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Résume

Le traitement du langue naturelle, ou TLN connait depuis récemment un fort
regain d’intérét dans la communauté scientifiqgue. Cet engouement est directement lié aux
progres réalisés depuis quelques années dans le domaine de I’intelligence artificielle
(machine learning et deep learning plus particulierement). Cela nous porte a croire que
c'est un probléme de la reconnaissance du langage humain par des machines est désormais

quasiment resolu.

Ce travail propose des solutions pour eliminer I'un des problemes du modeéle Bert .
C'est l'incapacité a gérer une longue sequence de texte. diviser le texte que ce soit en le
divisant en parties ou en utilisant son résumé, ou en en prenant des parties, que ce soit au

recto, au verso ou au milieu, ou en combinant les parties précédentes.
Concu et implémenté sur une base de données BBC NEWS.

Mots cles : TNL, plongement de mot, Bert.
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ABSTRACT

Recently, Natural Language Processing, or NLP, has seen a strong resurgence of
interest in the scientific community. This enthusiasm is directly linked to the progress
made in the last few years in the field of artificial intelligence (machine learning and deep
learning in particular). This leads us to believe that it is a problem problem of the

recognition of human language by machines is now almost solved.

This work proposes solutions to eliminate one of the problems of the Bert model. It
is the inability to handle a long sequence of text. divide the text either by dividing it into
parts or using its summary, or by taking parts, whether on the front, back or the middle, or

by combining the preceding parts.
Designed and implemented on a BBC NEWS database.

Keywords: NLP, Word Embeddings, Bert.
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Introduction générale

L'évolution énorme des réseaux de neurones ont conduit a des développements de
plusieurs domaines tels que la vision par ordinateur, la reconnaissance vocale et le
traitement du la langue naturelle (TLN) ... etc. L'un des développements récents les plus
influents du TLN est l'utilisation de Word Embedding, pour représentés les mots par des
vecteurs dans un espace continu, capturant de nombreuses relations syntaxiques et
sémantiques entre eux. Au cours des derniéres années, les avantages de l'utilisation de
représentations de mots distribuées (Embeddings) ont été illustrés et en évidence dans de
nombreuses taches TNL différentes, comme par exemple l'analyse des sentiments, la
reconnaissance d'entités nommeées et une partie du balisage vocal.

La recherche sur le traitement du langue naturelle a fait d'énormes progrés apres
avoir été relativement stationnaire pendant quelques années. Les représentations
d'encodeur bidirectionnel de Google de Transformer (BERT) devenant le point culminant
d'ici la fin de 2018 pour atteindre des performances de pointe dans de nombreuses taches
TLN. BERT est le surnom donné par Google a un changement majeur dans la maniere
dont fonctionne son moteur de recherche. Avec cette mise a jour, Google souhaite répondre
plus efficacement aux requétes des internautes, en tenant compte des mots-clés utilisés et
surtout de la maniére dont ils sont agencés les uns aux autres.

Fondamentalement, BERT permettre de comprendre le « sens » d’une requéte et,
donc, la signification des mots qui sont utilisés dans un contexte précis. En somme, il ne
s’agit plus de prendre les termes isolément, mais de les comprendre selon leur voisinage.
Or, cela nécessite de tenir compte de certains éléments d’une requéte qui étaient jusqu’a

présent délaissés, parce que jugés secondaires.
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Malgré tout cela, BERT a des limites, et I"une de ces limites est le manque de
capacité a gérer une longue séquence de texte. Par défaut, BERT prend en charge jusqu'a 512
tokens. Ce travail a le but a proposer des solutions a ce probléme.

Outre une introduction générale et une conclusion, notre mémoire de master est
organisé en 3 chapitres:

Dans le premier chapitre, nous présentons quelques notions fondamentales liées
aux Word embedding, en donnant sa définition et ses différents types, en nous concentrant sur
le modéle BERT, en mentionnant certains de ses avantages et inconvénients, et des
propositions pour remédier a certains des inconvénients.

Le second chapitre est réservé a’ la conception de notre systéme, son architecture
globale et détaillée. Le dernier chapitre est consacré a* I’'implémentation et la réalisation de la
proposition de notre systéme, et aussi les expérimentations et la discussion des résultats
obtenus. Le mémoire est terminé par une conclusion générale contenant les perspectives
envisagées.

Ce mémoire se terminera par une conclusion qui présente un bilan et propose certaines

perspectives.
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‘ Chapitre

WORD EMBEDDING

1. Introduction

La TNL est I'application de diverses méthodes pour calculer des choses utiles a partir
d'un texte. Cela commence par convertir le texte en question en quelque chose sur lequel
nous pouvons utiliser un ordinateur pour faire des calculs et prendre des décisions.
certaines données s'y prétent directement, comme par exemple lorsqu'on traite les images
nous utilisons des vecteurs de coefficients associées aux intensités de pixel, et les

coefficients de densité spectrales lorsqu'on traite spectre audio.

Parmi les techniques récemment apparues, il y a la représentation de mots individuels
comme vecteurs de valeur réelle dans un espace vectoriel prédéfini. Ces représentations sont
appelées word embeddings, neural embeddings, ou en francais représentation vectorielle du
mot, représentation continue du mot et aussi plongement de mot.

Avant le word embedding, la représentation en sac de mots (simples) était la plus
couramment utilisée dans les applications traitant des textes. Cependant, la représentation
en sac de mots ne capture pas les relations entre les mots. word embedding est une solution
qui permet de pallier ce probléeme. word embedding repose sur la théorie linguistique
fondée par Zelling Harris et connue sous le nom de Distributional Semantics. Cette théorie
considere qu’un mot est caractérisé par son contexte, c’est a dire par les mots qui
I’entourent. Ainsi, des mots qui partagent des contextes similaires partagent également des

significations similaires. Les algorithmes de word embedding sont le plus souvent
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employés pour décrire des mots a travers de vecteurs numériques, mais ils peuvent
également étre utilisés pour construire des représentations vectorielles de phrases entiéres,
de données biologiques comme les séquence d’ADN, ou encore des réseaux représentés
comme des graphes [1].

Dans ce chapitre nous allons présenter les concepts de base ainsi que les différentes

approches de word embedding.

2. Définition de Word Embedding

Le word embedding (WE) désigne un ensemble de techniques qui visent a
représenter les mots ou les phrases d’un texte par des vecteurs de nombres réeels, decrits
dans un modéle vectoriel (En anglais: Vector Space Model). Ces nouvelles représentations
de données textuelles ont permis d’améliorer les performances des méthodes de traitement
automatique des langues naturelles «TNL» (ou Natural Language Processing «NLP»),
comme le Topic Modeling ou le Sentiment Analysis [2].

Les WEs constituent une projection des mots du vocabulaire dans un espace de faible
dimension de maniere a préserver les similarités sémantiques et syntaxiques. Ainsi, si les
vecteurs de mots sont proches les uns des autres en termes de distance, les mots doivent étre
sémantiquement ou syntaxiquement proches. Chaque dimension représente une

caractéristique latente du mot, qui peut capter des propriétés syntaxiques et sémantiques [1].
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Couche d’entres Couche de Couche de Sorties

Projection

Mot Vecteur

FIGURE 1: Architecture WE.

3. Les Types de WE

Les méthodes de WE peuvent étre catégorisees en deux types: basees sur la fréquence
et basees sur les réseaux de neurones. Ces deux types different lors de la construction des
vecteurs de mots ainsi que par le contexte qu'elles prennent en compte. Les méthodes
basées sur le comptage utilisent les documents comme contexte et capturent la similarité
semantique entre documents alors que celles basées sur les réseaux de neurones utilisent
les mots voisins comme cotexte pour détecter la similarité mot a mot. Les approches basées
sur le comptage tendent a étre utilisées pour la modélisation de sujets car elles capturent
tres bien la relation sémantique, alors que les approches basées sur les réseaux de neurones

sont plus efficaces pour obtenir la similarité entre les mots [1].

