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Machine

Les algos d’apprentissage marchent plutot sur des nombres ou souvent des
séries de nombres (parce qu’on peut les voir comme des points dans un espace
géomeétrique) On a donc un probléme constant qui est :

Comment transformer nos données (texte, signal sonore, images, vidéo) en
nombres?
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En soi on a toujours une solution : de fait, si on a des données sous forme
numérique (dans une machine), elles sont comme leur nom l'indique numérique
(représentées par des nombres, vous suivez?)

Ces représentations peuvent étre bien (par exemple le codage numérique des
images traduit une réalité physique/perceptive du coup, c’est pas mal) ou pas du
tout (une suite de nombres représentant des points de code Unicode qui
représentent des caractéres, c'est assez éloigné de la fagon dont on pense le
langage).

Ca ne veut pas dire que c’est impossible de se servir de ¢a, mais plutot que c’'est
pas toujours la meilleure solution. Ca dépend de beaucoup de facteurs.



Comment représenter des données linguistiques écrites?
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en affectant a chaque item un nombre entier : sa position dans l'ordre
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Représenter les mots

On peut représenter les mots comme des nombres en constituant un lexique et
en affectant a chaque item un nombre entier : sa position dans l'ordre
lexicographique.

a 0
aa 1
abaca 2
abaissa 3

Alors un mot, c’est juste un nombre et une suite de mots (phrase, tour de parole,
document...) c’est juste une suite de nombres.



Est-ce que vous voyez des problemes?
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Une affaire de topologie

Un probléme assez problématique, c'est que ces représentations numériques
sont purement orthographiques, ce qui n'est pas idéal.

Déja, c'est un nid a problémes liés a la standardisation.
Mais méme si on en fait abstraction :

défies 41921

déflagration 41922

On a des mots qui n'ont presque rien en commun, mais dont les représentations
sont trés proches.

Ca sera un probléme pour beaucoup des algorithmes d’apprentissage.



Une solution de mathématicien-ne

Ily a une fagon de représenter un lexique a peine plus compliquée qui évite ce
probléme : un encodage «one-hot» : on représente chaque mot par un vecteur
avec des zéros partout, sauf a sa position dans le lexique oli on met un 1.
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Une solution de mathématicien-ne

Ily a une fagon de représenter un lexique a peine plus compliquée qui évite ce
probléme : un encodage «one-hot» : on représente chaque mot par un vecteur
avec des zéros partout, sauf a sa position dans le lexique oli on met un 1.

Par exemple « chat» est en position 2332, on va donc le représenter par

(0)
0

142 695
14— 2332
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Une solution de mathématicien-ne

Dans cette configuration, quelle est la distance (euclidienne) entre deux mots?
Est-ce que ca résout le probléme précédent?

Est-ce que vous voyez d’autres problémes avec cette représentation?

m



Des idées pour faire mieux?



Une solution de linguiste

Si on dispose d’un lexique annoté (au hasard JeuxDeMots (Lafourcade et Le Brun
2020)), on peut aller dans la direction carrément opposée : représenter chaque
mot par une structure de traits linguistiques.
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Une solution de linguiste

Si on dispose d’un lexique annoté (au hasard JeuxDeMots (Lafourcade et Le Brun
2020)), on peut aller dans la direction carrément opposée : représenter chaque
mot par une structure de traits linguistiques.

NOUN
singular
animated

Est-ce que ca résout nos problémes précédents?

Est-ce que ca en créé d’autres?

12



Une solution de linguiste de corpus

«You shall know a word by the company it keeps. »
(Firth 1957)
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Une solution de linguiste de corpus

«You shall know a word by the company it keeps. »
(Firth 1957)

Voir par exemple Brunila et LaViolette (2022) pour une mise en contexte plutét nécessaire.
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Une solution de langouste

Bien entendu on va s'empresser d’oublier toute nuance sur cette citation et d’en
tirer une idée pas forcément parfaite mais pratique.

On va faire 'hypothése sauvage que des mots qui apparaissent dans des
contextes similaires ont des propriétés similaires.

Ca nous donne une solution opérante pour représenter des mots : on va les
représenter par les contextes dans lesquels ils apparaissent.

En général : leurs fréquences de cooccurrence avec chacun des mots d’un
lexique dans un grand corpus.
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Cooccurrences

Représenter un mot par des fréquences de cooccurrences, ¢ca donne toujours
des vecteurs de la taille du lexique, mais :

« Beaucoup moins creux (moins de zéros).
- Dont la topologie, 'organisation spatiale, a plus d’intérét.

La grande dimension est toujours un probléme, mais il y a des techniques pour
la réduire, compresser les vecteurs en gardant, voire améliorant l'intérét de leur
geometrie.
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Quel rapport avec l'apprentissage automatique ?



Apprendre des représentations

On aici appris des représentations : on a exploité des régularités repérées dans
un échantillon de données.
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Apprendre des représentations

On aici appris des représentations : on a exploité des régularités repérées dans
un échantillon de données.

On l'a fait ici avec un mécanisme trés ad hoc, mais il y a d’'autres solutions.

