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Résumé

Ces dernieres années, le nombre de documents et de textes complexes a connu une croissance exponentielle, nécessitant
une compréhension approfondie des méthodes d'apprentissage automatique pour classer les textes avec précision dans de
nombreuses applications. De nombreuses approches d'apprentissage automatique ont obtenu des résultats remarquables
dans le domaine du traitement du langage naturel.

La classification de texte consiste a classer automatiquement un ensemble de documents dans plusieurs catégories
prédéfinies en fonction de leur contenu et de leur sujet. L'objectif principal de la classification de texte est de permettre
aux utilisateurs d'extraire des informations des ressources textuelles et de traiter conjointement des processus tels que la
recherche, la classification et les techniques d'apprentissage automatique afin de classifier différentes catégories.

Le succes de ces algorithmes d'apprentissage repose sur leur capacité a comprendre des modéles complexes et des
relations non linéaires dans les données. Cependant, identifier des structures, des architectures et des techniques adaptées
pour la classification de texte constitue un défi pour les chercheurs.

Dans cet article, un apergu des algorithmes de classification de texte est présenté. Cet apergu couvre différentes méthodes
d'extraction des caractéristiques textuelles, des techniques de réduction de la dimensionnalité, des algorithmes et
techniques existants. Enfin, les différentes méthodes de classification de texte par apprentissage profond sont comparées et
résumées.
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1. Introduction

La classification de texte est un probléme classique en traitement automatique du langage naturel. La tiche
consiste a attribuer des catégories prédéfinies a une séquence de textes donnée. Ces dernicres années, 1'étude
de la classification de texte est devenue de plus en plus importante en raison de la croissance rapide des
réseaux sociaux, des blogs et des forums, ainsi que de l'augmentation de la taille des bibliothéques
académiques en ligne. En conséquence, la classification de texte est largement utilisée dans les systémes de
recherche d'information et les applications de moteurs de recherche.

Par ailleurs, la classification de texte peut également étre utilisée pour le filtrage des spams dans les e-mails
et les sms. La plupart des techniques de classification de texte incluent l'extraction de caractéristiques
textuelles, la réduction de données, le choix d'un modéle de deep learning et 1'évaluation du modele. De plus,
les systémes de classification de texte peuvent classer le texte selon sa taille, comme au niveau du document,
du paragraphe, de la phrase et de la clause (Kamran et al,2019).

Avant que le deep learning ne devienne le modéle dominant, 'apprentissage automatique traditionnel avait
une large gamme d'applications en classification de texte, telles que l'utilisation de techniques d'apprentissage
par ensemble comme le boosting et le bagging pour la classification et 'analyse de texte (Naoki et Hiroshi,
1998). En paralléle, (wei et al, 2017) a utilisé une simple régression logistique pour classer les informations
textuelles dans le cadre de la recherche d'informations. (Ray, 2010) utilise un classificateur bayésien naif pour
classifier des documents, car le Naive Bayes utilise moins de mémoire et de calcul, et est le classificateur le
plus souvent utilisé en apprentissage automatique traditionnel.
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Fig.1. Pipeline de la classification de texte (kamran et al, 2019)
2.Word embedding

(Tomas et al, 2013) Le Word Embedding est une technique clé dans le processus d'extraction de
caractéristiques pour la classification de texte. Bien que 1’utilisation d’un tokenizer avant la tiche d'extraction
pour diviser les phrases en mots et compter le nombre d'occurrences de chaque mot, ainsi que pour générer
des représentations syntaxiques des mots, ce processus ne capture pas les informations sémantiques entre les
mots. Ce probléme peut entrainer de sérieuses difficultés dans la compréhension des informations
sémantiques par le modele. Par exemple, le modele n-gram ne parvient pas a identifier les similarités entre les
mots. C'est pourquoi des chercheurs de Google, ont résolu ce probléme grace au Word Embedding sous forme
de vecteurs.

(Derry et al, 2019) Les modeles utilisés pour les word embeddings sont variés, et parmi eux figure le
modele Word2Vec.

Word2Vec représente les mots sous forme de vecteurs, en se basant sur plusieurs caractéristiques telles que
la taille de la fenétre contextuelle et les dimensions des vecteurs.