3.1 WE basées sur le comptage

3.1.1 Sac de Mots (Bag of Words)

Le principe du sac de mots est plutét simple. On peut dire qu’il ressemble méme a

celui de I’encodage one-hot [3]. Son principe se résume en 3 phases :
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La décomposition des mots. On appelle cela aussi la tokenisation: est une étape
simple mais indispensable. Le principe est simple il faut découper la ou les phrases
en phonémes ou mots.
Ce dictionnaire (vocabulaire La constitution d’un dictionnaire global qui sera le
vocabulaire: Il est évident qu’on ne va pas traiter une seule phrase ! on doit en traiter
un grand nombre, et donc on construire une sorte de dictionnaire (ou vocabulaire)
qui va consolider tous les mots que I’on a tokenisé. ) nous permettra par la suite de
réaliser ’encodage nécessaire pour « numeriser » nos phrases. pour résumer, cette
étape nous permet de créer notre sac de mots. Nous aurons donc a la fin de cette
étape tous les mots (uniques) qui constituent les phrases de notre jeu de données.
L’encodage: c'est I’étape qui va transformer les mots en nombre. I’idée est simple,
pour chaque nouvelle phrase, il faut la tokeniser (méme méthode que pour la
constitution du vocabulaire) . Si le mot de la phrase existe dans le vocabulaire, il

suffit alors de mettre un 1 I’emplacement du mot dans le vocabulaire [3].

Il déteste les tartes aux Xavier pommes ceufs

X2 X2

FIGURE 2 : Les étapes de sac de mot.[3]
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3.1.2 TF-IDF

Une des mesures les plus utilisées pour estimer I’importance des mots est la
pondération IDF (Inverse Document Frequency) . Elle opeére une transformation des
effectifs bruts des mots qui sont calculés dans le cadre du traitement de texte, et permet
d'exprimer simultanément les fréquences auxquelles certains termes ou mots spécifiques
apparaissent dans un ensemble de documents, ainsi que leurs spécificités sémantiques. Le
principe de I’approche est de déterminer les mots les plus pertinents dans un texte et ceux
qui sont insignifiants comme les stopwords. Ainsi les mots les moins fréquents sont les

plus discriminants.

Cette mesure est généralement utilisée avec le calcul des TFs (Term Frequency) qui
consiste a calculer la fréquence d’un mot par rapport a un document. Plusieurs variations

de TF existent comme nous pouvons le voir dans tableau 01.

Schéma de pondération Formule de TF
Binaire 0,1
~
n..
k=":] Si n,-j >0
J k=1 Mk;j
L 0 sin; <0
Fréquence brute (fiq)
e N
ij ..
—— sinij >0
max 1y;
<
0 SiIH/' <0
~
n;; ,
sin;; >0
" __— 1 +1log(1 + logn;; v
Normalisation logarithmique 8( gm;)
0 sing <0
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0.5+0.5 Jiq
Normatlisation « 0.5 » par le max max{f1q, f2q, "---'qu}

k+ (k+1) Tiq
Normalisation par le max max{fiq, f2q, - --.qu}

Tableau 01 : Variantes de TF.

Ou njj: le nombre d’occurrences de terme; dans le document;.

IDF consiste a réduire les coordonnées de certains axes, correspondant a des termes qui

existent dans beaucoup documents.
IDF =1log (N /n)

Ou, N est le nombre total de documents et n est le nombre de documents dans
lesquels un terme t est apparu.

Le TF-IDF est une mesure largement utilisée, elle permet d'avoir une estimation globale sur
I’importance d'un terme contenu dans un document, relativement a une collection ou un corpus,

elle est obtenue en multipliant TF par IDF [4]:

TF-IDF (t) = IDF (t) * TF (1)

3.1.3 Matrice de Co-occurrence

La matrice de Co-occurrence des mots décrit comment les mots se produisent
ensemble qui, a leur tour, capture les relations entre les mots.La matrice de cooccurrence
de mots est calculée simplement en comptant comment deux ou plusieurs mots se
produisent ensemble dans un corpus donné. A titre d'exemple de Co-occurrence de mots,

considérons un corpus composé des documents suivants:
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penny wise and pound foolish

a penny saved is a penny earned
Soit count (w (next) | w (current)) représenter le nombre de fois le mot w (next) suit
le mot w (current) , nous pouvons résumer les statistiques de co-occurrence pour les mots

"a" et "penny"” comme suit:

a and | earned foeclish is penny | pound saved @ wise
a 0 0 0 0 0 2 0 0 0
penny 0 0 1 0 0 0 0 1 1

Tableau 02 : Statistiques co-occurrence pour les mots "a" et "penny".[5]

Le tableau ci-dessus montre que «a» est suivi deux fois par «penny» tandis que les
mots «earned», «sauved» et «wise» suivent chacun «penny» une fois dans notre
corpus. Ainsi, «earned» est une fois sur trois susceptible d'apparaitre apres «penny». Le
nombre indiqué ci-dessus est appelé fréquence bigramme , il ne regarde que le mot suivant
d'un mot courant. Etant donné un corpus de N mots, nous avons besoin d'un tableau de
taille NxN pour représenter les fréquences bigrammes de toutes les paires de mots
possibles. Une telle table est tres clairsemée car la plupart des fréquences sont égales a
zéro. En pratique, les nombres de cooccurrences sont convertis en probabilités. Il en résulte

des entrées de ligne pour chaque ligne totalisant une dans la matrice de cooccurrence.

Mais n'oubliez pas que cette matrice de cooccurrence n'est pas la représentation
vectorielle de mots qui est généralement utilisée. Au lieu de cela, cette matrice de
cooccurrence est décomposée en utilisant des techniques comme PCA, SVD, etc. en

facteurs et la combinaison de ces facteurs forme la représentation vectorielle de mots [5].
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3.2 Les Modeles de WE

Pour entrainer les WEs, il ’existe plusieurs techniques qui sont composées de deux
parties, la premiére, qui est principalement des pointeurs, fait simplement référence aux
techniques classiques des WEs, qui peuvent également étre considérées comme des WES
statiques, car le méme mot aura toujours la méme représentation quelque soit le contexte ou

se trouve. Nous trouvons par exemple:

e Word2Vec. [28]
e GloVe. [31]
o fastText. [32]

La deuxieme partie présente des nouvelles techniques de WESs qui prennent en
considération le contexte du mot et peuvent étre considérées comme des techniques de WEs
dynamiques, dont la plupart utilisent un modele de langage pour aider a modéliser la
représentation d'un mot. J'essaie de décrire des techniques d’embeddings contextuelle [6]:

e ELMO. [33]

e BERT.[34]

3.2.1 WEs Classique

3.2.1.1 Word2vec

Word2vec est une méthode fondée sur des réseaux de neurones artificiels et définie dans
[28]. Cette méthode propose deux architectures de réseaux de neurones : ’architecture en
CBOW (En froncais: sac-de-mots continus, ou En anglais: Continuous Bag-of- Words) et
I’architecture Skip-gram. Ces deux architectures se présentent sous la forme de réseaux de
neurones artificiels simples. Ils sont constitués de trois couches : une couche d’entrée, une
couche cachée et une couche de sortie. La couche d’entrée contient soit un "sac-de-mots"

(CBOW), soit un mot seul (Skip-gram). La couche cachée correspond a la projection des mots
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d’entrée dans la matrice des poids. Cette matrice est partagée par tous les mots (matrice

globale). Enfin, la couche de sortie est composée de neurones “softmax”. Pour des raisons de

complexité algorithmique due a la couche "softmax", les auteurs dans (Mikolov et al., 2013b)

ont introduit deux alternatives appelées “échantillons négatifs” et “softmax hiérarchique”. Le

couplage de ces fonctions avec la simplicité de ces réseaux leur permettent d’étre entrainés

sur de trés grandes quantités de textes, et ainsi d’obtenir des modélisations de meilleure

qualité que les modeles plus complexes a base de récurrence ou de convolution par exemple

[44]. Un exemple de ces deux architectures est présenté dans la Figure 3.

Sortie

La,_ grande

L\

Couche cachée [T |

T
Projection .

Entrée malson
Phrase

Skip-Gram

gst p[anche Sortie

La grande maison est blanche Phrase

maison
Couche cachee | ]
Somme ‘ | ¢ b
Projection . . \ '
Entrée La grande est blanche
La grande maison est blanche
Cbow

FIGURE 3 : Exemples des architectures CBOW et Skip-gram de Word2vec. [7]

Ces modeles sont capables de capturer des régularités sémantiques et syntaxiques [30].