Notamment la plus populaire et celle qui va nous préoccuper maintenant :
utiliser des représentations apprises pour une tache auxiliaire pour laquelle les
données abondent.

16
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@ Représentation
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L

En fait, ce qui se passe dans beaucoup de modéles d'apprentissage, ¢a

ressemble a
@ Représentation

Le modeéle apprend a la fois une transformation des entrées en des
représentations intermeédiaires pertinentes pour lui et a déterminer une sortie a
partir de ces représentations.

Si on applique un tel modeéle a une tache qui demande des représentations
intéressantes et pour laquelle on a facilement des données, on pourra alors
extraire ces représentations et les utiliser pour d’autres taches.
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Evidemment ce que vous obtenez dépend trés fortement de vos données et de
la tache.
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Evidemment ce que vous obtenez dépend trés fortement de vos données et de
la tache.

Les données faciles a obtenir c’est bien pratique, mais c’est aussi dangereux (on
en a déja parlé, on en reparlera etc).
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En fait on peut prendre un peu ce qu’on veut tant qu’on perd pas d’information :
on est de toute fagon pas trés intéressé-e par le modeéle de la tache auxiliaire en
soi. Tout ce qu’on veut, c'est qu’elle apprenne des bonnes représentations
intermédiaires.
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Est-ce que le serpent ne se mord pas un peu la queue?
Pour cette tache auxiliaire, on prend quoi comme représentation de départ?

En fait on peut prendre un peu ce qu’on veut tant qu’on perd pas d’information :
on est de toute fagon pas trés intéressé-e par le modeéle de la tache auxiliaire en
soi. Tout ce qu’on veut, c'est qu’elle apprenne des bonnes représentations
intermédiaires.

En pratique : souvent des vecteurs one-hot pour les mots. On pourrait faire du
bootstrap, mais a ma connaissance ¢a ne se fait pas vraiment en pratique.

19
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Taches auxiliaires

Quelles taches?

+ Suffisamment complexe.
« Facilement beaucoup de données.
Le plus populaire en TAL, ce sont des formes de « modeéles de langue ».

Par exemple génératif : « Le petit chat est ___» ¢« quelle est la proba pour
chacun des mots du vocabulaire de continuer la phrase?

C'est historiquement ce que fait Bengio et al. (2006).

C'est ce que fait Mikolov et al. (2013) avec plusieurs modéles de vraisemblance
partielles (en regardant en biais).

20



Ces fameux embeddings

Ce que Bengio et al. (2006), Mikolov et al. (2013) et les autres obtiennent ce sont
des représentations vectorielles de mots.
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Ce que Bengio et al. (2006), Mikolov et al. (2013) et les autres obtiennent ce sont
des représentations vectorielles de mets formes orthographiques.

Fondamentalement, on a un dictionnaire qui associe a chaque forme
orthographique un vecteur qui contient des traes informations sur son usage
observé dans un corpus.

On les appelle embeddings (ou plongements) pour des raisons. Ce sont des
vecteurs denses (peu de zéros), de dimensions trés inférieures a la taille du
lexique. Tout ce que les algos d’apprentissage (en particulier les réseaux de
neurones) aiment bien.

C'est difficile de les évaluer intrinséquement (méme si Mikolov et al. propose
des idées sur les liens géométrie-sémantique), mais on observe en pratique que

pré-entrainer ainsi des représentations aide pour des taches en aval. ”
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La tuyauterie des données

Si on revient a notre objectif initial qui était?

Quelles représentations pour nos données dans un algo d’apprentissage pour
une tache précise?

Une solution trés orthodoxe : un probléme d’apprentissage ? Résolvons-le avec
deux fois plus d’apprentissage :

 Une premiére phase exploite des régularités sur des données qui n'ont pas
été annotées pour cette tache. Nombreuses, «bon marché» et peu
spécifiques : par exemple un corpus de texte brut genre OSCAR
(Ortiz Suarez et al. 2019) et en apprend ce faisant des représentations.

« La deuxiéme apprend des corrélations entre ces représentations et des
informations contenues dans des données annotées spécifiguement : par
exemple un treebank comme Sequoia (Candito et Seddah 2012).
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Opinions?



Une note

Si pour plusieurs taches aval on a l'intention d'utiliser le méme
pré-entrainement de représentations, on est pas obligé de recommencer a
chaque fois!
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Une note

Si pour plusieurs taches aval on a l'intention d'utiliser le méme
pré-entrainement de représentations, on est pas obligé de recommencer a
chaque fois!

On a donc potentiellement des représentations polyvalentes.

Et ca permet de faire des économies assez importantes.
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Encore des problemes

Ces représentations de formes, ca marche bien pas si pire pour beaucoup de
choses, mais elles ont défaut majeur.
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Encore des problemes

Ces représentations de formes, ca marche bien pas si pire pour beaucoup de
choses, mais elles ont défaut majeur.

Ce sont des représentations de formes.
Les homo(graphes|nymes) ca existe.

Comment faire pour que deux formes identiques de lexémes différents, ou
issues d’un syncrétisme morphologique d’'un méme lexéme aient des
représentations différentes?

