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Familles de modèles classiques en apprentissage supervisé

• Modèles de régression pénalisée
• Arbres de décision
• Forêts aléatoires et gradient boosting
• Réseaux de neurones profonds (ou pas)
• Support vector machines (modèles à marge de séparation maximale)

Nous avons besoin d’un vecteur de variables explicatives X ∈
d�

j=1
Xj .



Révolution du mécanisme d’attention en 2018

Équivalente à la révolution des couches de convolution en classification d’images
(AlexNet , concours du 30 septembre 2012 au Canada sur la base de données

ImageNet).



Les indispensables

• Tokenizer : l’idée est de garder entier les mots très utilisés, mais de découper
les mots transformés par la grammaire

• Embedding ou plongement : transformer nos jetons (numérotation) en
vecteur dans Rd

• Architecture neuronale dite transformer































































































































En 2020 : on avait que BERT! (version française)



Un exemple de la corvée du Dr Brunet-Gouet

jf+,js+ J'ai 2 frères et deux sœurs.

& Je m'entend plutôt bien avec.

mp- Ma maman est séparée de mon père.

jm+ Je m'entend très bien avec ma mère.

si J'ai deux grandes demi-sœur du côté de mon père.

& Elles ont déjà des enfants.

mi,pi Ma maman à fait cinq enfants, mon père en n'a fait trois.

jm+ Avec ma mère ont aime bien faire les magasins.



Bilan : 1648 phrases et 11 labels

• La valence relationnelle : +, - 0. Les relations positives font référence à une
bonne entente, à l’expression d’un affect positif et à la coopération. Les
relations négatives correspondent à des conflits, des désaccords, l’absence
d’une relation normale.

• En l’absence d’information sur la valence, le texte est considéré comme
informatif (i) sur les habitudes ou les conditions de vie des personnes.

• Les sujets décrits dans un segment ont été étiquetés comme suit : le
répondant je, la mère, le père, la soeur, le frère, la famille et une tierce
personne.

Partition apprentissage-test de tailles 1318 et 330.



10 jours de calcul sur NVIDIA A100 Tensor Core 40GB GPU



Résultats numériques
Precision = TP/TP+FP, Recall = TP/TP+FN et F1 Score = 2*(Recall * Precision) / (Recall + Precision)

Label + - 0 i j f s p m a t

Support 72 63 47 146 263 36 57 124 123 72 23

Precision

Fine-tuning 0.67 0.85 0.40 0.78 0.86 0.91 0.97 0.97 0.94 0.91 0.78

Elasticnet lr 0.65(0.69) 0.71(0.75) 0.28(0.33) 0.74(0.61) 0.85(0.81) 0.74(0.79) 0.89(0.98) 0.90(0.93) 0.83(0.87) 0.77(0.81) 0.67(0.75)

Gradient Boosting 0.73(0.65) 0.88(0.44) 0.25(0.45) 0.75(0.64) 0.84(0.80) 0.75(0.78) 0.88(0.92) 0.84(0.93) 0.79(0.85) 0.83(0.73) 0(0.83)

Random Forest 0.82(0.70) 0.71(0.73) 0(0.33) 0.71(0.64) 0.82(0.80) 0(0.72) 0.89(0.92) 0.86(0.93) 0.76(0.89) 0.73(0.77) 0(0.67)

SVC 0.68(0.70) 0.79(1) 0(0) 0.76(0.66) 0.85(0.81) 0.68(0.79) 0.91(0.94) 0.90(0.92) 0.83(0.89) 0.82(0.79) 0.50(0.79)

Recall

Fine-tuning 0.82 0.37 0.38 0.81 0.97 0.89 0.98 0.93 0.93 0.86 0.61

Elasticnet lr 0.56(0.49) 0.40(0.10) 0.11(0.02) 0.73(0.75) 0.94(1) 0.39(0.64) 0.68(0.81) 0.76(0.85) 0.82(0.85) 0.67(0.64) 0.26(0.52)

Gradient Boosting 0.49(0.49) 0.22(0.11) 0.02(0.11) 0.75(0.66) 0.97(0.95) 0.17(0.81) 0.49(0.86) 0.70(0.85) 0.69(0.90) 0.47(0.64) 0.00(0.43)

Random Forest 0.38(0.43) 0.08(0.17) 0(0.04) 0.75(0.59) 0.96(0.92) 0.00(0.86) 0.30(0.95) 0.52(0.92) 0.60(0.93) 0.33(0.71) 0.00(0.52)