En effet, la distance qui sépare la projection de deux mots peut représenter une relation

complexe telle que la notion de “singulier-pluriel” ou “masculin-féminin” [29] comme le

montre la figure 4 [7].
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embedding du token
x = (0.33, 2.09, -1.45,.. 5.19)
fait

homme .

femme
faisant préparé

@ WE

roi
&)

;.reine { J
. préparant

1D du token : 8402

Relation masculin-féminin Relation de conjugaison token : reine

FIGURE 4 : Exemples de relations de mots dans 1’espace Word2vec.[8]

Word2vec est connu comme un modele «sans contexte» dans le sens ou il produit un
vecteur unique pour un mot quel que soit le contexte dans lequel il a été utilisé. En fait, ce
modeéle ne prend en compte le contexte des mots que I’apprentissage du modéle. Au moment
du test on ne recalcule pas les «WEs» mais on fait juste appels a ceux obtenus apres
apprentissage (Word2vec n’apprend pas du contexte des mots). De plus, étant donné que
pendant I’apprentissage Word2vec produit des vecteurs de mots, si dans les données de test il
y’a un mot absent du vocabulaire, il n’y aura pas de vecteur numérique pour ce mot. En
d’autres termes, word2vec fonctionne mieux pour les mots du vocabulaire et quand ceux-Ci
sont utilisés dans le méme contexte dans le corpus d’apprentissage et dans les données de test
[9].

CBOW

L’architecture CBOW est un réseau de neurones doit prédire le poids d’un mot i en
fonction de son contexte, qui correspond aux mots précédents et aux mots suivants. Dans
cette architecture, la couche de projection est partagée par tous les mots : tous les mots
sont projetés dans la méme position.

Ce modéle est nommé CBOW pour sac-de-mots continus ou Continuous Bag-of- Words

pour deux raisons. D’une part, I’appellation sac-de-mots indique que 1’ordre des mots du
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contexte n’a pas d’influence sur la projection. D’autre part, I’objectif souligne 1’utilisation
d’une représentation continue (WES) des mots en contexte, ce qui differe des modéles sac-de-
mots standards.

Dans ce cas, I’apprentissage des WESs consiste a prédire un mot en fonction de son
contexte. Ceci est fait en calculant la somme des WEs du contexte, puis en appliquant sur
le vecteur résultant un classifieur log-linéaire pour prédire le mot cible. En fin, le modeéle
compare sa prédiction avec la réalité et corrige la représentation vectorielle du mot par

rétro-propagation du gradient. Ce modele cherche a maximiser 1’équation suivante :

S = %Z{ﬂ logp(m;/mi_,, ... ... SN q, Mg een e , M) (1)
ou | correspond au nombre de mots dans le corpus, le modele recoit une fenétre de n
mots autour du mot cible m;.
Cette architecture présente plusieurs avantages : en effet, en plus d’étre efficiente
d’un point-de-vue algorithmique [29], elle permet a la fois une meilleure modélisation des

mots fréquents et une meilleure capture des relations syntaxiques [10].

Cutputl Inyver
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FIGURE 5 : Architecteur de CBOW. [11]
Skip-Gram (SG)

L’architecture Skip-Gram tente de prédire, pour un mot donné, le contexte dont il est

issu. La couche d’entrée de ce réseau est alors un vecteur ne contenant qu’un seul mot. Le mot
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est projeté dans la couche cachée puis dans la couche de sortie. Le contexte est ensuite réduit
de fagon aléatoire a chaque itération. Le vecteur de sortie est ensuite comparé a chacun des
mots du contexte réduit et le réseau se corrige par rétro-propagation du gradient. De cette
maniére, la représentation du mot d’entrée va se rapprocher de chacun des mots présents dans
le contexte.

Le réseau de neurones Skip-gram essaic de maximiser une variation de 1’équation 1

comme suit :

1
S = ;Zfﬂ Y-nsjenzo logp (m;/m;y ;) (2)
Par rapport au CBOW, cette architecture permet une meilleure modélisation des mots

peu fréquents et permet de mieux capturer les relations sémantiques [29] [7].

“
bW v I “

.

o

FIGURE 6 : Architecteur de SG. [12]
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3.2.1.2 Glove

GloVe (Global Vectors for Word Representation) [31], est un modéle d’apprentissage
non supervisé proposé par 1’équipe TLN de I'université de Stanford qui prend en compte toute
I’information portée par le corpus et non pas la seule information portée par une fenétre de

mots.

Cette approche repose sur la construction d’une matrice de co-occurrence globale des
mots (MG), en traitant le corpus en utilisant une fenétre contextuelle glissante. Ici, chaque
élement MG;j; représente le nombre de fois ou le mot m; apparait dans le contexte du mot m;.

Une fois la matrice MG calculée, un modéle de régression par moindres carrés est
entrainé pour construire des représentations vectorielles mii et 7 . Ces représentations
doivent conserver des informations utiles sur la co-occurrence de paire de mots m; et m; ,
telles que :

mi .m; + bi + bj = log(MGj; )
Ou MG;j représente le nombre de fois le mot j se produit dans le contexte du mot i. b;

et bjsont des biais scalaires associés aux mots i et j respectivement [10][13].

a8

i 1
We=[w vy vy W
—— —
T i Ar Toar - R
o W Wiwy, _.Ii W I‘v‘l‘..

arre-fror

FIGURE 7 : L'architecture du modéle de GloVe. L'entrée est une représentation one-hot d'un

mot. Les matrices WES servent de matrices de poids dans le modéle et ainsi la sortie du modeéle

est un vecteur de produits internes des vecteurs de mots.[14]
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3.2.1.3 Fast TEXT

FastText [32] de Facebook. est basé sur le modéle skipgram de word2vec [28], qui
consiste a apprendre des représentations de mots pour qu’elles optimisent une tache de
prédiction du contexte des mots. Cet outil permet de générer trés rapidement et facilement une
matrice de représentations latentes pour tous les mots d’un vocabulaire, mais, contrairement a
des implémentations comme Word2vec, elle posséde une fonctionnalité supplémentaire,
FastText construit également des vecteurs pour des parties de mots (n-grammes de caractéres,
par défaut avec n = 3,......,6). Cela offre la capacité au modéle entrainé de pouvoir
éventuellement gérer des mots hors-vocabulaires (qui n’ont jamais été rencontrés durant
I’apprentissage), dont la représentation sera alors calculée a 1’aide des représentations apprises
pour les parties de mots qui les composent. Ceci permet également de rendre le modele plus
cohérent avec les différentes écritures d’un méme mot (par exemple, les pluriels ou les
accords en genre, qui, di a la nature de la construction des modeles de word embeddings,
pourraient, a tort, voir leurs représentations étre entachees de biais indésirés, di au langage
employé dans un corpus), le rendant ainsi potentiellement plus robuste aux fautes de frappes

et d’orthographe qui sont présentes dans notre corpus [15][16].
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FIGURE 8: Architecture de modéle de fastText, ou L (en L1) représente couche et O (en O1)

l'opération.[17][18]
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3.2.2 WE Contextuelle

3.2.2.1 ELMO

Au lieu d'utiliser une WE fixe pour chaque mot, comme le font les modeles comme
GloVe, ELMo examine la phrase entiére avant de lui attribuer son WE. Il utilise un LSTM
bidirectionnel formé sur une tache spécifique, pour pouvoir créer une WE contextuelle. ELMo
a fourni un pas de géant vers une meilleure modélisation et compréhension du
langage. L'ELMo LSTM aprés avoir été entrainé sur un ensemble de données massif, peut
ensuite étre utilisé en tant que composant dans d'autres modéles TNL destines a la

modélisation de langage.

ELMo signifie (Embeddings from Language Model) [33], et par conséquent, il a
également la capacité de prédire le mot suivant dans une phrase ce qui est essentiellement ce
que font les modeles de langage. Lorsqu'il est forme sur un grand ensemble de données, le

modeéle commence également a détecter les modeles de langage.

Il est peu probable qu'il devine avec précision le mot suivant dans I'exemple. De tels
modeéles permettent de déterminer que, si vous voyez I'expression comme « je vais écrire avec
unx» , le mot «crayon» semble étre un mot suivant plus raisonnable que « grenouille» .

Elmo utilise le LSTM bidirectionnel dans I'apprentissage, de sorte que son modele de
langage comprend non seulement le mot suivant, mais aussi le mot précédent de la phrase. Il
contient une dorsale LSTM bidirectionnelle a 2 couches. La connexion résiduelle est ajoutée
entre la premiere et deuxieme couches. Les connexions résiduelles sont utilisées pour
permettre aux gradients de traverser un réseau directement, sans passer par les fonctions
d'activation non linéaires. L'intuition de haut niveau est que les connexions résiduelles aident
les modeles profonds a mieux s'entrainer.