24



Désambigiiiser

Peut-étre on pourrait au préalable désambigiiiser?

25



Désambigiiiser

Peut-étre on pourrait au préalable désambigiiiser?
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Désambigiiiser

Peut-étre on pourrait au préalable désambigiiiser?
Comment?

g

Avec un modéle appris? <~
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Désambigiiiser

Le plan ¢a pourrait étre :

1. On apprend des représentations de formes

2. On les utilise comme entrées dans un modeéle qui saurait désambigiiiser des
formes

3. Le modéle qui réalise notre tache cible finale a donc accés a des
représentations des formes, sans les ambigtlités

Est-ce que ca vous donner une idée lumineuse?
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contexte.

C'est encore mieux qu’une désambigliisation arbitraire : si on a de la chance ¢a
pourrait capturer des nuances qu’on a pas annoté explicitement.

Le plan ¢a pourrait donc étre de prendre directement ces représentations :
quand on nous donne une entrée, on la passe au modeéle de désambigiiisation,
on intercepte ses représentations contextuelles internes et on se sert de ca
comme entrée pour notre tache cible.

Et qu’est-ce que vous pensez de ce qui se passe dans un modeéle de langue?
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Wavelength collapse

Un trés bon modéle de langue devrait contenir aussi des représentations en
contexte

Et il doit probablement faire une forme de désambigiiisation.

Alors pourquoi ne pas shunter la désambiglisation et utiliser directement ces
représentations contextuelles-la?

C'est exactement ce qui s'est produit avec quasi-simultanément Devlin et al.
(2019), Howard et Ruder (2018), Peters et al. (2018) et Radford et al. (2018)

(BERT, ULMFit, ELMo, GPT : diverses formes d’entrainement de représentations a
partir de formes de modéles de langue)
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Killing the game

Les représentations issues desdits modeles ont pris d’assaut le TAL, la
linguistique informatique, les esprits et la sociéte.

Il faut dire qu’elles apportent des gains impressionnants de performances
(lesquelles?) a un colt computationnel défiant toute concurrence (monstrueux).
Mais peut-étre acceptable (???) selon ce qu’on veut faire.

De fait, ce qui se passe : quand on veut une représentation vectorielle d’'un mot

(dans un contexte) on a plus seulement a aller la chercher dans un dictionnaire,

mais on doit a chaque fois faire passer tout le contexte dans un modele qui peut
étre tres lourd.
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Transfert

Si on fait un pas en arriére sur ce dont on vient de parler, du point de vue de
l'apprentissage :
« On a appris un modéle pour une certaine tache.

« Puis on prend ce modéle, on lui ajoute une surcouche et on entraine
'ensemble sur une nouvelle tache.

- D'une certaine fagon, on a transféré des connaissances d'une tache vers une
autre.
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Cette idée est paralléle a celle de l'apprentissage par transfert en général.

Pour le dire vite : si on a un modéle qui marche bien pour un contexte X, c’est
peut-étre moins colteux et plus efficace de l'«adapter» pour un contexte Y que
de faire un modeéle pour Y a partir de zéro.

Ca a été essayeé pour plein de combinaisons de X et Y (Ruder (2019) pour un bon
historique).

« D’une langue a une autre.
« Entre domaines de spécialité.
« Entre taches proches (POS/parsing/...)
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Adaptation

Adapter un modéle concrétement ¢a peut étre

« Juste prendre le modeéle de base et lui donner de nouvelles données.
- Faisable aussi pour le modéle de représentation!

- Ajouter des sur-/sous-/inter-couches dans le modeéle qui gerent
'adaptation :

- En continuant a entrainer les paramétres du modéle original («fine-tuning »).

- En fixant les paramétres du modéle original et juste entrainer les nouvelles
parties.

On peut aussi envisager plusieurs entrainements simultanés, en multi-taches
(en partageant des représentations), c’est d’ailleurs déja ce que faisait Bengio
et al. (2006).
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Cas pratique : détection des chaines de coréférences

System MUC B3 CEAF, CoNLL BLANC
No pretraining 62.15 81.24 81.29 7489 69.50
frELMo 67.06 82.53 8356 77.72 71.74
mMBERT 64.02 81.67 82.40 76.03 70.42
CamemBERT 67.32 8253 83.63 77.83 7196
frELMo+str 7250 8424 86.21 80.98 74.15
CamemBERT+str 7234 84.42 86.37 81.04 74.24
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Cas pratique : analyse syntaxique de l'ancien francais

Model UPOS UAS LAS
SotA 96.26 91.83 86.75
mMBERT 96.19 92.03 87.52
BERTrade 96.60 92.20 87.95
mBERT+OF 97.11 93.86 90.37
FlauBERT+OF 97.15 93.96 90.57
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Cas pratique : traduction Breton->Francais

Model BLEU ChrF++ TER
Apertium 2415 50.23 63.93
m2m100-418M 0.58 11.85 114.49
+0OPUS 30.01 50.16 55.37
+ARBRES 37.68 56.99 48.65
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