SVC 0.57(0.46) 0.30(0.05) 0(0) 0.77(0.73) 0.94(1) 0.42(0.64) 0.72(0.86) 0.77(0.78) 0.81(0.89) 0.64(0.58) 0.09(0.48)

f1-score

Fine-tuning 0.74 0.51 0.39 0.79 0.91 0.90 0.97 0.95 0.93 0.89 0.68

Elasticnet lr 0.60(0.57) 0.51(0.17) 0.15(0.04) 0.74(0.67) 0.89(0.89) 0.51(0.71) 0.77(0.88) 0.82(0.89) 0.83(0.86) 0.72(0.71) 0.38(0.62)

Gradient Boosting 0.58(0.56) 0.35(0.18) 0.04(0.17) 0.75(0.65) 0.90(0.87) 0.27(0.79) 0.63(0.89) 0.77(0.89) 0.74(0.88) 0.60(0.68) 0(0.57)

Random Forest 0.51(0.53) 0.14(0.28) 0(0.08) 0.73(0.61) 0.89(0.86) 0.00(0.78) 0.45(0.93) 0.65(0.92) 0.67(0.91) 0.46(0.74) 0(0.59)

SVC 0.62(0.55) 0.44(0.09) 0(0) 0.77(0.69) 0.90(0.89) 0.52(0.71) 0.80(0.90) 0.83(0.84) 0.82(0.89) 0.72(0.67) 0.15(0.59)



Un exemple de tokenizer : Byte-Pair encoding

corpus = [

"This example is taken from the multitude of tokenizer examples

explained on the Hugging Face courses.",

"This is one example of tokenization.",

"There is several tokenizer algorithms.",

"Hopefully, you will be able to understand how they are trained and generate tokens.",

]

{'This': 2, 'Ġexample': 2, 'Ġis': 3, 'Ġtaken': 1, 'Ġfrom': 1, 'Ġthe': 2,

'Ġmultitude': 1, 'Ġof': 2, 'Ġtokenizer': 2, 'Ġexamples': 1, 'Ġexplained': 1,

'Ġon': 1, 'ĠHugging': 1, 'ĠFace': 1, 'Ġcourses': 1, '.': 4, 'Ġone': 1,

'Ġtokenization': 1, 'There': 1, 'Ġseveral': 1, 'Ġalgorithms': 1,

'Hopefully': 1, ',': 1, 'Ġyou': 1, 'Ġwill': 1, 'Ġbe': 1, 'Ġable': 1,

'Ġto': 1, 'Ġunderstand': 1, 'Ġhow': 1, 'Ġthey': 1, 'Ġare': 1,

'Ġtrained': 1, 'Ġand': 1, 'Ġgenerate': 1, 'Ġtokens': 1}



Un exemple de tokenizer : Byte-Pair encoding

En partant d’un alphabet

[',', '.', 'F', 'H', 'T', 'a', 'b', 'c', 'd', 'e', 'f', 'g', 'h', 'i', 'k',

'l', 'm', 'n', 'o', 'p', 'r', 's', 't', 'u', 'v', 'w', 'x', 'y', 'z', 'Ġ']

On découpe les mots comme suit

{'This': ['T', 'h', 'i', 's'],

'Ġexample': ['Ġ', 'e', 'x', 'a', 'm', 'p', 'l', 'e'],

'Ġis': ['Ġ', 'i', 's'],

'Ġtaken': ['Ġ', 't', 'a', 'k', 'e', 'n'],

'Ġfrom': ['Ġ', 'f', 'r', 'o', 'm'],

'Ġthe': ['Ġ', 't', 'h', 'e'],

'Ġmultitude': ['Ġ', 'm', 'u', 'l', 't', 'i', 't', 'u', 'd', 'e'],

'Ġof': ['Ġ', 'o', 'f'],

'Ġtokenizer': ['Ġ', 't', 'o', 'k', 'e', 'n', 'i', 'z', 'e', 'r'],

'Ġexamples': ['Ġ', 'e', 'x', 'a', 'm', 'p', 'l', 'e', 's'],

'Ġexplained': ['Ġ', 'e', 'x', 'p', 'l', 'a', 'i', 'n', 'e', 'd'], ...}



Un exemple de tokenizer : Byte-Pair encoding

On va compter les paires de lettres de l’alphabet

('T', 'h'): 3

('h', 'i'): 2

('i', 's'): 5

('Ġ', 'e'): 4

('e', 'x'): 4

('x', 'a'): 3

('a', 'm'): 3

('m', 'p'): 3

('p', 'l'): 4

('l', 'e'): 4

('Ġ', 'i'): 3

('Ġ', 't'): 10

.

.