Principales caractéristiques d' ELMO sont :
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e Les représentations de mots ELMo sont purement basées sur des caracteres, ce qui
permet au réseau d'utiliser des indices morphologiques pour former des
représentations robustes pour des jetons hors vocabulaire invisibles pendant
I'apprentissage.

e Contrairement aux autres WEs, il génére des vecteurs de mots lors de I'exécution.

e Il donne WE de tout ce que vous mettez : des caracteres, des mots, des phrases, des

paragraphes, mais il est congu pour les WEs de phrases a I'esprit [19].

T
e

Ti

i

FIGURE 9 : L'architecture du modéle de ELMO.[19]

Ce diagramme est un exemple d'architecture ELMO a deux couches. Plus vous avez de
couches, plus vous pouvez apprendre de contexte a partir de I'entrée. Les niveaux inférieurs
identifieraient la grammaire et les régles syntaxiques de base, tandis que les couches
supérieures extrairaient une sémantique contextuelle supérieure. L'autre aspect d'ELMO qui

lui a permis d'étre plus précis est qu'il a utilisé la modélisation bidirectionnelle du langage .
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Ainsi, au lieu de simplement lire une entrée du début a la fin, il la lit également de la fin au

début. Cela lui permet de capturer le contexte complet des mots dans une phrase [19].

3.2.2.2 BERT

L’acronyme BERT correspond a (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers) [34]. Comme son nom I’indique, il s’agit d’un modéle de représentation du
langage qui s’appuie sur un module qu’on appelle «Transformer». Les Transformers sont des
composants qui s’appuient sur des méthodes d’attention. Un Transformer est construit sur la
base d’un encodeur et d’un décodeur. Un encodeur se compose de couches d’attentions reliées
a ’encodeur précédent (ou I’entrée pour le premier) et de couches denses. Un décodeur se
compose, de maniére similaire, de couches d’attentions reliées au décodeur préceédent et de
couches denses ainsi que d’une nouvelle couche d’attention supplémentaire intercalée entre
ces deux couches et reliée a la sortie du dernier encodeur (en parlerons en détail dans le point
suivant). BERT se compose lui d’une suite d’encodeurs seulement (N = 12 ou 24 suivant la

version : Base ou Large) [35].
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FIGURE 10: L'architecture du modele de BERT.[36]
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4. BERT

BERT est le surnom donné par Google a un changement majeur dans la maniére dans
fonctionnement de son moteur de recherche. Fondamentalement, BERT doit permettre de
comprendre le « sens » d’une requéte et, donc, la signification des mots qui sont utilisés dans
un contexte précis. En d'autre treme, il ne s’agit plus de prendre les termes isolément, mais de
les comprendre selon leur voisinage [20].

Il s’agit 1a encore d’une variante du Transfer Learning. Le mode principal de
fonctionnement de BERT correspond a un transfert par fine-tuning, il est aussi utilisable en
mode transfert par extraction de caractéristigue comme ELMo.

Schématiquement BERT se base sur deux innovations suivantes :

1. L’utilisation de I’architecture Transformer [AYN] qui constitue une alternative récente
et performante aux RNN pour réaliser un préapprentissage bidirectionnel profond, des
termes sur lesquels nous reviendrons. C’est I’innovation principale de BERT.

2. L’utilisation de deux nouvelles taches pour le préapprentissage, 1'une au niveau des

mots et ’autre au niveau des phrases [21].

4.1 L’architecture Transformer et I’apprentissage bidirectionnel

L’architecture Transformer a été publiée fin 2017 dans un article au titre accrocheur :
(AYN: Attention is All You Need !). A terme, cette architecture a vocation a remplacer les
RNN comme encodeurs de séquences. La motivation des concepteurs du Transformer était de
pallier un des principaux inconvénients des RNN a savoir I’impossibilité de paralléliser leurs
traitements en raison du caractére séquentiel des calculs qu’ils effectuent. Chaque cellule d’un
RNN a en effet besoin d’accéder au résultat calculé par la cellule précédente, voir la figure 10

[21].
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FIGURE 11: Le caractére séquentiel d’'un RNN empéche la parallélisation des calculs.[21]

A I’échelle macroscopique un Transformer fonctionne comme un encodeur-décodeur
utilisé dans un systéeme de traduction automatique, voir la figure 11 (a). Il convertit une suite
de WE (ou de token) en une autre suite, de longueur différente, de vecteurs. L’encodeur
empile plusieurs petits encodeurs (six dans la figure 11) qui sont autant de couches
d’abstraction et de méme pour le décodeur qui empile plusieurs petits décodeurs. Seul
I’encodeur du Transformer est utilisé en phase de préapprentissage par BERT.

La figure 11 (b) fait un zoom sur un des petits encodeurs. Apres l'apprentissage, la
couche de self-attention détecte les relations sémantiques qui existent entre différents vecteurs
qu’elle recoit en entrée (représentés en vert) et incorpore cette information dans les vecteurs
qu’elle produit en sortie (représentés en rose). Ce mécanisme de self-attention intervient a
chaque niveau d’abstraction de I’encodeur et du décodeur. Il intervient également entre
I’encodeur et le décodeur mais ceci ne nous concerne pas pour BERT. Chaque vecteur en
sortie de la couche de self-attention alimente un (méme !) simple NN dense qui ajoute une
couche d’abstraction a 1’encodeur. Chaque instance de ce NN est indépendante des autres si
bien qu’il est dorénavant trivial de paralléliser ces traitements.

Une difficulté a surmonter est qu’il n’existe pas de notion naturelle d’ordre des tokens
en entrée d’un Transformer, chaque token étant équivalent aux autres par contraste avec un
RNN qui définit explicitement un tel ordre. Il faudra par conséquent injecter explicitement

I’information de position de chaque token dans son embedding, faute de quoi le Transformer
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percevrait une phrase comme une simple collection désordonnée de mots (un « bag of words
»). Cest ce que représente la figure 11 (c). L’encodeur du Transformer ne privilégie

cependant aucune des deux directions de lecture d’une suite, en ce sens il est intrinséquement

bidirectionnel [21].
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FIGURE 12: Les principaux éléments de I’architecture du Transformer.[21]

(a): Un encodeur, formé d’un empilement de couches de petits encodeurs, convertit une suite
de WE en une suite qui de vecteurs qui incorporent des informations contextuelles riches pour
chaque token.

(b): Un zoom sur une couche d’encodeur.

(c): Les WE utilisés par le Transformer ajoutent aux WE initiaux une information de position

[21].
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FIGURE 13: Comparaison entre I’architecture BERT réellement bidirectionnelle et
I’architecture ELMo qui est une concaténation deux RNN unidirectionnels.[21]

ELMo ¢était aussi bidirectionnel mais d’une manicre plus superficielle puisqu‘il était

constitué de deux RNN unidirectionnels dont calculait la moyenne des prédictions. La figure

12 illustre cette différence entre ELMo et BERT [21].

4.2 Les deux nouvelles taches pour le préapprentissage

Le LM (Language Model) utilisés jusqu’ici sont des mod¢les unidirectionnels méme si

ELMo procede a une moyenne des deux directions. Dans BERT le Transformer est

préentrainé simultanément sur deux taches TLN qui, d’une part, ne necessitent aucun travail

de supervision manuel et, d’autre part, ne privilégient aucune direction des deux directions de

lectures et mettent donc a profit le caractére bidirectionnel du modele.
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(a)
« Un exemple de texte partiellement masqué ou il s'agit de deviner les termes manquants. »

« Un exemple de [MASK] partiellement masqué ou il s'agit de [MASK] les termes manquants. »

(b)
Voici une premiére phrase sans contenu passionnant.

Et ceci est un deuxiéme exemple qui ne vaut guére mieux.

Voici une premiére phrase sans contenu passionnant.
L'art préhistorique est plus vieux qu’on ne le croit.

FIGURE 14: Les deux taches utiliser dans BERT pour le préentrainement du Transformer.
La premiere consiste a predire des probabilités de mots masqués. La seconde consiste a
déterminer si deux phrases sont consécutives.

La premiére de ces taches consiste a entrainer le Transformer a prédire un certain
nombre de termes (15% dans BERT) masqués et choisis aléatoirement dans le corpus source
(MLM: Masked Language Model). Comme pour le LM cette tache force le modele a
encapsuler une part importante de TNL aussi bien sur des aspects de syntaxe que de
sémantique. Pour réaliser un tel modéle il suffit d’ajouter un softmax qui convertit le vecteur
caché de la derniére couche du Transformer en une probabilité sur les mots du vocabulaire.

