plX2|T1)——;

2 (w1, w2) = p(@1|y1)p(2|z1) (1)

p($t+1 |yt+1) .

B2 E2
1 (T, 1) = Z oy (w1, ) p(Tegr |[Te-1, T1) ;
p(Te41)

Te—1
ainsi que B2 :
E2 .
B (xr—1, x7) = 1;

E2 E;2 p($t+1‘yt+1)
By (w1, ) = Z/3t+1(1‘t7$t+1)]7($t+1’90t—17$t)m.

Tt41

Selon la Proposition 4.1., il est possible de calculer le classificateur de tout mo-
déle génératif de maniére discriminante. Cela nécessite néanmoins un changement
des parameétres utilisés, comme nous I'avons vu pour les cas du Naive Bayes et de
la HMC. Ce changement de paramétres est d’importance, car il permet la gestion
des features complexes pendant ’apprentissage.

4.3 Classificateurs calculés de maniére discrimi-
nante dans les modéles basés sur le Naive
Bayes

Dans cette partie, nous allons introduire des modéles probabilistes génératifs
originaux étendant le modele Naive Bayes et présenter le classificateur du MAP
calculé de maniére discriminante de chacun d’eux. L’intérét de ces extensions est
que leur classificateur calculé de maniére générative aurait eu des performances trés
faibles di au probléeme de la considération de features, 1a ot la version discriminante
ne connait pas ce probléme et permet d’améliorer les résultats du Naiwwve Bayes.

Dans cette section, nous considérons la variable aléatoire cachée X dont la réa-
lisation est & valeurs dans Ax, et les variables aléatoires observées Yi.7, avec Y; a
valeurs dans y-.

4.3.1 Le modéle Pooled Markov Chain
Présentation du Pooled MC

Le Pooled Markov Chain (Pooled MC) est un modéle probabiliste génératif
original inspiré du Naive Bayes, considérant une variable aléatoire cachée X et des
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7N

FIGURE 4.2 — Graphe probabiliste orienté du Pooled MC.

variables aléatoires observées Y7.r. Sa loi jointe s’écrit :

T-1

p(e,yrr) = p(@)pwlz) | [ p@erale, ve)- (4.5)

Le graphe orienté de sa loi est représenté en figure 4.2]

L’une des principales critiques du Naive Bayes stationnaire réside dans le fait
qu’il ne se soucie pas de l'ordre des observations conditionnellement & X, comme
décrit en section Le modeéle Pooled MC stationnaire corrige cela, car les va-
riables observées ne sont plus indépendantes conditionnellement a X, suivant ici
la loi d'une chaine de Markov.

Le classificateur du M AP du Pooled MC

Nous considérons le calcul du MAP défini par la formule . Usuellement,
dans la mesure ot le Pooled MC est un modéle génératif, le classificateur du MAP
de ce modéle est considéré comme génératif, calculant en premier lieu la loi jointe
puis utilisant la formule de Bayes. Ainsi, des lois de la forme p(y;11|z,y;) seraient
a apprendre, ce qui peut s’avérer trés difficile a cause du probléme des features
décrit en section [L4.3]

Nous présentons ce classificateur calculé de maniére discriminante en utilisant la
Proposition 4.1. En premier lieu, nous déterminons, au vu de la loi et du graphe,
que A" = {z,y, 1}, donc A} = {x} et A} = {y;_1}. Ainsi, avec (4.2), nous avons :

Yt, Z/t+1

¢P00[edMC’(
p(x|y:)

—1
X
yur) = argmax | p(zly,) Hp | , (4.6)
t=1

qui est la formule du classificateur induit du Pooled MC calculée de maniére dis-
criminante.
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I,

FIGURE 4.3 — Graphe probabiliste orienté du Pooled MC2.

4.3.2 Le modéle Pooled Markov Chain d’ordre 2
Présentation du Pooled MC2

Dans la méme idée que précédemment, nous pouvons considérer que les va-
riables aléatoires observées Yi.r suivent la loi d’une chaine de Markov d’ordre 2
étant donné la variable cachée X. C’est ainsi que nous définissons le Pooled Markov
Chain d’ordre 2 (Pooled MC2), qui étend les modéles précédents.

Sa loi s’écrit :
T2

p(x, yrr) = p(@)p(ule)palz, 1) [ | pwesalr, e, i), (4.7)

et son graphe probabiliste orienté est donné en figure [4.3]

Le classificateur du MAP du Pooled MC2

Nous considérons toujours l'estimateur du MAP. Le classificateur calculé de
maniére générative du Pooled MC2 consisterait donc a calculer la loi jointe, puis
utiliser la regle de Bayes, comme usuellement. Il serait encore plus impacté par le
probléme des features avec des lois telles que p(yiia|T, ¥4, y111) & apprendre.

Aprés avoir déterminé que A" = {z,y2, 41}, AL = {2}, A, = {yi2, 1},
le classificateur calculé de maniére discriminante en utilisant la Proposition 4.1.
s’écrit :

P(T|Ys, ,
yrr) = argmwax p(z|y1, o) H (Y, Yer1, Yir2)

¢PooledM02(
=1 (@Y, Yer1)

(4.8)
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el

FIGURE 4.4 — Graphe probabiliste orienté de la PMC.

Comme indiqué en section [1.4.3] les formes discriminantes des classificateurs
présentent plus d’intérét car I'apprentissage des paramétres n’est pas mis & mal
par les features des observations en cas de grande dimension.

4.4 Modéles de Markov couples et triplets

De méme que pour le Naive Bayes, dans cette section nous allons étendre le
modéle HMC et définir les classificateurs induits calculés de maniére discriminante.

4.4.1 Classificateurs calculés de maniére discriminante dans
les modéles de Markov couples

Présentation du modéle PMC

En premier lieu, nous allons rappeler la définition de la Pairwise Markov Chain
(PMC) [146], un modéle probabiliste considérant les variables aléatoires cachées
Xi.7, avec X; a valeurs dans A x et les variables aléatoires observées Y., avec Y; a
valeurs dans {2y, telles que le processus (Xi,Y;)1<i<7 soit une chaine de Markov :

T-1

p($1;T, yl:T) = p(ﬂﬁla ?Jl) H p(xt—l-lu yt+1|$ta yt>- (4-9>
t=1

Sa loi peut étre représentée par le graphe orienté en figure [4.4]

Remarque 4.2. Pour la représentation de la PMC en figure [.4] pour tout ¢, les
fléches sont issues de X; et pointent vers Y;. Il est également possible de représenter
avec les fléches pointant dans ’autre sens.

Ce modeéle est une extension de la HMC, disposant de nombreux résultats théo-
riques [147, 148, 149] 150, 1511, 152] et utilisé dans un grand nombre d’applications
comme le filtrage [153], 154], 155, 156, 157, 158, 159, 160, 161] et notamment la
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segmentation d’image [162, [163] 164, 165, 166] ou encore en finance [167, [16§].
Dans chacune de ces applications, il est utilisé avec son classificateur calculé de
maniére générative, sensible a la gestion des features complexes, qui peut étre dom-
mageable pour certains domaines. Un exemple d’application classique de la PMC
pour le NLP, dans ce cadre, est disponible en annexe [A] pour illustrer ce point.

Algorithme EFB pour la PMC

Proposition 4.2. Les lois marginales a posteriori d'une PMC, donnant I’estima-
teur du MPM, peuvent étre calculées de maniére discriminante. Nous avons, pour
tout t € {1,....,T}, 2, € Ax :

c c
O{E’PM (xt) tE,PM (%)

p(ze|yrr) = : E.PMC E,PMC )
Yoo T ()BT ()

Ty )Py t
zy
avec a"PMC calculé de maniére récursive :
— pourt=1:
041E’PMC(371) = p(x1|y1);
— pour 1 <t <T:
E,PMC _ E,PMC (T, Tey1|Ye, Yer1)
Qi1 (xt+1) = Qy (z¢)
o p(elye)
De méme pour BFrMC .
— pourt=1T":
jlj},PMC(xT) _ ]-7
— pour 1 <t <T:
E PMC E, PMC (xt, l‘t+1‘yt7 yt—i—l)
) 6 x
' =AM we)® p(aelye)

Tt41

Démonstration La Proposition 4.1. permet de démontrer 'existence du clas-
sificateur calculé de maniére discriminante du MPM, et également de spécifier
I’algorithme EFB ci-dessus. Néanmoins, nous allons présenter une autre démons-
tration, ne reposant pas sur celle-ci, et demeurant plus concise :

(xt‘yl T) (l’t,yl T) _ p($t7?11:t)p(yt+1;T|xt, yt)
ZP(It,yl ) Yoo, yi)p(Yer 17| 2h, Yi)
1‘2

@}
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Or,

p(z1,y1) = p(y)p(1|y)
P(Te41s Y1) = ZP(%, Y1:0)P(@e1| e, Yo )p(Yerr |Te, Y, Tegr)

Tt

)p<yt7 yt+1)p(xt, Tyl Iyt, yt+1)
p(yt)p(xt‘yt>p(xt+l |5L't7 yt)

p('rta Tit1 |yt7 yt+1)
p(xe|ye)

= Zp(ylzt)p(xt’y1:t>p<xt+l e, Yt

Tt

= p(ylzt)p<yt+1 ’Z/t) Zp<xt’y1:t)

Tt

et :

PWerrr|Te, ye) = Z P(Tev1|Te, yo)p(Yera|@e Yoo Ter)P(Yrror [ Tesr, Yerr)

Tt41
_ Z p(ytu yt+1)p(90t7 $t+1|yt7 yt+1) p(?Jt+1;T)P(l’t+1 |yt+1:T)
p(ye)p(ze|yt) (Y1) (o1 |Yes1)

Tt+1

p(xtaxt 1|y7yt 1)p($t 1|y 1:T)
= plolipluatlyns) = )

Tt+1

Par conséquent, nous retrouvons bien ’algorithme EFB de la PMC en posant :

OftE’PMC(l't) = p(@¢|y14);

P(Teg1|Yeg1:r)
p($t+1|yt+1) 7

E,PMC
t+1 ($t+1) =

achevant la démonstration.