Mise à jour de l’alphabet

[',', '.', 'F', 'H', 'T', 'a', 'b', 'c', 'd', 'e', 'f', 'g', 'h', 'i',

'k', 'l', 'm', 'n', 'o', 'p', 'r', 's', 't', 'u', 'v', 'w', 'x', 'y',

'z', 'Ġ', 'Ġt']



Un exemple de tokenizer : Byte-Pair encoding

On refait la découpe des mots en fonction des éléments de l’alphabet,

{'Ġtrained': ['Ġ', 't', 'r', 'a', 'i', 'n', 'e', 'd'],

'Ġtokens': ['Ġ', 't', 'o', 'k', 'e', 'n', 's']}

deviennent

{'Ġtrained': ['Ġt', 'r', 'a', 'i', 'n', 'e', 'd'],

'Ġtokens': ['Ġt', 'o', 'k', 'e', 'n', 's']}



Byte-Pair encoding : procédé itératif

Critère d’arrêt : la taille de vocabulaire.

['<|endoftext|>', ',', '.', 'F', 'H', 'T', 'a', 'b',

'c', 'd', 'e', 'f', 'g', 'h', 'i', 'k', 'l', 'm',

'n', 'o', 'p', 'r', 's', 't', 'u', 'v', 'w', 'x',

'y', 'z', 'Ġ', 'Ġt', 'en', 'er', 'is', 'ken', 'Ġto',

'Ġe', 'Ġex', 'pl', 'Ġo', 'Ġtoken', 'Ġa', 'Th', 'Ġexa',

'Ġexam', 'Ġexampl', 'Ġexample', 'Ġis', 'Ġth']

On peut tokeniser un texte
en

['Th','is','Ġis','Ġ','n','o','t','Ġa','Ġtoken','.']



Tokenizer : bilan

• Un processus de conversion d’un texte en tokens individuels (mots,
sous-mots ou caractères).

• Décomposer le texte en unités exploitables pour le traitement.
• Tokenizers : WordPiece, Byte Pair Encoding, SentencePiece.
• Peut varier considérablement d’une langue à l’autre en raison des différentes

structures de jetons.

Que peut-on faire avec tokens ?



Un embedding (plongement) : exemple

First Citizen:

Before we proceed any further, hear me speak.

All:

Speak, speak.

First Citizen:

You are all resolved rather to die than to famish?

All:

Resolved. resolved.

First Citizen:

First, you know Caius Marcius is chief enemy to the people.

All:

We know't, we know't.

First Citizen:

Let us kill him, and we'll have corn at our own price.

Is't a verdict?



Embedding : exemple

Un tokenizer basique
On obtient l’alphabet :

!$&',-.3:;?ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZabcdefghijklmnopqrstuvwxyz

65

On s’en sert comme suit : Nous donne :

[46, 47, 47, 1, 58, 46, 43, 56, 43]

hii there



Un bloc de tokens pour prédire le suivant

Avec cette séquence de tokens

tensor([18, 47, 56, 57, 58, 1, 15, 47, 58])

Nous allons construire ce jeu de données d’apprentissage

when input is tensor([18]) the target: 47

when input is tensor([18, 47]) the target: 56

when input is tensor([18, 47, 56]) the target: 57

when input is tensor([18, 47, 56, 57]) the target: 58

when input is tensor([18, 47, 56, 57, 58]) the target: 1

when input is tensor([18, 47, 56, 57, 58, 1]) the target: 15

when input is tensor([18, 47, 56, 57, 58, 1, 15]) the target: 47

when input is tensor([18, 47, 56, 57, 58, 1, 15, 47]) the target: 58

Il nous reste qu’à encoder les vecteurs et utiliser un réseau de neurones de classification.





Embedding : bilan

• On récupère la matrice des poids du réseau de neurones
• Pour l’instant l’ordre des mots n’est pas pris en compte
• Pour prendre en compte l’ordre des mots : on utilise une astuce dite de

Positional Encoding



Attention : estimation non-paramétrique

Estimateur à noyaux de Nadaraya et Watson en 1964. Pondérer les yi en fonction
de l’emplacement des xi :

f (x) =
n∑
i=1

K(x − xi)∑n
j=1K(x − xj )

yi ,

où K est noyau. On peut généraliser cet estimateur à

f (x) =
n∑
i=1

α(x,xi)yi ,

où x est la requête et (xi , yi) la paire clé-valeur. La mise en commun de l’attention
ici est une moyenne pondérée des valeurs yi . Le poids d’attention α(x,xi) est
attribué à la valeur correspondante yi sur la base de l’interaction entre la requête
x et la clé xi , modélisée par α.



Attention : estimation non-paramétrique

Pour mieux comprendre la mise en commun de l’attention, il suffit de considérer
un noyau gaussien défini comme suit

K(u) =
1
√

2π
exp(−u

2

2
).

On obtient

f (x) =
n∑
i=1

α(x,xi)yi

=
n∑
i=1

exp
(
−1

2 (x − xi)2
)

∑n
j=1 exp

(
−1

2 (x − xj )2
)yi

=
n∑
i=1

softmax
(
−1

2
(x − xi)2

)
yi .