La deuxiéme tache a vocation a apprendre a cerner les relations sémantiques entre deux
phrases, une aptitude essentielle par exemple pour évaluer le degré de proximité sémantique
entre deux phrases, pour identifier des relations logiques ou pour a répondre a des questions.
On crée a cet effet un ensemble d’aprentissage formé de couples de phrases dont 50% sont
effectivement consécutives et 50% sont choisies au hasard dans le corpus.

Le Transformer est entrainé simultanément sur les deux taches avec une fonction de

co(t égale a la somme des fonctions de co(t associées aux deux taches [22].
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4.3 Les Avantages de BERT

Plus performant que ses prédécesseurs en terme de résultats.

Plus performant que ses prédécesseurs en terme de rapidité d'apprentissage.

Une fois pré-entrainé, de facon non supervisée (initialement avec avec tout -
absolument tout - le corpus anglophone de Wikipedia), il posséde une "représentation"
linguistiqgue qui lui est propre. Il est ensuite possible, sur la base de cette
représentation initiale, de le customiser pour une tache particuliere. Il peut étre
entrainé en mode incrémental (de fagon supervisée cette fois) pour spécialiser le

modele rapidement et avec peu de données [37].

4.5 Les Inconvénients de BERT

L'une des limites de BERT est le manque de capacité a gérer une longue séquence de

texte. Par défaut, BERT prend en charge jusqu'a 512 tokens.

BERT n’a pas toujours bien saisi le sens de la question.

exemple: A I’internaute qui demande « quel est 1’Etat au sud du Nebraska », BERT
ne donnait plus la réponse « Nebraska », avec un extrait de la page Wikipédia dans
lequel on pouvait lire que le Kansas est I’Etat au sud. A la place, BERT évoquait «
South Nebraska », une localité qui se trouve en Floride.

Probléeme de langue. sur une recherche classique en espagnol, les résultats sont
d’ordinaire donnés en espagnol. Mais avec BERT, ce sont aussi des pages en
anglais qui ont été retournées, alors que la formulation de I’internaute suggere qu’il
comprend 1’espagnol et qu’il peut donc avoir une réponse dans cette langue.

Avec BERT, les résultats étaient plutot textuels, alors qu’un support visuel peut étre

plus utile [38].
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4.6 les solutions proposées

La longueur de séquence maximale pour BERT est de 512. Le premier probleme pour
implémenter BERT pour classer du texte est de savoir comment il gére le texte d'une longueur
supérieure a 512. Nous expérimentons les méthodes suivantes pour travailler avec de longs

articles.

Méthodes de troncature
Habituellement, les informations de base de l'article se trouvent au début et a la fin.

Nous utilisons trois méthodes de texte tronqué différentes pour effectuer l'ajustement BERT.

» head-only: prenez les 512 premiers tokens.
» tail-only: prenez les 512 derniers tokens.

» head+tail: Trial a défini les 128 premiéres tokens et les 382 derniéres tokens [27].
Méthodes hierarchiques

Le texte d'entrée est d'abord divisé en k = L / 510 fractions, qui est introduit dans BERT
pour obtenir la représentation des k fractions de texte. La représentation de chaque fraction est
I'état caché des jetons [CLS] de la derniere couche. Ensuite, nous utilisons la mise en commun
moyenne, la mise en commun maximale et lattention personnelle pour combiner les
représentations de toutes les fractions.

La méthode de troncature head+tail permet d'obtenir les meilleures performances sur les

ensembles de données IMDb et Sogou [27].

Longformer (The Long-Document Transformer)

Les modeles basés sur des transformateurs sont incapables de traiter de longues

séquences en raison de leur opération self-attention, qui évolue de maniéere quadratique avec
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la longueur de la séquence. Pour remédier a cette limitation, nous introduisons le Longformer
avec un mécanisme d'Attention qui évolue linéairement avec la longueur de la séquence, ce
qui facilite le traitement de documents de milliers de token ou plus. Le mécanisme d'attention
de Longformer est un remplacement instantané de standard self-attention et combine une local

windowed attention avec une global attention induisant une tache.

Longformer a été évalué sur la modélisation du langage au niveau des caractéres sur

text8 et enwik8 [39].

BERT-AL (BERT FOR ARBITRARILY LONG DOCUMENT UNDERSTANDING)

appliqué Transformer pour modeliser uniquement la dépendance locale et capturer de
fagon récurrente une longue dépendance en insérant du LSTM multi-channel dans chaque
couche de BERT. Le modele proposé est nommé BERT-AL (BERT for Arbitrarily Long
Document Understanding) et il peut accepter une entrée arbitrairement longue sans re-
pretraining a partir de zéro. Nous démontrons l'efficacité de BERT-AL sur la synthése de

texte en menant des expériences sur I'ensemble de données CNN / Daily Ma.[40]

Conclusion

Dans ce chapitre Nous nous sommes intéressés dans un premier temps a présenter WE
qui sont les représentations actuelles les plus utilisées dans les derniéres méthodes de
traitement du langage. C'est devenu un outil incontournable a tester lors de manipulations de
texte, Nous avons également abordé I'explication de leurs différents types basées sur le

comptage ou basées sur les réseaux de neurones.
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CONCEPTION

1. Introduction

Dans le chapitre précédent nous avons présenté un apercu sur le Word embedding.
Dans ce chapitre on va présenter la conception de notre systeme, accélération du processus
d'intégration de termes dans le deep learning. cette phase est importantes pour atteindre
I’objectif de notre systéme, car la phase de conception est la clé d’un développement du

logiciel efficace, facile a réaliser et a maintenir.

Ce chapitre est consacré a I’étude conceptuelle du systeme, toutes les étapes et les
¢léments nécessaires pour atteindre notre objectif. Alors I’organisation de ce chapitre sera

comme suit :

D’abord, on présente une description bréve de notre systéme. Ensuite nous
construisons sa conception globale qui décrit son architecture globale. En fin, une conception

détaillée qui explique les différentes étapes du systeme, chacune indépendamment.

2. Description du systeme

L’objectif de notre systéme est accélération du processus d'intégration de termes dans
le deep learning. A T’aide d'un modele BERT. Nous utiliserons un ensemble de données

public de la BBC News , Cette base de données contient également Text summarization.

Accélération du processus d’intégration de termes dans le deep learning 38



Chapitre 02 Conception

Aprés charger BBC News, on doit transférer les fichiers de I'ensemble de données vers
des listes de données, ensuite supprimer quelques unes qui sont inutiles dans ces listes pour
que nous puissions y travailler, et extraire lI'embedding de texte en utilisant différentes
méthodes, nous expliquerons plus tard. Le choix de la méthode appropriée peut étre basé sur
le temps de d'exécution le plus court ou sur la base de la méthode la plus proche du contexte,

ou peut-étre les deux.

3. Conception globale

D’abord, en spécifie I’entrée unique du systéme qui est I'ensemble de données, ensuite
on passe a la phase de prétraitement du I'ensemble de données, qui sert a charger et organiser
ces données (des fichiers.txt) puis, la phase de tokenization qu'elle fait référence a la division
d'une phrase en mots individuels en suite la phase extraire embedding que nous utiliserons

pour découvrir les meilleures méthodes proposées.

Le schéma ci-dessous présente I’architecture générale du systéme, en montrant les

entrées du systeme, les différentes fonctionnalités et les sorties.
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Dataset BBC News

Embedding

Tokinization Analyse

' Résultat et

Discussions

_

FIGURE 15: schémas générale du systeme.

4. Conception détaillée

Dans la partie de conception détaillée, on va expliquer ’architecture générale du

systéme signalée dans la section précédente.

4.1 Les entrées du systeme

Avant tout, doit apporter l'ensemble de données (Dataset), Nous utiliserons un
ensemble de données public de la BBC , cet ensemble de données a été créé a l'aide d'un
ensemble de données utilisé pour la catégorisation des données qui contient 2225 documents
du site Web d'actualités de la BBC correspondant a des articles dans cing domaines d'actualité

(business, entertainment, politics, sport et tech.) de 2004 a 2005 utilisés dans l'article de
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D.Greene et P.Cunningham "Practical Solutions to the Problem of Diagonal Dominance in

Kernel Document Clustering”, Proc. ICML 2006 [23].