4.4.2 Algorithme Entropic Forward-Backward pour des cas
particuliers de la chaine de Markov couple

Le modéle HMC--

A partir de I’algorithme EFB de la PMC, il est possible de définir son expression
pour des cas particuliers de la chaine de Markov couple. C’est en effet le cas pour le
modéle que nous dénommons HMC+, consistant a ajouter une dépendance directe
entre la variable cachée au temps t et la variable observée au temps t + 1 dans le
modéle HMC classique. Sa loi s’écrit :

T-1

perr,yir) = ple)pl) [ peeale)pea o, 2e0),
t=1

et son graphe orienté est représenté en figure @



4.4. MODELES DE MARKOV COUPLES ET TRIPLETS 85

NN

FIGURE 4.5 — Graphe probabiliste orienté de la HMC-+.

Remarque 4.3. Dans le cadre de la HMC+, nous pouvons remarquer que :

(T, Teg1 Ve, Yer1) _ (e, Yo ) p(xea|2)p(Wea T, o) p(ye)
p(xelye) (Yt Yer1)P(Te, Yt)
P(Ye)p(Ye+1) P(e, Tega|Yer1)
P, Ye1) ()
nous permettant d’émettre le corollaire suivant :

?

Corollaire 4.1. IL’algorithme EFB de la HMC+ consiste a calculer, pour tout
te{l,..T}, z, € Ax :
Oéf+($t)5E+(l’t)

>y (@)B ()

!
Ty

P($t|y1:T) =

avec a1 calculé de maniére récursive :

Z’t, Ti41 |yt+1)

E,
(e +<3§'1) = p(l‘lyyl), Oét+1 xt—‘rl E O[ p(xt)
De méme pour S5+ :
B+ } : (e, Ty |Yesn)
El — 1, )
T ($T> ) ﬁ iL'tJrl p(xt)

Tt41

Le modéle HMC-CN

Nous appliquons également cela & un autre modeéle, que nous appelons HMC-
CN (pour Hidden Markov Chain with Complezified Noise), rajoutant une nouvelle
dépendance entre la variable observée au temps t et la variable cachée au temps
t + 1 par rapport a la HMC+-. Sa loi s’écrit :

T-1
p(-Tl:Ta yl:T) = p(xl)P(ylfﬂﬁ) H p(l’tﬂ\xt, yt)P(yt+1|$t, xt+1)
t=1

Et son graphe orienté est représenté en figure @
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el

FIGURE 4.6 — Graphe probabiliste orienté de la HMC-CN.

Remarque 4.4. Dans le cadre de la HMC-CN, nous pouvons remarquer que :

P(@e Ty yerr) P y)p(Tea|ze yo) (e |20, 24a)p (1)
p(mt‘yt> p(yt, yt+1)p(xt> Yt)
_ PW)pWet1) (e, Tei1|Yesa)
p(yt, ym) p(ﬂft, $t+1)

P(l’tﬂ ’3%7 yt) )

nous permettant d’émettre le corollaire suivant :

Corollaire 4.2. L’algorithme EFB de la HMC-CN calcule, pour tout t €
{1,...,T},l’t € AX .

E.CN E.CN
QY (7)1, ($t)

>y M) g N (@)

!
Ty

p($t|y1:T) =

avec a¢N calculé de maniére récursive :
p(xy,
0F ) = plaab): 0B () = 32 0P (gl ) P V)

= p<xt7 36’t+1)

De méme pour BFCN .

E,CN E,CN E,CN p(ﬁt, Tey1 ‘yt+1)
) — 1. k) — ) .
T (xT) v Pt (wt) E 5t+1 (xtJrl)p(a;tJrl‘xtayt) p(xt,ilitH)

Tt41

4.4.3 Classificateurs calculés de maniére discriminante dans
les modéles de Markov triplets

Présentation du modéle TMC

A leur tour, les PMC ont été étendues aux chaines de Markov triplets (TMC
pour Triplet Markov Chain) [169, 170, 171, [172], dont I'intérét repose notamment
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FIGURE 4.7 — Graphe probabiliste orienté de la TMC.
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sur le fait qu’ils permettent de modéliser des PMC non-stationnaires. Elles sont
également appliquées pour de nombreuses applications [173], [174], telles qu’en seg-
mentation d’'image [I75] [176], filtrage [I77], ou finance [I78]. Une TMC considére
un processus caché Xi.7, avec X; a valeurs dans Ax, un processus observé Yi.r,Y;
a valeurs dans €2y, ainsi qu’un troisiéme processus caché Uy.p, U; & valeurs dans
Ay. 11 ne suppose plus la markovianité du processus (X, Y;)1<t<r comme précé-
demment, mais celle du triplet (Xy, U, Y;)1<i<7. La loi jointe de la TMC s’écrit :

T

p(xlzTa Uy, yl:T) = p(l‘h Uy, yl) Hp<xt+17 Ut+1, Yt+1 |xt7 Ut, yt) (410)
t=1

Le graphe orienté de la TMC peut étre représenté en figure [4.7]

Algorithme EFB pour la TMC

Proposition 4.3. De maniére similaire a la PMC, nous pouvons définir 1’al-
gorithme EFB pour la TMC permettant de définir le classificateur de Bayes du
MPM, pour tout ¢t € {1,....T}, z; € Ax :

> T g ) BT (2, w)

Ut
= % af M g BT (o )
x, Ut

p(z|yrr) =

ETMC

avec o calculé de maniére récursive :
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— pourt=1:
a ™M @y, ur) = p(oy, w )

— pour 1 <t <T:

p(%ﬁ» Uty Tp41, Utt1 |yt, yt+1)

Oéﬂ’{MC(JUHh Upy1) = Oéf’TMc(xta uy)
o p(Ih Ut‘yt)
De méme pour B&TMC .
— pourt="1T:
DM (@ up) = 1;

— pour 1 <t <T:

tE,TMC(J;t’ ut) _ Z ﬁtfi,lTMc xt+1yut+1)p(xt7 Uty Ti41, Ut+1|yt7 yt+1)

p('rta ut|?/t)

Tt41,Ut+1

Démonstration La démonstration est identique & celle de la PMC, mais en
considérant (z, u;) comme variables cachées et non seulement x;, puis en sommant
sur les u; pour ne considérer que la loi a posteriori de x;.

Ainsi, nous avons défini les algorithmes EFB pour des extensions de la HMC
permettant de calculer I’estimateur du MPM de maniére discriminante.

4.5 Equivalence entre des extensions du linear-
chain CRF et les extensions de la HMC

D’une part, nous avons étudié les PMC et les TMC, qui étendent les HMC.
D’autre part, nous avons prouvé que les linear-chain CRF sont équivalents aux
HMC. Nous nous intéressons donc a ’équivalence entre les PMC et les TMC avec
les CRF inspirés par leurs graphes probabilistes respectifs. Nous proposons ainsi
deux résultats :

— Dextension des linear-chain CRF aux linear-chain Pairwise Conditional Ran-
dom Fields, et nous montrons 1’équivalence entre ce nouveau modéle et la

PMC;

— nous faisons de méme en étendant de nouveau ce modéle aux linear-chain

Triplet Conditional Random Fields, et nous montrons 1’équivalence avec la
TMC.
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FIGURE 4.8 — Graphe probabiliste de la linear-chain PCRF.
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4.5.1 Linear-chain Pairwise Conditional Random Field

Nous introduisons I’équivalent CRF de la PMC, que nous dénommons linear-
chain Pairwise Conditional Random Field, abrégé linear-chain PCREF. Il considére
les variables aléatoires Xi.7, X; & valeurs dans Ay, et Yi.r, Y; a valeurs dans )y,
et est défini par la loi a posteriori suivante :

T—1
H ¢t($t,$t+1,yt,yt+1)
p(xrr|yir) = thl_l , (4.11)
Z ¢t<x;7x;+lvytayt+l)
aj,l:T t=1

et dont le graphe probabiliste est représenté en figure [4.8] Ce modéle est bien est
extension de la linear-chain CRF de par ses cliques plus générales.

Proposition 4.4. Soit (X}, Y;)1<:<r un processus stochastique dont la loi a pos-
teriori est un linear-chain PCRF (4.11)). Alors (4.11)) est la loi a posteriori d’une
PMC avec p(z1.7,y1.7) définie ainsi, en posant Z; = (X;,Y;) :

51(21)

p(z1) = m; (4.12)

Gt (2t, 2e41) Bry1 (2e41) .

p(ze41]2e) = B,(1) ; (4.13)
avec :
Br(zr) =1,
etpourt =T —1,...,2: Bi(z) = qut(zt, 2e41) Bea1 (Ze41)- (4.14)

Démonstration La loi jointe du modéle défini avec (4.12)) et (4.13)) est :

plerr) = plen) [ Pleenalio)
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_ Bi(z1) H ¢t (2, 241) Broa (2641)
TR Bi(=0)

251 H ¢t Zt) Zt+1

t=1

Donc ce modéle a bien la méme loi a posteriori que le linear-chain PCRF. De plus,
dans la mesure ou :
T-1
p(ZLT) X H ¢t(2t, Zt+1)

t=1

alors Zy.r, en utilisant le Lemme 3.1. énoncé en section B.4.2] est bien une chaine
de Markov, prouvant que le modéle défini avec ) et - est bien une PMC,

achevant la démonstration.

Remarque 4.5. Soit (X3, Y})i1<i<r un processus stochastique dont la loi jointe
est une PMC (4.9). Sa loi a posteriori peut définir celle d'un linear-chain PCRF
(4.11)) en posant :

¢1(951,513'2a3/1,3/2) :P(iﬁbyl)p(%,yﬂxlayl),
pour tout ¢,1 <t < T — 1,¢4(s, Ts1, Yo, Y1) = D(Tig1, Yer1| T, Ye)-

Ainsi, nous avons introduit le modéle linear-chain PCRF, étendant le linear-
chain CRF, et nous avons montré son équivalence avec le modéle PMC. Nous
pouvons donc espérer les mémes améliorations qu’a amenées l'utilisation de la
PMC a la place de la HMC en utilisant un linear-chain PCRF a la place d'un
linear-chain CRF.

4.5.2 Linear-chain Triplet Conditional Random Field

Apreés avoir introduit I’équivalent CRF de la PMC, nous faisons de méme pour
la TMC, que nous dénommons le linear-chain Triplet Conditional Random Field,
abrégé linear-chain TCRF. Il considére les variables aléatoires Xi.7, X; a valeurs
dans Ax, Yi.7, Y; a valeurs dans Qy, et Uy.p, Uy & valeurs dans Ay, est défini par
la loi a posteriori suivante :

-1
H ¢t(l‘t7 Ti41, Uty U1, Yty yt+1)
p(xlzTa ul:lel:T) = =1 T_1 5 (415>
> H¢t<xt’xt+17utaut+17ytayt+1)

t=1

Ty



4.5. EQUIVALENCE EXTENSIONS LINEAR-CHAIN CRF ET HMC 91
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FIGURE 4.9 — Graphe probabiliste de la linear-chain TCRF.
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et dont le graphe probabiliste est représenté en figure [£.9] Ce modéle se veut treés
général car Uy.r est quelconque. Il peut, par exemple, modéliser la non-stationnarité
du modéle couple. Par ailleurs, les linear-chain TCRF sont plus généraux que tous
les linear-chain CRF classiques car Xi.r n’est plus de Markov conditionnellement
a Yi.r, c’est une marginale d’'un Markov (Uy, X3)1<t<r.

Proposition 4.5. Soit (X;, Uy, Y;)1<i<7 un processus stochastique dont la loi a
posteriori est un linear-chain TCRF (4.15]). Alors (4.15]) est la loi a posteriori d’'une
TMC avec p(xy.7, ur.r, y1.7) définie ainsi, en posant 7, = (X, U, V) :

51(21)

p(21) = m; (4.16)
P21 |2) = ¢t(zt72’t;t1<)it)+1(zt+1) (4.17)
avec :
Br(zr) =1,
etpourt =T —1,....2: Bi(z) = Zgbt(zt, 2t41) Bear (Ze41)- (4.18)

Démonstration La démonstration est similaire a celle de la Proposition 4.4., en
considérant Z; = (Xy, U, Yy).
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Remarque 4.6. Soit (X;, U, Y3)1<t<1 un processus stochastique dont la loi jointe
est une TMC (4.10)). Sa loi a posteriori peut définir celle d’un linear-chain TCRF

(4.15) en posant :

¢1($1,x2,ul,u2,y1,y2) :p(xlvubyl)p(m%u%y2’$17ulay1>7
pour tout t,1 <t <T —1,

¢t($t, L1, U, U1, Yty yt+1) = P($t+17 Ut+1, Yi+1 |$t> Ug, yt)-

Ainsi, nous avons également montré 1’équivalence entre la linear-chain TCRF
et la TMC, prouvant que ces champs de Markov conditionnels ne sont pas plus
généraux.

4.6 Conclusion

La Proposition 4.1. a permis de démontrer qu’il est possible de calculer le
classificateur induit d’un modéle génératif de maniére discriminante, présentant
I’avantage de ne pas se soucier de la loi des observations. Nous avons par la suite
passé en revue un certain nombre de modéles sur lesquels nous avons appliqué
cette proposition.

Ces divers résultats viennent confirmer le fait que la catégorisation des classifica-
teurs avec les adjectifs « générative » et « discriminante » n’est pas justifiée, dans
la mesure ou tout classificateur peut étre considéré comme discriminant. Cette
proposition vient remettre en question les comparaisons usuelles entre modéles
probabilistes basés sur la nature de leur classificateur dans le cadre supervisé,
comme cela a pu étre le cas entre la Régression Logistique et le Naive Bayes ou la
HMC et le MEMM, dans la mesure ot utiliser le classificateur calculé de maniére
générative pour I'un d’eux n’est pas légitime.

De plus, nous avons montré des équivalences entre des CRF et des extensions de
la chaine de Markov cachée. Une perspective intéressante consisterait a approfondir
plus en détails les équivalences entre des CRF et des modéles génératifs, comme
entre des extensions du linear-chain CRF 179, 45] 180, 181 182, 183, [184] et leurs
penchants génératifs.



Chapitre 5

Classificateurs induits de modéles
probabilistes génératifs paramétrés
avec des réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont aujourd’hui parmi les modeles les plus perfor-
mants pour le Machine Learning, atteignant ’état-de-I’art dans un grand nombre
de taches, notamment en NLP. Les modéles ne reposant pas dessus ont souvent
été mis de coté ces derniéres années tant leurs performances sont satisfaisantes.
Les modeéles probabilistes génératifs, souffrant en plus de la difficulté de prendre
en compte les features arbitraires, ne font pas exception.

Nous considérons un modéle probabiliste génératif. En vertu de la nouvelle ma-
niére de calculer son classificateur induit de maniére discriminante décrite en sec-
tion [4.2] le probléme de considération des features peut étre contourné grace a
I'utilisation d’'un nouveau jeu de parameétres, comme nous ’avons remarqué pour
le Naive Bayes et la HMC. Ainsi, le probléme d’estimation des paramétres, qui pou-
vait devenir impossible & gérer avec le classificateur calculé de maniére générative,
devient considérablement modifié en calculant ce dernier de maniére discriminante
et avec un nouveau jeu de parameétres.

Au cours de ce chapitre, nous estimons ce nouveau jeu de paramétres avec des
réseaux de neurones, profitant de leurs propriétés permettant d’approcher n’im-
porte quelle fonction. Ainsi, I'estimation des paramétres de notre classificateur
est effectuée par descente de gradient, et les problématiques usuelles spécifiques
aux modeles génératifs lors de cette étape ne sont plus rencontrées. Cela permet
donc d’estimer le classificateur induit d’un modéle probabiliste avec des réseaux
de neurones et d’effectuer des classifications telles que décrites tout au long de ce

93
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manuscrit.

Dans cette partie, nous allons étudier ce procédé avec les modéles présentés tout
au long de cette thése, basés sur le Naive Bayes et la HMC, et étudier leurs apports
empiriques. Cela ouvre la voie & de nouveaux modéles combinant les modéles pro-
babilistes génératifs et les réseaux de neurones pour la classification avec données
supervisées.

5.1 Classificateurs des modéles basés sur le Naive
Bayes définis par des réseaux de neurones

Dans les chapitres précédents, nous avons présenté les modeéles Naive Bayes
, Pooled MC , et Pooled MC2 , ainsi que comment calculer leur
classificateur de maniére discriminante. Dans cette section, nous allons étudier
une méthode permettant d’estimer ces classificateurs avec des fonctions neuronales.
Cela permet ainsi de proposer de nouveaux modéles neuronaux que nous allons
appliquer a l’analyse de sentiments sur divers jeux de données

5.1.1 Neural Naive Bayes

Nous considérons le modéle Naive Bayes stationnaire, avec X prenant ses valeurs
dans Ax = {\i,..., Ay}, et les variables aléatoires observés Yy .z, avec Qy = R
Nous développons le calcul du classificateur calculé de maniére discriminante du
Naive Bayes (2.4), ot nous supposons que les fonctions 7 et L, introduites en
section 2.1 et [2.2] sont strictement positives :

NB -
&7 (1) = arg jnax

= arg max softmax <log (ﬂ'(l) H L;EE?))

= arg max softmax <log (m(2)) + Z log (6325?)) (5.1)

i€AX

Nous supposons que, pour tout ¢ € {1,..., N}, log (m(i)) est négligeable. Cela est
notamment le cas lorsque les données sont équilibrées entre les différents labels,
c’est-a-dire lorsque, pour tout i,7(i) ~ % C’est également le cas lorsque T est
suffisamment grand.
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Soit NN une fonction neuronale ayant pour input un vecteur de taille d et
pour output un vecteur de taille NV estimant les paramétres du Naive Bayes comme
ci-apres :

v ()

Par conséquent, (j5.1]) est estimé ainsi :

T
¢" B (y1.r) ~ arg max softmax <Z NNNB(y,); ) (5.2)

Aichx =1

Dans la mesure ou ([5.2)) est le classificateur du Naive Bayes estimé uniquement
avec des fonctions neuronales, nous le nommons Neural Naive Bayes (Neural NB).

5.1.2 Neural Pooled Markov Chains

Nous considérons a présent le modele Pooled MC stationnaire. Nous faisons
les mémes hypothéses que précédemment concernant les variables aléatoires, et
nous supposons que toutes les probabilités impliquées dans le calcul de (4.6]) sont
strictement positives. Ainsi, le classificateur calculé de maniére discriminante du
Pooled MC peut s’écrire de la maniére suivante :

relx (@]ye)

¢P°°lend(y1;T) = arg max softmax (log (z|y1)) + Zlog ( p(xlye, yt+1)>) .
(5.3)

Dans la méme idée que précédemment, nous supposons log (p(z]y;)) négligeable
quel que soit z et y;, et introduisons N N une fonction neuronale ayant comme
mput y et Yy et un output de taille N estimant les fonctions suivantes :

NNMC(ytayt+1>i = log< ( Y: =y, Yia yt+1)>

P(X =NV, =y)

Par conséquent, nous estimons le classificateur du Pooled MC ainsi, que nous
nommons Neural Pooled Markov Chain (Neural Pooled MC) :

T-1
@PooledMC (4 1) ~ arg max softmax (Z NNME(y,, yt-l—l)i) (5.4)

Aichx t=1
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IMDB
FastText ExtVec
Naive Bayes « génératif » 27.96% 25.28%
Neural NB 12.46% +0.19 | 13.40% +0.34

Neural Pooled MC
Neural Pooled MC2

11.37% £ 0.24
11.01% + 0.05

12.68% £ 0.17
12.34% £ 0.14

TABLE 5.1 — Taux d’erreur du classificateur usuel du Naive Bayes et des nouveaux
modéles neuronaux sur le dataset IMDB avec les embedding FastText et ExtVec.