Cette base de données contient également Text summarization , Text summarization
est un moyen de condenser la grande quantité d'informations sous une forme concise par le
processus de sélection des informations importantes et de rejet des informations sans
importance et redondantes. Avec la quantité d'informations textuelles présentes sur le World
Wide Web, le domaine de Text summarization devient trés important. I'extractive
summarization est celui ou les phrases exactes présentes dans le document sont utilisées
comme résumés. L' extractive summarization est plus simple et est la pratique courante chez
les chercheurs en récapitulation automatique de texte a I'heure actuelle. Le processus de
I'extractive summarization consiste a attribuer des scores aux phrases en utilisant une
méthode, puis a utiliser les phrases qui obtiennent les scores les plus élevés en tant que

résumes [24].

BBC News Summary

/\

Summaries News Articles
business business
entertainment entertainment
politics politics
sport sport
tech tech

FIGURE 16: Ensemble de donnees BBC NEWS.
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4.2 Prétraitement

La phase prétraitement de données se compose de chargement et organisation les
donnees.

notre base de données est composé de ensemble:

News Articles: Composé de 2225 documents du site Web d'informations de la BBC
correspondant a des articles dans cing domaines d'actualité durant periode 2004 a 2005.
Summaries: Composé de 2225 résumés (summaries) pour chaque News Article.

Comme une premicre étape dans notre systeme apres 1’opptention du l'ensemble de
donneées , nous le chargerons et le nettoyons dans un second étape, c'est-a-dire qu' a chaque
fois que nous chargerons un fichier de News Article, nous chargerons son Summarie afin que
nous puissions accéder facilement a News Article et a son Summarie. Le nettoyage consiste a
supprimer News Article qui contient nombre de tokens au dessous 510, et summaries au

dessus 510.

News Articles Summaries
News Articles Summaries

Chargement Nettoyage

— I

Base de données

Base chargée Base Nettoyée
BBC NEWS

FIGURE 17: La phase de prétraitement.

4.3 Tokinization

La tokenization divise le texte brut en mots appelées tokens. Ces tokens aident a
comprendre le contexte ou a développer le modéle de la TLN. La tokenization aide a

interpréter la signification du texte en analysant la séquence des mots.
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Il existe différentes méthodes et bibliotheques disponibles pour effectuer Ila
tokenization. Nous utiliserons La tokenization effectuée par le tokenizer inclus avec BERT
pour d'abord diviser le mot en tokens. Ensuite, nous ajoutons les tokens spéciaux nécessaires

(ce sont [CLS] a la premiére position, et [SEP] a la fin de la phrase).

a visually stunning rum #¥ination on love

kenizatior

3 visually stunning rum #¥inatlon on love

FIGURE 18: Tokinization.[26]

Le mot original a été divisé en sous-mots et caractéeres plus petits. Les deux signes de
hachage précédant certains de ces sous-mots ne sont que la fagon dont notre tokenizer indique
que ce sous-mot ou caractere fait partie d’un mot plus grand et est précédé d’un autre sous-
mot. par exemple le mot "rumination™ ----- > "rum", "##ination"

Le tokenizer fait est de remplacer chaque token par son id de la table d'embedding qui

est un composant que nous obtenons avec le modeéle entraine.
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1837 17453 14726 19379 12758 2096 2293

a visually stunning rum exination on love

a visually stunning rum #Fxinatlon on love

FIGURE 19: Tokinization+ids.[26]

4.4 Extraire Embedding

Les modeéles TLN tels que les LSTMs ou les CNNs nécessitent des entrées sous forme
de vecteurs numériques, ce qui signifie généralement la traduction de fonctionnalités telles
que le vocabulaire et des parties du discours en représentations numériques. Dans le passé, les
mots étaient représentés soit comme des valeurs indexées de maniére unique (one-hot
encoding), soit plus utilement comme des embeddings de mots neuronaux ou les mots de
vocabulaire sont comparés aux embeddings d'entités de longueur fixe qui résultent de modeles
tels que Word2Vec ou Fasttext. BERT offre un avantage par rapport aux modeles comme
Word2Vec, car si chaque mot a une représentation fixe sous Word2Vec quel que soit le
contexte dans lequel le mot apparait, BERT produit des représentations de mots qui sont

dynamigquement informées par les mots qui les entourent. [25]

nous utiliserons BERT pour extraire des fonctionnalités, a savoir des vecteurs
embedding de mots et de phrases, a partir de données textuelles. ces embeddings sont utiles
pour l'expansion de mots-clés / recherches, la recherche sémantique et [I'extraction

d'informations.
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La sortie serait un vecteur pour chaque token d'entrée. chaque vecteur est composé de

768 nombres (flottants).

Model
Outputs

Model
Input

BERT

—

~
101 1037 17453 14726 19379 12758 2006 2293
a visually stunning rum ##ination on love

FIGURE 20: Extraction Embeddings.[26]

Use bert to embed all the sentences

BERT

(=:)

FIGURE 21: Extraction Embeddings toutes les phrases.[26]
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La longueur de séquence maximale de BERT est de 512. Le premier probleme de
I'application de BERT est de savoir comment traiter le texte d'une longueur supérieure a 512.
Nous essayons les méthodes suivantes pour traiter les articles longs:

e Méthodes de Troncature (Truncation en anglais):

Habituellement, les informations clés d'un article se trouvent au début et & la fin
ou milieu. Nous utilisons quatre méthodes différentes de troncature (Truncate) de
texte pour effectuer un réglage fin de BERT.
» head-only: prenez les 510 premiers tokens.
> tail-only: prenez les 510 derniers tokens.[27]
» midell: prenez les 510 tokens du milieu .
» mix: prenez quelques parties du début, du milieu et de la fin.
e Meéthode de Division:
tokenize le long texte puis placez chaque 510 de jetons dans une liste puis
obtenez embedding de chacun, en appliquant Averaging Method (Les
méthodes les plus courantes basées sur BERT pour générer des embeddings de
phrases en faisant simplement Averaging [28].) lors d'embedding de la liste des

morceaux.

4.5 Analyse

lors l'extraction d'embedding avec les différent méthodes qui nous avons proposé
déja, nous calculons le temps d'exécution de chaque méthode. Une fois I'extraction
d'embedding terminée, nous calculons la similitude entre deux motifs vectoriels, c'est-a-dire
entre l'embedding du Summaries et l'embedding de toutes les méthodes proposées
précédemment. Il s'agit de savoir laquelle de ces méthodes est la plus rapide et lesquelles

préservent les informations et le contexte.
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4.6 Résultats et discussion.
Apreés avoir appliqué les étapes et méthodes susmentionnées, nous obtiendrons

différents résultats qui nous permettront de savoir laquelle est la meilleure a utiliser.
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Dataset
Tokinization i Tokenizer ! i Tokenizer !
: News Articles I Summaries ]
Embedding Embedding Embedding
Extraire Long_text Summaries Truncate head only
Embedding
Embedding Embedding Embedding
Truncate tail only Truncate middel Truncate mix
Galculr similaité de long calculr imlaité de calculer temps d'exécution calculer temps d'exécution
fext summ Truncate_head only de long texte de Truncate_head only
Analyse calculer sl de calculertemps d'exécution calculer temps d'exécution
Truncate_tallonly _summ de Truncate_ tailonly e summaries
caluler it de calulr sl de (aluler temps d'exécution calculer temps d'exécution
Truncate_middel summ Trncate_mix_summ de Truncate_midde! de Truncate_mix

|

Résultat et Discussion

FIGURE 22: schémas détaillée du systéme.
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Conclusion
Dans ce chapitre, on a présenté le cadre général de notre systeme, les entrées, les
différentes fonctionnalités et les résultats. Ensuite on essayé de faire une explication
conceptuelle sur le systéme visé.
Le chapitre qui se suit, est consacré pour la réalisation du systéme, en expliquant les

outils utilisés et les différentes taches réalisées.
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IMPLE'MENTATION ET RE" SULTAT

1. Introduction

Dans ce chapitre, nous décrivons la maniére dont nous avons implémentés chaque
module, ainsi les structures de donnés utilisés et les algorithmes de fonctionnement.

D’abord on commence par la présentation de I’environnement logiciel et les raisons
pour lesquelles on a choisi le langage de programmation, ensuite une grande partie sera

consacrée a la présentation de la réalisation de notre application et les résultats obtenus.

2. Outils D'implémentation

2.1 Environnement Logiciel

Colaboratory, souvent raccourci en "Colab", est un produit de Google Research. Colab
permet a n'importe qui d'écrire et d'exécuter le code Python de son choix par le biais du
navigateur. C'est un environnement particulierement adapté au machine learning, a l'analyse
de données et a I'éducation. En termes plus techniques, Colab est un service hébergé de
notebooks Jupyter qui ne nécessite aucune configuration et permet d'accéder gratuitement a

des ressources informatiques, dont des GPU.