SST-2
FastText ExtVec
Naive Bayes « génératif » 38.00% 38.00%

Neural NB
Neural Pooled MC
Neural Pooled MC2

15.32% £+ 0.20
14.50% £+ 0.17
14.10% + 0.26

17.22% £+ 0.22
16.14% + 0.29
15.88% +0.14

TABLE 5.2 — Taux d’erreur du classificateur usuel du Naive Bayes et des nouveaux
modéles neuronaux sur le dataset SST-2 avec les embedding FastText et ExtVec.

Dans le méme ordre d’idée, en suivant le méme raisonnement, nous introduisons
le Neural Pooled Markov Chain d’ordre 2 (Neural Pooled MC2) a partir de (4.8) :

T-2
(Z NNMCQ(ytayt+lvyt+2)i> (5.5)

t=1

¢PooledMC2(y1:T) /A arg max softmax

/\¢€AX

avec NNMC2 une fonction neuronale ayant la concaténation de 1,141, et ¥iio
comme input, et comme output un vecteur de taille V.

Pour aller plus loin, pour tout £ € N*, nous introduisons le Neural Pooled Markov

Chain d’ordre k (Neural Pooled MC(k)) :

T—k
<Z NNMCk(ym Yt+1, - ?Jt+k)z‘> (5-6)

t=1

¢M0k(y1;T) ~ arg max softmax

avec NNMC* une fonction neuronale ayant pour input la concaténation de v, a

Yerk, €6 un vecteur d’output de taille V.

5.1.3 Application pour I’analyse de sentiments

Dans cette partie, nous allons appliquer les modéles Neural NB, Neural Pooled
MC, et Neural Pooled MC2 pour I'analyse de sentiments. Nous allons également
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TweetEval - Emotion

FastText ExtVec
Naive Bayes « génératif » 61.91 60.18
Neural NB 71.15+0.16 | 68.17 £0.37
Neural Pooled MC 71.32 £0.20 | 69.07 +0.46
Neural Pooled MC2 72.00 £0.28 | 69.28 +0.45

TABLE 5.3 — Scores F} du classificateur usuel du Naive Bayes et des nouveaux mo-
déles neuronaux sur le dataset TweetEval - Emotion avec les embedding FastText

et ExtVec.
FPB
FastText ExtVec
Naive Bayes « génératif » | 78.48 +0.94 | 80.22 +0.84
Neural NB 82.87+0.53 | 82.60 £ 0.58
Neural Pooled MC 84.61 £0.91 | 85.01 £0.77
Neural Pooled MC2 86.02 +0.49 | 85.14 +1.06

TABLE 5.4 — Scores F} du classificateur usuel du Naive Bayes et des nouveaux mo-
déles neuronaux sur le dataset Financial PhraseBank avec les embedding FastText
et ExtVec.

appliquer le classificateur usuel du Naive Bayes, calculé de maniére générative
(2.3), a titre de comparaison.

Nous utilisons deux méthodes d’embedding différentes : FastText [56] et Ext-
Vec [89], permettant de convertir chaque mot en un vecteur de taille 300. Par
conséquent, Qy = R3% pour ces expériences. Concernant les fonctions neuronales,
NNNB NNMC ot NNMC2 chacune d’elle est un FNN avec la taille d’input adap-
tée, une couche cachée de taille 64, et une couche de sortie de taille N. Les fonctions
d’activation utilisées sont des ReLLU.

Concernant I'apprentissage des paramétres, NNVB NNMC et NNMCE2 gont es-
timées avec l'algorithme de descente de gradient stochastique avec la méthode
d’optimisation Adam [53]. Nous minimisons comme fonction de perte la cross-
entropy avec un taux d’apprentissage de 0.001 et un mini-batch de taille 64. Pour
chaque expérience, nous entrainons un modéle sur 10 époques, et conservons celui
atteignant la meilleure performance sur le jeu de validation pour le test. Dans la
mesure ou l'algorithme d’apprentissage utilisé est stochastique, chaque expérience
est réalisée cinq fois, et nous reportons la moyenne et I'intervalle de confiance gaus-
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sien & 95%. Concernant le classificateur usuel du Naive Bayes ([2.3)), les paramétres
7 et b, introduit en section sont estimés par maximum de vraisemblance, avec
le paramétre b modélisé par une loi gaussienne.

Nous appliquons les modeéles aux datasets IMDB, SST-2, TweetEval - Emotion,
et FPB, dont les résultats sont disponibles en Tables 5.1} 5.2, [5.3] et [5.4] respecti-
vement. Pour rappel, nous reportons le taux d’erreur pour les datasets IMDB et
SST-2, et les scores F} pour TweetEval - Emotion et FPB. Le jeu de test pour FPB
est également tiré de maniére aléatoire, donc nous effectuons plusieurs expériences,
une dizaine, pour ce jeu de donnée également avec le classificateur usuel du Naive
Bayes.

D’une part, nous pouvons observer que les modéles neuronaux permettent une
amélioration des résultats par rapport au classificateur calculé de maniére géné-
rative du Naive Bayes, qui est pourtant celui utilisé usuellement. De plus, nous
observons une amélioration des résultats plus le modeéle neuronal est général. Cela
est attendu, dans la mesure ou le Pooled MC d’ordre k est un cas particulier du
Pooled MC d’ordre k£ + 1, montrant ainsi empiriquement 1'impact de supposer une
dépendance plus complexe des variables observées. Ainsi, I’erreur se réduit d’envi-
ron 10% en moyenne en utilisant le Neural Pooled MC2 plutét que le Neural NB.
Nous avons également réalisé ces expériences avec le Neural Pooled MC(k), pour
k€ {3,5,7,10}. Ces modeéles ont des résultats équivalent au Neural Pooled MC2,
montrant les limites de ces extensions.

Nous comparons également les résultats de nos modéles avec les modéles popu-
laires. En premier lieu, il est important de préciser que chacun de nos modéles est
tres léger, avec des temps d’entrainement d’environ 5 minutes et d’inférence d’en-
viron 1.5 milliseconde. Par conséquent, la comparaison n’est pertinente qu’avec
des modeles légers, et non avec des modeles « lourds » possédant des millions
de parameétres et nécessitant une trés grande quantité de données pour s’entrai-
ner tels que ceux basés sur le Transformer [65]. La légéreté de nos modeles est
d’importance, notamment pour des besoins industriels. A propos de IMDB, nos
modeéles sont largement meilleurs que le SVM combiné avec TF-IDF, les réseaux
de neurones convolutifs [I85], et méme l'algorithme FastText classique pour la
classification de textes [186], atteignant des taux d’erreurs de 59.5%, 62.5%, et
54.8%, respectivement. Sur TweetEval - Emotion, nos modéles sont meilleurs que
le BiLSTM (66.0), FastText (65.2), SVM (64.7), et ayant des résultats équivalents
a RoBERTa [99, I87] (72.0), ce dernier étant un modeéle « lourd » basé sur le
Transformer, nécessitant environ 2 secondes pour l'inférence. Nous pouvons faire
les mémes observations avec FPB, avec le LSTM (74), LSTM avec ELMO (77), et
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d’autres modeles disponibles dans [I88]. Ces résultats montrent le grand intérét de
nos modeles. Ils constituent donc une alternative trés intéressante tout en ayant
des temps d’entrainement et d’inférence faibles.

5.1.4 Conclusion

Dans cette partie, nous avons introduit le Neural NB ainsi que deux de ces
extensions : Neural Pooled MC et Neural Pooled MC2. Ces modéles neuronaux
sont un premier exemple de modéle neuronal inspiré de modéle graphique proba-
biliste génératif et permettent de mettre en relation ces deux mondes. De plus, ils
atteignent des performances trés intéressantes pour ’analyse de sentiments, no-
tamment au vu des résultats des autres modéles populaires, pouvant égaler des
modeles nécessitant une puissance de calcul bien plus importante.

5.2 Hidden Neural Markov Chains et comparaison
avec les RNN

Aprés I'étude de modéles neuronaux basés sur le Naive Bayes, nous allons &
présent étudier, dans le méme ordre d’idée, ceux basés sur la HMC et deux de ses
dérivées : la HMC2 et la HMC-CN, définis en section [£.2] et respectivement.
Tout au long de cette section, nous supposons §)y = R? d € N*

5.2.1 Hidden Neural Markov Chain

Nous considérons le classificateur calculé de maniére discriminante de la HMC
défini a I'aide de l'algorithme EFB décrit en section [3.2.1} Nous supposons que les
trois fonctions définissant ce classificateur, m, a, et L, introduits en section et
sont strictement positives. Soit N N#MY un réseau de neurones ayant comme
input un vecteur de taille N + d et pour output un vecteur de taille N positif,
défini pour estimer les parameétres de la HMC de la maniére suivante :

NNHMC ([OHN(j)ayt+1])i = Taj(i)

avec la fonction OHY (5) retournant un vecteur de taille N composé de 0 excepté
un unique 1 a la position j.

Ainsi, I'algorithme EFB devient :
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— pour les fonctions entropic forward o
N
agﬂ(i) = Z atE(j)NNHMC( [OHN(j)a yt—l—l} )i;
j=1
— pour les fonctions entropic backward B :

Z 5t+1 NHMC( [OHN( ) yt+1])

en supposant que, pour tout i € {1,..., N}, af (i) = BE(i) = 1.

L’algorithme EFB de la HMC étant paramétré uniquement avec une fonction
neuronale, nous appelons ce modéle ainsi estimé le Hidden Neural Markov Chain
(HNMC).

5.2.2 HNMC2 et HNMC-CN

Nous considérons le classificateur du MPM de la HMC2 défini en section [4.2] et
nous supposons toutes les probabilités le définissant strictement positives. De ma-
niére similaire & précédemment, nous introduisons un réseau de neurones N N7 M¢?2
ayant un input de taille N + N + d et un output de taille N strictement positif,
tel qu’il estime les probabilités suivantes de la HMC2 :

NNTME(TOHN (i), OHN (), yr41] ), =

P(Xt+1 = )\k|Yt+1 = ym)
P(Xi1 = M)

P(Xpi1 = Ml Xe = Ay Xepr = Aj)

Ainsi, I'algorithme EFB pour la HMC2 devient :

— Pour les fonctions a#? :

afﬁ(y,k} = t (Z ])NNHM02 ([OHN() On" (7), ?Jt+1})k§

i
— Pour les fonctions %2 :

RO Zﬁm F)NNAME2 ([OHY (i), OHY (5), yeu1])

en supposant que pour tout 7,5 € {1, ..., N},alE’Z(i,j) = ]TE’Q(i,j) = 1n. Nous ap-
pelons ce modéle ainsi estimé le Hidden Neural Markov Chain d’ordre 2 (HNMC2).
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Nous considérons également le classificateur du MPM de la HMC-CN défini en
section toujours en supposant les probabilités impliquées strictement posi-
tives. Nous introduisons deux réseaux de neurones NNAMC=CN ot N NHMCO-ON
avec un input de taille N + d et un output de taille N strictement positif estimant

les probabilités suivantes de la HMC-CN :
P(Xt = )\i’XtJrl = >\jaYt+1 = yt+1)

NNlHMC_CN([OHN(j)a yt—&-l})i =

NN;IMC_CN([OH ( ) ytayt-l-l]) =
P(Xt+1 = )\j|Yt:1 = yt+1)
P(Xi1 = N[ Xy = Ni)

P(Xt+1 = )\j|Xt = /\uY; = yt)

Ainsi, I'algorithme EFB pour la HMC-CN devient :

— pour les fonctions a®N

ari () =Y al NE)NNIME=EN([OHN (5), Yoy ])s

x NNyMEEN([OHY (@), yo, yi1]) 3
— pour les fonctions SECN -

ECN Zﬁtilcl\f NHMC CN([OHN( ) yt+1} )z

X NN;IMC_CN([OHN( ), ytayt-l-l])

en supposant que pour tout i € {1,..., N}, oV (i) = 2N (i) = 15. Nous ap-
pelons ce modéle ainsi estimé le szden Neural Markov Chain with Complexified
Noise (HNMC-CN).

5.2.3 Comparaison de la HNMC, HNMC2, et HNMC-CN
avec RNN et BiRNN

Nous allons comparer empiriquement la HNMC, la HNMC2, et la HNMC-CN
avec le RNN et le BIRNN pour différentes taches de segmentation de textes :

— POS Tagging avec le dataset UD English et I’embedding ExtVec, évalué par

I’accuracy ;

— Chunking avec le dataset CoNLL 2000 et I’embedding GloVe, évalué par le
score F} ;

— NER avec le dataset CoNLL 2003 et ’embedding FastText, évalué par le
score F.

Pour avoir une comparaison des plus exhaustive, nous utilisons différentes archi-
tectures neuronales.
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X X9 I3 Ty L] «—> T2 «—> T3 «—> T4

I N P 1 1

T] «—> X9 «—> T3 «— T4 h1<—>h2<—>h3<—>h4 h1<—>h2<—>h3<—>h4

[T 1 1 ] ]

Y Y2 Y3 Y4 W Y2 Y3 Y4 Y1 Y2 Y3 Ya
(a) Architecture 1 (b) Architecture 2 (c) Architecture 3

FIGURE 5.1 — Les graphes computationnels des différentes architectures utilisées
avec la HNMC.

Architecture 1

POS ExtVec UD | Chunking GloVe 00 | NER FastText 03
RNN 88.40% =+ 0.02 86.68 £ 0.08 81.914+0.14
BiRNN 91.38% + 0.04 90.76 £ 0.55 82.62 £ 0.56
HNMC 90.98% =+ 0.03 87.77£0.13 83.41 +0.10
HNMC2 91.33% + 0.04 88.18 +0.04 83.49 £ 0.06
HNMC-CN | 92.62% + 0.04 92.02 +£0.03 87.49 +0.19

TABLE 5.5 — Résultats des différents modéles pour le POS Tagging, Chunking, et
NER, avec I'architecture 1 - uniquement le modéle.

Les différentes architectures neuronales

L’'un des avantages de 1'utilisation de modéles neuronaux est leur capacité a
pouvoir « s’empiler » les uns aux autres. Pour une comparaison empirique des
plus complétes, pour chacun des modéles, nous allons étudier les trois architectures
suivantes :

— Architecture 1 : seulement le modeéle;
— Architecture 2 : le modéle suivi d’'un FNN ;
— Architecture 3 : deux modéles empilés.

L’exemple des graphe computationnels de ces architectures pour la HNMC est
donnée en figure [5.1]

Expériences et résultats

Nous appliquons nos différents modéles neuronaux pour les trois taches citées.
Les paramétres des réseaux de neurones sont estimés par descente de gradient avec
la méthode d’optimisation Adam et un mini-batch de taille 32, en utilisant les
librairies Flair et PyTorch. Le taux d’apprentissage vaut 0.005 pour I’architecture
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Architecture 2

POS ExtVec UD | Chunking GloVe 00 | NER FastText 03
RNN 89.84% =4 0.04 93.85 + 0.06 84.53 + 0.21
BiRNN 93.07% + 0.05 95.02 +0.11 87.52+0.13
HNMC 92.77% + 0.06 95.43 £0.09 88.22+0.13
HNMC2 93.01% + 0.04 95.59 + 0.13 88.47 £ 0.05
HNMC-CN | 93.29% + 0.05 95.36 + 0.07 89.40 + 0.03

TABLE 5.6 — Résultats des différents modeéles pour le POS Tagging, Chunking, et
NER, avec I'architecture 2 - le modéle suivi d’'un FNN.

Architecture 3

POS ExtVec UD | Chunking GloVe 00 | NER FastText 03
RNN 89.20% =+ 0.09 93.13+0.14 85.10 £ 0.12
BiRNN 92.80% =+ 0.21 94.91 £+ 0.09 88.68 + 0.31
HNMC 92.73% 4+ 0.12 95.53 £ 0.13 88.02 +0.19
HNMC2 92.97% + 0.08 95.59 + 0.06 88.66 £+ 0.33
HNMC-CN | 93.36% + 0.03 95.40 £0.14 89.37 +0.12

TABLE 5.7 — Résultats des différents modéles pour le POS Tagging, Chunking, et
NER, avec 'architecture 3 - deux modeéles empilés.

1, et 0.05 pour la premiére couche et 0.005 pour la deuxiéme pour les autres
architectures. Chaque réseau de neurones utilisé n’a pas de couche cachée, les
fonctions d’activation liées au RNN et au BiRNN sont des tangentes hyperboliques
comme cela est fait usuellement, et celles liées aux modéles HNMC, HNMC2,
et HNMC-CN sont 1+ ELU , car devant étre strictement positives.

Les résultats obtenus sont en Tables [5.6], et [5.7 pour les trois architectures|'}
D’une part, nous pouvons observer que la HNMC a de meilleures performances
que le RNN pour chaque tache et chaque architecture, alors que les deux modéles
ont le méme nombre de paramétres. De plus, en terme computationnel, la HNMC
est légerement plus rapide que le RNN. En effet, étant donné une séquence, a
chaque étape temporelle le RNN effectue une opération neuronale (une multiplica-
tion matricielle et une fonction d’activation). De son coté, la HNMC effectue une

1. A la vue de ces scores, les améliorations proposées peuvent sembler limitées. Il faut mettre
en lumiére que le coiit supplémentaire de ces opérations est quasiment nul, et que ces améliora-
tions sont significatives étant donné ce qui se fait dans ce domaine. Cela peut étre illustré avec
le Question-Answering, ou chaque nouveau modéle a un gain pouvant sembler modeste sur le
précédent : https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer/. Cela est fréquent concernant le NLP.
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Taille 100 Taille 250 Taille 500
BERT 0.43s £0.01 1.08540.02 2.34s+0.01
ALBERT 0.455s+0.01 1.10s4+0.01 2.37s+0.03
DistilBERT | 0.22s +0.00 0.54s £0.00 1.15s 4 0.02
RoBERTa | 0.41s+0.01 1.06s=+0.04 2.23s+0.03

TABLE 5.8 — Temps d’inférence pour une séquence de différentes tailles des modéles
basés sur le Transformers sur un CPU de 16Go.

Taille 100 Taille 250 Taille 500
BiLSTM-CRF (300, 64) 0.03s 0.07s 0.15s
BiLSTM-CRF(300, 256) 0.04s 0.09s 0.18s
BiLSTM-CRF (4096, 64) 0.04s 0.08s 0.18s
BiLSTM-CRF (4096, 256) 0.05s 0.13s 0.26s

TABLE 5.9 — Temps d’inférence pour une séquence de différentes tailles des modéles
BiLSTM-CRF sur un CPU de 16Go selon la taille d’entrée de celle de la couche

intermédiaire.

opération neuronale en début, puis une multiplication matricielle & chaque étape,
justifiant sa rapidité sur le RNN. Nous observons également que pour chaque ar-
chitecture et chaque tache, I'un des modéles basés sur la chaine de Markov cachée
atteint les meilleures performances, surpassant notamment le BiIRNN, remarquant
notamment que la HNMC-CN est plus rapide que ce dernier pour I'inférence.

5.2.4 Conclusion

Dans cette partie, nous avons introduit de nouveaux modéles neuronaux basés
sur la HMC : les Hidden Neural Markov Chains. Ces modéles bénéficient d’une
grande flexibilité de modélisation des dépendances des différentes variables, basés
sur les modéles probabilistes. Ils atteignent des performances dépassant ceux du
RNN et du BiRNN, qui sont la brique de bases des modéles neuronaux pour gérer
des séquences, tout en étant plus rapide. Ces résultats sont prometteurs dans
I'objectif de mettre au point des modéles neuronaux plus performants sans que
cela n’impacte la vitesse d’exécution de maniére significative.