FIGURE 23: Colab logo.
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2.2 Choix du langage de programmation

Python

Python est un langage de programmation interprété, multi-paradigme et
multiplateformes. 1l favorise la programmation impérative structurée, fonctionnelle et orientée
objet. Il est doté d'un typage dynamique fort, d'une gestion automatique de la mémoire par
ramasse-miettes et d'un systéme de gestion d'exceptions ; il est ainsi similaire a Perl, Ruby,
Scheme, Smalltalk et Tcl.

Le langage Python est placé sous une licence libre proche de la licence BSD5 et
fonctionne sur la plupart des plates-formes informatiques, des smartphones aux ordinateurs
centraux, de Windows a Unix avec notamment GNU/Linux en passant par macOS, ou encore
Android, i0S, et peut aussi étre traduit en Java ou .NET. Il est concu pour optimiser la
productivité des programmeurs en offrant des outils de haut niveau et une syntaxe simple a
utiliser.

Python est un langage qui peut s'utiliser dans de nombreux contextes et s'adapter a tout
type d'utilisation grace a des bibliotheques spécialisées. Il est cependant particulierement
utilisé comme langage de script pour automatiser des taches simples mais fastidieuses, comme
un script qui récupérerait la météo sur Internet ou qui s'intégrerait dans un logiciel de
conception assistée par ordinateur afin d'automatiser certains enchainements d'actions
répétitives . On l'utilise également comme langage de développement de prototype lorsqu'on a
besoin d'une application fonctionnelle avant de l'optimiser avec un langage de plus bas
niveau. Il est particulierement répandu dans le monde scientifique, et posséde de nombreuses

bibliotheques optimisées destinées au calcul numérique [40].
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@ python’

FIGURE 24: Python logo.

NumPy

NumPy est le package fondamental pour le calcul scienti que avec Python. Outre ses
utilisations scienti ques évidentes, NumPy peut également étre utilisé comme un conteneur

multidimensionnel e cace de données génériques [41].

FIGURE 25: Numpy logo.

Pandas

Pandas est un package Python fournissant des structures de données rapides, flexibles
et expressives congues pour faciliter le travail avec des données relationnelles ou étiquetées

[42].
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pandasb%fj

M

FIGURE 26: Pands logo.
matplotlib

matplotlib est une bibliothéque de tracage (plotting) pour le langage de programmation
Python et son extension de mathématiques numériques NumPy. Il fournit une API orientée
objet pour embedding des tracés dans des applications a l'aide de bofites a outils GUI a usage

général telles que Tkinter, wxPython, Qt ou GTK [43].

* matplotlib

FIGURE 27: matplotlib logo.

3. Présentation de I’ Application

3.1 Importer des bibliothéques

La premiere étape consiste a importer ce dont nous avons besoin a partir des

bibliotheques Python, et ce sont les bibliothéques utilisées comme indiqué dans le Figure 28:
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import os

import re

import sys

import torch

import time

import fnmatch

import random

import textwrap
import numpy as np
import pickle as p
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

from sklearn.model selection import train_test_split
from keras.preprocessing.sequence import pad_sequences

Ipip install textwrap3
from textwrap3 import wrap

FIGURE 28: Importer des bibliothéques.

3.2 Installation de Transformers

Les Transformers (anciennement appelés pytorch-transformers et pytorch-pretrained-
bert) fournissent des architectures a usage général de pointe (BERT, GPT-2, RoBERTa,
XLM, DistilBert, XLNet, T5, CTRL ...) pour Natural Language Understanding (NLU) et
Natural Language Generation (NLG) avec plus de milliers de modeles pré-entraines dans plus

de 100 langues et une interopérabilité profonde entre PyTorch et TensorFlow 2.0.

2 - Inrballcn Yoc Fasaclanmatoisie ‘da Yo hihEsnblinna Sebaninafara ante Ann
< ¢ <) ac ans RATAUNG (18 18 e [*} (
INSTalier 185 TransyOrmateurs e L3 DIDIICTRRGUE NUBELNETale Nneys ao

nera une interfare n ch nour o2 an ayar BEE
Bh- ei'd UNE LILErTete DYLUILS PUUl L¥g¥ellitl g¥el QLI

pip install transformers

FIGURE 29: Installation de Transformers.

3.3 Chargement I'ensemble de données BBC News

Nous chargeons lI'ensemble de données public de la BBC dans deux listes. on utilise la
méthode listdir () qui retourne une liste contenant les noms des entrées du répertoire donné

par path. La liste est dans un ordre arbitraire.
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La liste retournée nous aide a accéder aux fichiers News Articles Et son Summaries.

nom_fichier = []
for file in os.listdir(chemin_n):
if fomatch.fnmatch(file.upper(), "*.TXT"):
nom_fichier.append(file)

FIGURE 30: Meéthode listdir ().

Apreés le chargement I'ensemble de données BBC nous I'avons mis dans le data frame

pour faciliter l'acces et le suivi.

News Articles Summaries
0 Japaneconomy slides to recession\n'inThe Japan...  Japan's economy grew 2.6% overall last year - ...
1 Sluggish economy hits German jobsininThe numbe... But officials said stagnant growth was still 5.
2 SAunveils 'mere for all' budgetin'nThe South ... The South African govermnment has put tax cuts ...
3 Peugeot deal boosts Mitsubishi'n'nStruggling J...  Struggling Japanese car maker Mitsubishi Motor...

4 Japanese banking battle at an endin\nJapan's 5. Japan's Sumitomo Mitsul Financial has withdraw..

FIGURE 31: Chargement de BBC dnas Data Frame .

3.4 Tokenizer BERT

Pour transmettre notre texte (News_Articles & Summaries) a BERT, il doit étre divisé

en tokens, puis ces tokens doivent étre mappés a leur index dans le vocabulaire du tokenizer.

La tokenization doit étre effectuée par le tokenizer inclus avec BERT - la cellule ci-dessous le

téléchargera pour nous. Nous allons utiliser la version "non casée" ici.

from transformers import BertTokenizer, BertModel

tokenizer = BertTokenizer.from pretrained('bert-base-uncased')
model = BertModel.from pretrained('bert-base-uncased')

FIGURE 32: Tokenizer BERT.
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Ensuite, nous obtenons la plage de valeurs de token ( voir les Figure 33 et 34)

News Articles Lenghts
500

400
300
200

100

0 1000 2000 3000 4000 5000
length_News Articles tokens

FIGURE 33: Histogramme de nombre de tokens dans News Atrticles.

Summaries Lenghts

500
400
300
200

100

0 500 1000 1500 2000 2500
length_summ_tokens

FIGURE 34: Histogramme de nombre de tokens dans Summaries.
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3.5 Extraire Embedding

Bert prouve le manque de capacité a gérer une longue séquence de texte. Par défaut,
BERT prend en charge jusqu'a 512 tokens, Par conséquent, nous concentrerons ici sur ceux
dont la longueur de token est supérieure ou égale a 510 dans les Articles, et inférieure ou
égale a 510 dans le Summaries.

Sur cette base, nous préparerons les données sur lesquelles nous travaillerons en
supprimant tous les News Articles dont la longueur de tokens ne dépasse pas 510 et les
Summaries dont la longueur de tokens dépasse 510, comme le montrent les Figures 35 et 36.

News Articles Lenghts > 510
120

100
80
60
40

20

500 600 700 800 900 1000 1100 1200
length News Articles tokens

FIGURE 35: Histogramme de nombre de tokens > 510 dans News
Articles.
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Summaries Lenghts = 510

500
400
300
200

100

0 500 1000 1500 2000 2500
length_summ_tokens

FIGURE 36: Histogramme de nombre de tokens < 510 dans
Summaries.

Nous essayons les méthodes suivantes pour extraire embedding et traiter les News

Articles longs :
e Meéthodes de Troncature:
» head-only: prenez les 510 premiers tokens.
» tail-only: prenez les 510 derniers tokens.
» midell: prenez les 510 tokens du milieu .
» mix: prenez quelques parties du début, du milieu et de la fin.
e Meéthode de Division long texte.

e  Text summarization.
3.6 Calculer la similarité

Nous comparerons I'embedding générée afin d'obtenir une similitude sémantique entre

les deux vecteurs. Cosine similarity C'est la méthode la plus utilisée pour comparer deux
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vecteurs. C'est un produit ponctuel entre deux vecteurs. Nous trouverons l'angle cosinus entre

les vecteurs. Pour le degré 0, le cosinus vaut 1 et est inférieur & 1 pour tout autre angle.