5.3 BiLSTM associé avec la PMC et la TMC

De nos jours, deux catégories de modéles se révelent particuliérement utilisées
pour la segmentation de textes, et plus précisément les taches de POS Tagging,
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Chunking, et NER. D’une part, il y a les modéles basés sur le Transformer [65]
tels que BERT [57], ALBERT [82], DistilBERT [189], RoBERTa [187], et encore
bien d’autres [190, 1911, 192 BI]. Ces modéles atteignent ’état-de-I’art pour ces
taches avec des performances parfois supérieures a celles d’'un humain. Néanmoins,
une critique sévere peut leur étre faite : ils sont trés lourds et nécessitent une trés
grande puissance de calcul, que cela soit pour l'inférence ou l’entrainement. De
plus, ils ne s’adaptent pas a la taille de la phrase considérée, ce qui peut se révé-
ler problématique pour des phrases trop longues. D’autres critiques sont également
émises concernant I'impact écologique de leur utilisation [94]. Par conséquent, bien
que trés performants, leur utilisation se réveéle limitée pour des applications indus-
trielles, principalement d au cotlit requis par leur architecture. Le tableau
prodigue les temps d’inférence sur un ordinateur muni d'un CPU de 16Go sur
des séquences de taille 100, 250, et 500 pour les modéles cités plus haut avec la
librairie de référence fournie par HuggingFace [193]. Nous prenons la moyenne sur
50 inférences, et nous réalisons cette expérience a cing reprises, nous présentons la
moyenne et l'intervalle de confiance gaussien a 95%.

D’autre part, les modéles neuronaux dits « séquentiels », c’est-a-dire étant congus
pour pouvoir traiter des données de taille variable, sont également trés appréciés
pour la segmentation de textes, et notamment le modeéle BiLSTM-CRF [145]. Ce
modéle, que nous décrirons en détail par la suite, consiste en la concaténation
d'un BiLSTM et d'un linear-chain CRF (que nous dénommons CRF dans cette
section), I’output du BiLSTM devenant I’input du CRF. Bien que légérement moins
performant, il est trés apprécié pour ses temps d’inférence bien plus faibles, sa
flexibilité en termes de puissance, et son adaptation & la taille de la séquence.
Nous illustrons ses temps d’inférence en tableau avec différentes tailles de la
couche d’entrée du BiLSTM et de la couche intermédiaire entre le BILSTM et le
CRF. Les intervalles de confiances, toujours inférieur & £0.01, ne sont pas précisés
pour plus de clarté. Ces temps d’inférence sont bien moins élevés que pour les
modéles basés sur le Transformer cités plus haut.

Nous allons donc nous concentrer sur les modéles BILSTM-CRF. En section
nous avons montré ’équivalence entre les modéles HMC et linear-chain CRF.
Donc le BiLSTM-CRF peut étre vu comme un BiLSTM-HMC. Or, nous avons
étudié en section [4.4] des extensions de la HMC dont les travaux sur le sujet ont
mis en évidence une amélioration importante de ses performances : la PMC et la
TMC. Ainsi, dans cette partie, nous allons développer les modéles BILSTM-PMC
et BILSTM-TMC. Ces modeéles devraient atteindre des performances supérieures
au BiLSTM-CRF sans pour autant en augmenter les temps d’inférence de maniére
significative.
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Y1:7 —— BiLSTM hi.T linear-chain CRF ———| Z1.1

FIGURE 5.2 — Architecture du BiLSTM-CRF.

Remarque 5.1. Nous aurions pu utiliser les extensions du CRF introduits en
section [4.5, mais étant donné 1’équivalence avec les modéles PMC et TMC, les
mémes résultats sont attendus.

5.3.1 Le modéle BiLSTM-CRF

Le modéle BILSTM-CRF est un modéle combinant le modele BiLSTM, avec
un modele probabiliste, le CRF. Il considére comme input la séquence de données
v = (Y1, - yr), ¥ € RL Cette séquence est 'input d’un BiLSTM, qui produit
la séquence hy.p = (hy,...,hr), hy € R?. Cette nouvelle séquence est considérée
comme la réalisation de variables aléatoires observées, devenant ’input d’'un CRF,
et produisant ainsi la séquence z1.0 = (x1,...,27), 24 € R, considérée comme
I'estimation d’une réalisation des variables aléatoires cachées du CRF. Cette ar-
chitecture est représentée en figure

Le BiLSTM

Nous allons a présent décrire cette procédure en détail. Pour ce faire, nous
décrivons la fonction LSTM

LSTM : R — R%,yw — hyp = LSTM (y1.7)
avec .

it = o(WyiYr + Wpily—1 + Weic—1 + b;)

Jo = o(wypys + wpphye—1 + wepc—y + by)

¢t = feci—1 + i tanh(wyey; + whehy—1 + be)
0y = 0(Wyols + Whohi—1 + WeoCt + Do)

hy = oy tanh(¢)

1, f,0 et ¢ sont appelés les input gate, forget gate, output gate et cell vectors, ils
ont tous la méme taille que le vecteur h;. Les matrices de poids ont la signification
que leur nom suggere. Il suppose des vecteurs initiaux hq et ¢y, souvent nulles, ou
tirés aléatoirement.
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Le LSTM est un modéle neuronal trés populaire, ayant ’avantage de bénéfi-
cier d’'une mémoire longueﬂ Néanmoins, ce modéle présente 'inconvénient d’étre
unidirectionnel, tout comme le MEMM. Cela signifie que le calcul de h; n’utilise
que ¥y1., et ignore y,,1.7. Pour résoudre cela, le BILSTM a été proposé et connait
un franc succés. Ce dernier consiste a concaténer les outputs de deux fonctions
LSTM : I'une appliquée a y.7, et autre appliquée & (yr, yr_1, ..., Y2, y1). Ainsi, le
calcul de h; avec un BiLSTM utilise bien toute la séquence y;.7. Nous notons cette
fonction ainsi :

BiLSTM : R — RY  yr.0 — hy.p = BiLSTM (y1.7)

Le CRF

Le CRF est un modeéle probabiliste décrit en section [3.4.1 Pour rappel, il
considére les variables cachées Xi.r avec X; a valeurs dans Ax, et les variables
observées Hi.r, H; prenant ses valeurs dans Op. Il est défini par la loi a posteriori
suivante, pour un CRF stationnaire :

U(z1, hy) H (xt, Toy1)U(@ig1, Pigr)

p(«rlzT‘hlzT) = Tlf
> Ulay, ) lj Vi@, €1 )U (@41, i)

zy.7
T—-1

U h) [ V@, 2s0)Uxes, hepa)

t=1

1
~ Z(hyr)

avec U et V des fonctions potentielles mesurant l'influence entre les différentes
variables, et Z(hy.r) la fonction de normalisation.

Tout comme la HMC, il est possible de définir les classificateurs du MAP et du
MPM pour le CRF. Ainsi, nous allons présenter 'algorithme Forward-Backward
et lalgorithme de Viterbi pour ce modele [24]. Comme attendu, ces algorithmes
sont trés similaires a ceux de la HMC, décrits au chapitre

L’algorithme Forward-Backward du CRF permet de définir son classificateur de
Bayes du MPM. Il a donc pour objectif de calculer pour tout ¢t € {1,...,T}, z; € Ay,
avec les réalisations Hy.p = hy.r, p(x¢|h1.r). La procédure est la suivante :
af () B (24)

ZaoRF( DBETE ()

plai|hr) =

2. Le  tutoriel suivant décrit en détail le fonctionnement du LSTM
https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
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avec

af ' (z1) = Uy, y),

ot (1) = Ul hin) D V(e me)of ™ (),

Tt

YqRF(xT) = 17

F () = Z Vi(ze, 2e1) U@, ht-&-l)ﬁtc-’EF($t+l)'

Tt41

L’algorithme de Viterbi permet d’approcher I'estimateur de Bayes du MAP, que
nous allons décrire pour le CRF. Il est de nouveau tres similaire a celui de la HMC.
Nous calculons :

V10RF(1’1) = T(Uﬂla yl)
VI (244) = max (U(2e, 2s) T (@41, i) VERE (24)))

Puis il suffit de retrouver, comme usuellement, le chemin de Viterbi :
— VCRF i
wp = arg max (V""(\))
zy_q = Pt (2, 1)

avec PtrP®F(); 1) la fonction retournant la valeur de X\ utilisée pour calculer
VERE(N)sit > 1et \;jsit=1.

Remarque 5.2. Nous notons bien les trés grandes similarités entre ces algo-
rithmes et ceux de la HMC, notamment les versions dites « Entropic ».

Remarque 5.3. Dans le cadre du BiLSTM-CRF, un grand nombre de travaux
combine un BiLSTM avec 'algorithme de Viterbi du CRF. Cependant, 'utilisa-
tion de l'algorithme Forward-Backward est plus appropriée. En effet, les méthodes
d’évaluations, le score F; et l'accuracy, sont basées sur une évaluation terme-a-
terme, plus adaptée au critéere du MPM. Par conséquent, I'algorithme Forward-
Backward sera donc utilisé pour ce modeéle lors de nos expériences.

5.3.2 BILSTM-PMC et BiLSTM-TMC

De maniére similaire au fait que la concaténation du BiLSTM et du CRF
permet de définir le BiLSTM-CRF, nous définissons les modéles BiLSTM-PMC
et BILSTM-TMC. Ainsi, le BILSTM-PMC est la concaténation d’'un BiLSTM et
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Taille 100 Taille 250 Taille 500
BiLSTM-PMC(300, 64) 0.03s 0.07s 0.14s
BiLSTM-PMC(300, 256) 0.04s 0.08s 0.16s
BiLSTM-PMC(4096, 64) 0.04s 0.08s 0.17s
BiLSTM-PMC(4096, 256) 0.05s 0.12s 0.24s
BiLSTM-TMC(300, 64) 0.03s 0.07s 0.14s
BiLSTM-TMC(300, 256) 0.04s 0.08s 0.16s
BiLSTM-TMC(4096, 64) 0.04s 0.08s 0.17s
BiLSTM-TMC(4096, 256) 0.05s 0.12s 0.25s

TABLE 5.10 — Temps d’inférence de modéles BiLSTM-PMC et BiLSTM-TMC sur

un CPU de 16Go selon la taille d’entrée de celle de la couche intermédiaire.

d’une PMC, avec I’ output du BiLSTM considéré comme la réalisation de la variable
en input de la PMC. Il en est de méme pour le BILSTM-TMC. Nous utilisons
les algorithmes Entropic Forward-Backward de nos modéles markoviens définis en
section [4.4] ou chaque paramétre de la PMC et de la TMC sont modélisés par une
Régression Logistique, comme c’est le cas pour le CRF. Concernant la dimension
de la variable latente pour la TMC, nous la prenons égale a la dimension de Ay.

5.3.3 Expériences

Nous souhaitons mesurer empiriquement l'apport des modéles BiLSTM-PMC
et BILSTM-TMC sur le BILSTM-CRF. Nous allons donc appliquer ces modéles
pour les taches suivantes :

— POS Tagging avec le dataset UD English ;
— NER avec le dataset CoNLL 2003.

Nous allons utiliser deux méthodes d’embedding : FastText et Flair. Pour la pre-
miére, la dimension de la couche intermédiaire vaut 64, et 256 pour la seconde.

Tous les paramétres de ces modéles sont estimés par descente de gradient en
utilisant la méthode d’optimisation AdamW [194] avec un taux d’apprentissage de
0.01 ainsi que la méthode d’annihilation de gradient Cosine [70]. Ils sont entrainés
sur b0 époques, et nous gardons le modéle ayant le meilleur score sur les données
de validation. Les codes sont réalisés en Python avec les librairies PyTorch et
Flair. Les temps d’inférence des modéles sont indiqués en Tableau [5.10} avec une
méthodologie similaire & celle présentée plus haut. Les résultats du POS Tagging
et du NER sont en Tables et pour les méthodes d’embedding FastText et
Flair, respectivement. Nous affichons I'accuracy pour le POS Tagging et le score
I} pour la NER.
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FastText Embedding

POS NER
BiLSTM-CRF | 94.24 £0.08 89.56 4+ 0.08
BiLSTM-PMC | 94.38 £0.06  89.95 4+ 0.10
BiLSTM-TMC | 94.48 £0.05 90.17 £0.17

TABLE 5.11 — Performances des différents modeles pour le POS Tagging et la
NER avec la méthode d’embedding FastText.

Flair Embedding

POS NER
BiLSTM-CRF | 96.14 £0.04 91.294+0.13
BiLSTM-PMC | 96.37 £0.05 91.42 4+ 0.12
BiLSTM-TMC | 96.44 +£0.05 91.54 +0.07

TABLE 5.12 — Performances des différents modéles pour le POS Tagging et la
NER avec la méthode d’embedding Flair.

En premier lieu, il est tres intéressant et pertinent de noter que nos modéles
ont des temps d’inférence égaux a ceux du BiLSTM-CREF. En effet, en analysant
les algorithmes de restauration du MPM du CRF, de la PMC, et de la TMC,
nous pouvons remarquer que les mémes opérations sont effectuées, excepté une
somme supplémentaire en fin d’algorithme pour la TMC. La seule différence étant
la mémoire allouée pour effectuer ces opérations qui sera plus importante pour la
PMC, et encore plus pour la TMC. Cela résulte ainsi en des temps d’inférence
équivalents pour nos trois algorithmes. Cette observation est d’importance, car
I'utilisation d’un modeéle plus complexe n’a pas de cott outre celui d’utiliser plus
de mémoire.

Comme attendu, nous observons que pour chaque tache et chaque méthode
d’embedding, le BiLSTM-TMC est meilleur que le BiLSTM-PMC, lui-méme
meilleur que le BILSTM-CRF. Nous avons ainsi mis au point des modéles meilleurs
que le tres populaire BILSTM-CRF sans occasionner de cotit supplémentaire im-
portant et sans influence sur les temps d’inférence.

5.3.4 Conclusion

A partir de nos résultats théoriques, notamment ’équivalence entre le CRF et
la HMC et la capacité a tout modeéle génératif de définir un classificateur calculé
de maniére discriminante, nous avons mis au point deux nouveaux modeles per-
mettant de surpasser les performances du BiLSTM-CRF : le BILSTM-PMC et le
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BiLSTM-TMC. Ces résultats illustrent de nouveau 'intérét des modéles génératifs
paramétrés avec des réseaux de neurones.

5.4 Conclusion sur les modéles génératifs paramé-
trés par des réseaux de neurones

Ce chapitre a permis de mettre en application un grand nombre des résultats
théoriques établis au cours de cette these. Il a permis d’introduire les modéles
suivants : le Neural Naive Bayes, le Neural Pooled MC, le Neural Pooled MC2, la
HNMC, la HNMC2, la HNMC-CN, le BiLSTM-PMC, et le BILSTM-TMC. Tous
ont montré un grand intérét dans les taches sur lesquelles ils ont été appliqués, que
ce soit pour l'analyse de sentiments ou la segmentation de textes.

Cela permet d’illustrer I'intérét applicatif de nos résultats théoriques : peu im-
porte la complexité de la modélisation probabiliste, nous sommes capables de cal-
culer le classificateur induit de maniére discriminante, et de le paramétrer avec
des réseaux de neurones. Cette méthodologie permet de faire le pont les modéles
probabilistes et les réseaux de neurones, avec des premiers résultats d’ores et déja
prometteurs.

En termes de perspectives, aprés avoir exploré I'analyse de sentiments de la seg-
mentation de textes, il serait intéressant d’appliquer les mécanismes d’attention
[80] sur les modéles markoviens neuronaux pour en évaluer empiriquement 'intérét.
Une autre perspective serait également d’appliquer ces modéles pour développer
de nouvelles méthodes de word embedding permettant d’avoir un embedding per-
formant et entrainable rapidement sur des datasets de taille humaine.






Conclusion et perspectives

Plusieurs résultats ont été montré et présenté au cours de cette thése. Cela
commenga par un apport avec de nouvelles définitions de modéles probabilistes et
classificateurs génératifs et discriminants. Puis nous avons montré qu’il est possible
de définir le classificateurs calculé de maniére discriminante du Naive Bayes. Ce
résultat a permis de mettre a jour la comparaison entre le Naive Bayes et la Régres-
sion Logistique : longtemps per¢cu comme supérieur dii au probléme des features,
nous avons montré que le classificateur de la Régression Logistique n’est qu’un cas
particulier de celui du Naive Bayes. De plus, nous avons montré I'équivalence entre
le Naive Bayes et le CRF inspiré par son graphe.

Ce travail n’a pas été uniquement effectué avec le Naive Bayes, mais également
pour un autre modéle probabiliste trés connu : la chaine de Markov cachée. Nous
avons montré que les classificateurs du MAP et du MPM de ce modéle peuvent
étre calculés de maniére discriminante. De plus, comme pour le Naiwve Bayes, nous
avons ’équivalence avec son CRF défini par le méme graphe, connu sous le nom du
linear-chain CRF. La littérature considérait pourtant ce dernier comme supérieur
a la HMC, en raison du probléme des features.

Enfin, pour conclure sur cet axe, aprés avoir montré qu’il était possible de définir
le classificateur calculé de maniére discriminante pour le Naive Bayes et la HMC,
nous avons montré ce résultat pour tout modéle probabiliste génératif, ainsi que
son expression. Ce résultat est d’importance et permet une grande flexibilité de
modélisation qui n’est plus contrainte par la complexité des dépendances entre les
différentes variables comme cela pouvait étre le cas auparavant. Ainsi, nous avons
pu définir ce classificateur pour un grand nombre de modéles, étendant notamment
le Naive Bayes et la HMC.

D’un point de vue pratique, ces résultats ont permis de mettre en évidence le
potentiel des modéles Naive Bayes et HMC pour le NLP, alors qu’ils étaient consi-
déré comme inadapté. Nous sommes allés plus loin en définissant les classificateurs
issus de ces modeles avec des fonctions neuronales. Ainsi, nous avons développé les
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modeéles Neural Naive Bayes, Hidden Neural Markov Chain, mais également leurs
extensions. Cet ensemble de modeles obtient des résultats des plus prometteurs.
En effet, nous atteignons ’état-de-’art pour le Chunking avec la HMC, nous avons
mis au point des modeéles pour I'analyse de sentiments 1000 fois plus rapides tout
en étant proches des meilleurs résultats possibles avec le Neural Pooled MC2, et
nous avons modélisés et implémentés les modéles BILSTM-PMC et BiLSTM-TMC,
meilleurs en tout point que le BILSTM-CRF, pourtant considéré comme la réfé-
rence des modéles neuronaux séquentiels. Ces nombreuses applications permettent
de mettre en évidence les applications pratiques de nos résultats théoriques.

Un nombre important de perspectives s’offre a nous pour aller plus loin et conti-
nuer nos recherches. D'un point de vue théoriques, nous avons montré tout au long
de ce manuscrit des équivalences entre des modéles génératifs et des CRF, ces der-
niers étant définis par une loi a posteriori. Il serait intéressant d’explorer si cette
équivalence existe pour tout modéle génératif et tout CRF, méme trés complexes.

De plus, nous avons introduit la Hidden Neural Markov Chain, et montré sa
supériorité sur le RNN en terme de performances et de rapidité. Or, les RNN ont
été étendus au LSTM, qui est le modéle séquentiel neuronal le plus utilisé. Ainsi,
concevoir I’équivalent LSTM mais a partir de la Hidden Neural Markov Chain peut
également étre une recherche prometteuse.

Enfin, appliquer cette nouvelle méthode consistant & paramétrer des modéles
probabilistes génératifs avec des réseaux de neurones pourrait avoir des perfor-
mances intéressantes pour d’autre taches, qu’elles soient liées au Traitement des
Langues Naturelles ou non, comme par exemple I'élaboration de nouvelles mé-
thodes d’embedding ou la classification d’images. Ces applications sont également
des perspectives intéressantes a explorer.