On utilise fonction cosine_similarity pour calculer la similarité entre embedding
summories et le reste embeddings c.a.d. calculer simularite entre embedding summories et

embedding head only, entre embedding summories et embedding middel, .... et ainsi de suite.

from sklearn.metrics.pairwise import cosine similarity
def get cosine similarity(feature vec 1, feature vec 2):
return cosine similarity(feature vec 1.reshape(l, -1), feature vec 2.reshape(l, -1))

FIGURE 37: Fonction cosine_similarity.

4. Résultats

4.1 Temps d'exécution

Apres avoir calculé le temps d'exécution pour chacune des méthodes proposées, nous
avons voulu clarifier les différentes valeurs en calculant chacune des moyennes arithmetiques

, max et min pour chaque méthode comme indiqué dans tableau 3.

Méthodes Mean Min Max

texte long 3.868012 3.697293 5.848661
truncate head only 1.891698 1.848812 2.850667
truncate tail only 1.895621 1.85394 3.116910
truncate middle 1.8880378 1.845902 2.834089
truncate mix 1.894305 1.854464 2.976481

Tableau 03 : Temps d'execution.
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Figure suivante représente le temps d'exécution selon la méthode de texte long:

Temps_ex_longtext
300

250
200
150
100

30

4.0 4.5 5.0 5.5
temps_exe

FIGURE 38: Histogrammes Temps d'exécution de méthode long texte.

La Figure suivante représente le temps d'exécution selon la méthode de truncate head
only:

Temps_ex_headonly

350
300
250
200
150
100

50

1.8 2.0 2.2 2.4 2.6 2.8
temps_exe

FIGURE 39: Histogrammes Temps d'exécution de méthode
head only.
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La Figure suivante représente le temps d'exécution selon la méthode de truncate tail

only:
Temps_ex_tailonly
400
300
200
100
0
1.8 2.0 2.2 2.4 2.6 2.8
temps_exe
FIGURE 40: Histogrammes Temps d'exécution de méthode tail only.
La Figure suivante représente le temps d'exécution selon la méthode de truncate
middle:

Temps_ex_middle
400

300

200

100

1.8 2.0 2.2 2.4 2.6 2.8
temps_exe

FIGURE 41: Histogrammes Temps d'exécution de méthode middel.
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La Figure suivante représente le temps d'exécution selon la méthode de truncate mix :

Temps_ex_mix

300
250
200
150
100

50

1.8 2.0 2.2 2.4 2.6 2.8 3.0
temps_exe

FIGURE 42: Histogrammes Temps d'exécution de méthode mix.

La figure suivante représente les temps d'execution de toutes les méthodes long texte |,

truncate head only, truncate middle, truncate tail only et truncate mix :

All Temps_ex
400

300
200

100

0 h
2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0 3.9 6.0
temps_exe

FIGURE 43: Histogrammes combine toutes les Temps d'Exécutions
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4.2 Similarité:
La figure suivante représente la similarité entre long texte et summaries :
Sim_longtext summaries

300
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100

50

0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

simelarity

FIGURE 44: Histogrammes similarité entre long texte et summaries.

L
a figure suivante représente la similarité truncate head only et summaries :

Sim_truncat_headonly summaries
250

200
150
100

50

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
simelarity

FIGURE 45: Histogrammes similarité entre truncate head only et
summaries.
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La figure suivante représente la similarité entre truncate tail only et summaries

300 Sim_truncat _tailonly summaries

250
200
150
100

50

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
simelarity

FIGURE 46: Histogrammes similarite entre truncate tail only et
summaries.

La figure suivante représente la similarité entre truncate middel et summaries
Sim_truncat_middle_summaries
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200
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100

50

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
simelarity

FIGURE 47: Histogrammes similarité entre truncate middel et
summaries.
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La figure suivante représente la similarité entre truncate mix et summaries

Sim_truncat_mix_summaries
250

200
150
100

50

0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
simelarity

FIGURE 48: Histogrammes similarité entre truncate mix et summaries.

La figure suivante représente toutes les similarités, la similarité entre long texte ,
truncate head only, truncate middle, truncate tail only, truncate mix et summaries

All_Similarity
300
250
200
150
100

50

O _.1.,.|||I

0.0 0.2 0.4 0.6
simelarity

FIGURE 49: Histogrammes combine toutes les similarités
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5. Discussion

La similarité cosinus mesure le degré auquel deux vecteurs pointent dans la méme

direction, quelle que soit leur amplitude.

Lorsque les vecteurs pointent dans la méme direction, la similarité cosinus est 1;
lorsque les vecteurs sont perpendiculaires, la similitude cosinus est égale a 0; et lorsque les

vecteurs pointent dans des directions opposées, la similitude cosinus est -1.[27]

trun_middle 286
trun_beg 186
trun_mix 132
trun_end 13@

Name: min_exe, dtype: int64

Min : trun_beg
Max : trun_mix

Performance of the used methods

300
trun_middle

250 —— trun_beg

—— trun_end

S =00 — trun_mix

>
g 150
= 100
50
O - -
trun_middle trun_beg trun_mix trun_end

Methods

FIGURE 51: Histogrammes Performance des méthodes utilisées (Temps d'Excution)
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Chapitre 03
sim_trun_mix 291
sim_larg_ text 151
sim_trun_end 116
sim_trun_beg 91
sim_trun_middle 85

Name: Max_sim, dtype: inte4

Min : sim larg_text
Max : sim_trun_mix

Performance of the used methods
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sim_trun_end
sim_trun_mix
sim_trun_beg

sim_trun_mixsim_larg_textsim_trun_endsim_trun_begm_trun_middle

Methods

FIGURE 50: Histogrammes Performance des méthodes utilisées (Similarités)

Methodes

Temps d'Exécution Similarités
texte long / 20.57%
truncate head only 25.34% 12.39%
truncate tail only 17.71% 15.80%
truncate middle 38.96% 11.58%
truncate mix 17.98% 39.64%

Tableau 03 : Percentage temps d'execution et similarité.

A partir du I'Histogrammes Performance des méthodes utilisées (Similarités) et tableau

3, on remarque que la similarités entre les méthodes truncate mix et summaries, et similarités

entre les méthodes Division long text et summaries est les plus elvé par rapport les autres,
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comme pour le reste des méthodes proposées ( truncate tail only, truncate head only ,truncate
midelle) la disparité entre elles Ce n'est pas grand, et nous en concluons que méthodes
truncate mix et Division long text sont les méthodes les plus proches du contexte des News
Articles.

Quant a I'Histogrammes Performance des méthodes utilisées (Temps d'Excution) et
tableau 3, on remarque que le temps d'execution de les methodes truncte middel et truncte
head only est les plus elvé par rapport les autres, De la, nous concluons que les deux
méthodes garantissent le moins de temps d'execution en ceuvre possible par rapport aux

autres.

Conclusion

Ce chapitre été consacré pour la dérivation de la maniere dont on a réalisé notre
systéme. D’abord on a présenté I’environnement utilisé pour la réalisation du logiciel, en
montrant les raisons pour lesquelles on a fait ce choix. Ensuite on a présenté en deétail les

taches réalisées et leurs résultats.
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‘ Chapitre

CONCLUSION GINFRALE

Nombreuses sont les problématiques auxquelles on peut aujourd’hui répondre grace a
Traitement Automatique du Langage NLP, Nous avons étudié dans ce travail les différents

modeles et proposé un travail basé sur le modele de Bert.

Nous avons congu et propose dans ce travail des solutions pour éliminer l'un des
problemes du modele Bert . C'est I'incapacité a gérer une longue séquence de texte. diviser le
texte que ce soit en le divisant en parties ou en utilisant son résumé, ou en en prenant des
parties, que ce soit au recto, au verso ou au milieu, ou en combinant les parties précédentes. Il

s'agit de trouver la méthode la plus appropriée en termes de temps ou de contexte ou les deux.
Enfin comme perspective pour ce travail, nous proposons:

Si notre intérét se concentre sur la vitesse de d'execution, alors la méthode appropriée
est la méthode d'utilisation milieux de texte avec un pourcentage de 38,96%, suivie par

I'utilisation de la premier partie du texte avec un pourcentage 25.34%.

S'il se concentre sur le context, alors la méthode appropriée est la méthode d'utilisation
des parties mixte de text avec un pourcentage de 38.96%, suivie par l'utilisation de la division

de texte en parties avec un pourcentage 20.57%.
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