Annexe A

Application du classificateur calculé
de maniére générative de la PMC
pour la segmentation de textes

Dans cette annexe, nous présentons une application de la PMC avec son classifi-
cateur calculé de maniére générative pour la segmentation de textes. Comme décrit
en section [4.4] ce modéle considére les variables aléatoires cachées Xy.r, avec X
prenant ses valeurs dans Ax et des variables aléatoires observées Yi.r, Y; prenant
ses valeurs dans Qy telles que le couple (X, Y;) soit une chaine de Markov :

T-1

p(xir, yrr) = p(21, Y1) H P(Ter1, Y1 [T, i)
t=1

Son classificateur calculé de maniére générative souffre donc du probléme des
features décrit en section lors de l'estimation des paramétres. Néanmoins,
nous allons voir comment l'appliquer afin d’obtenir des résultats pertinents. Cette
méthode bénéficie notamment d’une trés grande rapidité pour ’entrainement et
I'inférence. Elle reste néanmoins trés limitée en comparaison aux meilleurs classi-
ficateurs calculés de maniére discriminante pouvant gérer des séquences de taille
variable.

A.1 Algorithme Forward-Backward de la PMC

Dans la mesure ot nous étudions ’application de la PMC pour la segmentation
de textes, évaluée terme-a-terme, nous considérons le critére du MPM. Ainsi, nous
utilisons 'algorithme Forward-Backward de la PMC. 1l est défini de la maniére
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suivante, pour tout ¢t € {1,.... T}, z; € Ay :
a MO () BPMC ()

palyr) = IOEECITEE

avec ol MC(z,) = p(y1.1, 7;) calculé de maniére récursive :
— pourt=1:
ar MO (x1) = p(a1, y1);
— pour 1 <t <T:
ar N (@) Z a; MO (x)p(wesn, Y |, 9).

De méme pour M (z,) = p(ytJrl:T’xh Ye) -
— pourt="1T:

7o) = 1

— pour 1 <t <T:

MO Zﬂt-ﬁ-l (@e11)P(T41, Yo |Te, Y1)

Tt4+1

PMC et ﬂPMC

Les fonctions «a sont normalisées a chaque étape afin d’éviter les

erreurs d’underflows.

A.2 Estimation des paramétres

L’algorithme Forward-Backward nécessite la connaissance des probabilités
p(x1,y1), p(Tes1|xe, yi) et p(Yert1|Te, Yo, Ti11). Nous estimons ces différentes lois par
le compte des différents patterns, comme décrit en section [[.4.1} Nous les estimons
ainsi :

N(z1,1)
L
N(zt, Ye, Tey1)
Z N(:L‘taytaxit—o—l)’
Tiiq
N(%, Yty Tt+1, yt+1)
Z N (24, Yo, Toa1, Yer1)

yt+1

p<x1ayl) =

p(‘rt+1|xt7 yt) =

(?Jt+1 ’xtv Yt, $t+1)

avec N(.) la fonction de comptage, comptant le nombre d’occurrence du pattern
donné dans I’ensemble d’entrainement et L le nombre de phrases du jeu d’entrai-
nement.
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A.3 Reétrogradation de la PMC vers la HMC pour
le NLP

Nous souhaitons appliquer la PMC avec I’algorithme Forward-Backward pour
des taches de NLP. Nous n’utilisons pas de méthodes d’embedding en raison du
probléme des features, et considérons comme observation le mot lui-méme, donc
)y est I'ensemble de tous les mots écrits possibles.

Cet ensemble €2y étant de cardinal trés grand, si ce n’est infini, nous sommes
limités par la taille du dataset d’entrainement. Ainsi, pour un grand nombre de
réalisations, les paramétres estimés vont étre égal a 0. Cela est particuliérement
dommageable pour la PMC. Ainsi, si y; n’a jamais été observé dans le jeu d’en-
trainement, p(xyyq|xe, ;) sera égal & 0. p(yii1|Te, yr, Tey1) sera également égal a 0
si y; suivi 4,41 n'est pas dans le jeu d’entrainement, donc ce paramétre est trés
couramment égal a 0.

Cela limite ainsi les performances de la PMC avec son classificateur calculé de
maniére générative du MPM. Ce probléme survient bien moins souvent avec la
HMC avec son algorithme Forward-Backward. En effet, la PMC requiert que la
suite de deux mots soit connue via p(z;11, Yi+1|Te, ¥i), tandis que la HMC unique-
ment le mot au temps ¢, via p(y|z;).

Par conséquent, pour alléger ce probléme relatif a la PMC, une solution consiste
a approcher ses paramétres par ceux de la HMC en cas de mots inconnus :

(1) p(z1,y1) est estimé par p(z) si y; est inconnu;;
(i) p(zyr1|ze, ye) est estimé par p(xyyq|zy) iy, est inconnu;;

(ill) p(Yer1|ze, ys, Tey1) est estimé par p(ypi1|xie1) siye suivi de yy4q est inconnu.

De plus, dans le cas (iii), il est possible que ;1 soit inconnu. Une solution
consisterait a le remplacer par une constante. Nous pouvons également utiliser la
méthode d’approximation suivante :

p(yt+1|xt+l) ~ p(u(yt—i-l)a h(yt+1)7 f(yt+1), d(yt+1), 33(yt+1)|95t+1)

avec les fonctions :
— u(y) = 1 si la premiére lettre de y est capitale, 0 sinon ;
— h(y) = 1 si y posséde un tiret, 0 sinon;

— f(y) =1 si y est le premier mot de la phrase, 0 sinon;
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| HMC-FB  CRF  PMC-FB

CoNLL 2000 2.96% 2.47% 2.32%
CoNLL 2000 KW 1.94% 1.72% 1.27%
CoNLL 2000 UW | 16.54%  12.47%  16.41%
CoNLL 2003 5.29% 4.28% 4.711%
CoNLL 2003 KW | 4.03% 3.21% 3.40%
CoNLL 2003 UW | 15.30% 12.79%  15.16%
UD English 8.13% 6.95% 7.16%
UD English KW 6.07% 5.46% 5.00%
UD English UW 30.73%  23.25%  30.78%

TABLE A.1 — Taux d’erreur de la HMC-FB, du linear-chain CRF, et de la PMC-
FB pour le POS Tagging.

— d(y) = 1 si y posséde un chiffre, 0 sinon;
— 3m(y) correspond au suffixe de taille m de y.

Si s3(ysr1) est également inconnu, nous utilisons so(y;41), puis sinon $1(y.11), ou
encore So(y;+1). 1l est important de préciser que le choix de ces features est trés dé-
licat, car nous sommes limités par le probléme de features de ’estimation de la loi
des observations. Ainsi, prendre plus de suffixes, ou méme les préfixes nous désa-
vantagerait trés rapidement car nous aurions plus de chances d’avoir un ensemble
de features inconnu.

Nous avons ainsi présenté une méthode simple et originale d’utilisation de la
PMC avec 'algorithme Forward-Backward consistant a le « rétrograder » en HMC
lorsque le besoin en est. L’ensemble des probabilités présentées dans cette section
est également estimé par la fréquence des différents patterns.

A.4 Expériences

Nous appliquons la PMC avec I'algorithme Forward-Backward (PMC-FB) pour
le POS Tagging sur les datasets CoNLL 2000, CoNLL 2003, et UD English, pour la
NER sur CoNLL 2003, et pour le Chunking sur CoNLL 2000 et CoNLL 2003. Nous
affichons, a titre de comparaison et pour montrer I'utilité de cette méthode, les
résultats de la HMC (HMC-FB). Nous comparons également les performances de
la PMC avec le linear-chain CRF avec les mémes features que décrites en section
précédente, en y ajoutant les suffixes et les préfixes de taille 1 a 4. Tous les codes
sont réalisés en Python, et le linear-chain CRF avec la librairie CRF Suite [195].
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| HMC-FB CRF PMC-FB

CoNLL 2003 78.44 79.16 79.52
CoNLL 2003 KW 87.07 87.41 88.47
CoNLL 2003 UW 96.67 58.67 96.87

TABLE A.2 — Scores F; de la HMC-FB, du linear-chain CRF, et de la PMC-FB
pour la NER.

| HMC-FB CRF PMC-FB

CoNLL 2000 92.72 93.05 94.49
CoNLL 2000 KW 93.18 93.35 95.09
CoNLL 2000 UW 87.45 89.63 87.58
CoNLL 2003 94.30 94.79 95.61
CoNLL 2003 KW 94.65 94.92 96.17
CoNLL 2003 UW 91.95 93.88 91.85

TABLE A.3 — Scores F} de la HMC-FB, du linear-chain CRF, et de la PMC-FB
pour le Chunking.

Les résultats sont présentés en Table pour le POS Tagging, en Table pour
la NER, et en Table pour le Chunking. Nous présentons également les perfor-

mances sur les mots connus (KW) et inconnus (UW). Les temps d’entrainement
sont présentés en Table [A.4]

La HMC-FB est, comme attendu, le modéle le plus rapide a entrainer, mais ses
performances sont inférieures aux deux autres. La PMC-FB améliore la HMC-FB
de 20% environ du point de vue de I'erreur, ce qui montre 1'utilité de notre méthode.
De plus, nous voyons que la PMC-FB et le linear-chain CRF ont des performances
équivalentes, mais la PMC-FB est beaucoup plus rapide & entrainer, montrant
I'intérét de celle-ci. L’analyse des scores sur les mots inconnus nous montre bien,
comme attendu, que cette méthode est limitée pour les mots inconnus. En effet,
méme la méthode d’approximation que nous proposons ne permet pas de tirer
pleinement partie des features, comme tel est le cas pour un classificateur calculé
de maniére discriminante comme illustré avec le linear-chain CRF.
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| HMC-FB CRF PMC-FB
CoNLL 2000 POS 1.3s 140s 5s
CoNLL 2000 Chunk 1.3s 140s 5s
CoNLL 2003 POS 1.5S 180s 5.5s
CoNLL 2003 NER 1.5s 260s 5.5s
CoNLL 2003 Chunk 1.5s 160s 5.5s
UD English POS 1.7s 185s 6.3s

TABLE A.4 — Temps d’entrainement des différents modeéles sur un CPU de 8Go.

A.5 Conclusion

Nous avons présenté une application de classificateur du MPM calculé de ma-
niére générative de la PMC pour la segmentation de textes. Cela a permis de
mettre en évidence les limites de cette méthode tout en y montrant des intéréts.
En effet, la PMC-FB atteint des performances équivalentes au linear-chain CRF
tout en étant bien plus rapide a entrainer.
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