Word2Vec permet une implémentation efficace des architectures Continuous Bag of Words (CBOW) et
Skip-Gram pour calculer les représentations vectorielles des mots. Ces représentations peuvent étre utilisées
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dans diverses tiches de traitement du langage. Les architectures CBOW et Skip-Gram sont illustrées a la
Figure 2.

2.1.Continuous Bag of Words (CBOW)

(Tomas et al, 2013) Une approche consiste a considérer {"Le", "médecin”, "le", "patient”} comme un
contexte et, a partir de ces mots, prédire ou générer le mot central "ausculte". Ce type de modele est appelé
Continuous Bag of Words (CBOW).

Le modele CBOW est une méthode populaire pour entrainer des word embeddings, qui sont des
représentations des mots dans un espace vectoriel numérique. L'objectif du modele CBOW est de prédire un
mot cible a partir des mots du contexte dans une phrase (Tomas et al, 2013).

« L'architecture CBOW prédit les mots actuels en fonction du contexte. »

2.2. SKIP GRAM

Une autre approche consiste a créer un modele tel que, donné le mot central "ausculte”, le modele puisse
prédire ou générer les mots environnants "Le"”, "médecin”, "le", "patient”. Ici, nous appelons le mot "ausculte"
le contexte. Ce type de modele est appelé Skip-Gram. Cela contraste avec le modeéle CBOW, qui, lui, prédit le
mot central a partir des mots du contexte dans une phrase (Tomas et al, 2013).

Le modéle Skip-Gram est essentiellement un réseau de neurones peu profond composé d'une couche
d'entrée, d'une couche d'embedding et d'une couche de sortie. L'objectif du modéele est de produire un vecteur
de distribution de probabilités en sortie a partir d'un mot cible donné en entrée. Ce vecteur de probabilités
(dont la somme est égale a 1) représente la probabilité pour chaque mot d'apparaitre dans la fenétre de
contexte du mot cible. L’intérét est de maximiser les probabilités pour les mots partageant le méme contexte

et de les minimiser pour les mots qui n'y appartiennent pas (Tomas et al, 2013).
« L'architecture Skip-Gram prédit les mots entourant le mot donné. »
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Fig.2.Architectures CBOW et Skip-gram (Tomas et al, 2013).
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3.Réduction de dimensionnalité

La réduction de dimensionnalité est une technique fondamentale en apprentissage automatique qui
simplifie les ensembles de données en réduisant le nombre de variables ou de caractéristiques en entrée. Cette
simplification est essentielle pour améliorer l'efficacité computationnelle et les performances des modéles, en
particulier lorsque les ensembles de données augmentent en taille et en complexité. La réduction de
dimensionnalité transforme les données en un espace plus simple et de plus faible dimension, tout en
conservant leurs principales caractéristiques. Cela facilite les calculs et réduit le risque de sur-apprentissage.

3.1. Analyse en Composantes Principales (PCA)

L'idée principale de la PCA est de réduire la dimensionnalité en trouvant des sous-espaces approximatifs
de la distribution des données. Les caractéristiques de dimension n sont projetées par la PCA dans un espace
de dimension Kk, qui correspond a une nouvelle caractéristique orthogonale, également appelée composante
principale, reconstruite a partir des caractéristiques originales de dimension n. Ces caractéristiques de
dimension k sont étroitement liées aux données elles-mémes (Sasan et al, 2009).

Le premier nouvel axe est choisi comme étant la direction présentant la plus grande variance dans les
données originales, le second axe est la direction ayant la plus grande variance dans le plan orthogonal au
premier axe, et le troisiéme axe est celui ayant la plus grande variance dans le plan orthogonal aux ler et 2e
axes. Par analogie, on peut obtenir n axes de cette maniére. Enfin, en décomposant la matrice de covariance
des données par décomposition en valeurs propres ou par décomposition SVD, on obtient le vecteur propre
correspondant aux K plus grandes valeurs propres de la dimension souhaitée, et on le multiplie avec la
matrice de données originale pour obtenir les caractéristiques réduites en dimension (Sasan et al, 2009).
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Fig.3.Projection bidimensionnelle par PCA des vecteurs Skip-gram de 1000 dimensions représentant des .pays et leurs capitales (Sasan et
al, 2009).
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3.2. Analyse Discriminante Linéaire (LDA)

LDA se distingue de la technique non supervisée de PCA par le fait qu’il s’agit d’une méthode de
réduction de dimensionnalité supervisée, ce qui signifie que chaque échantillon du jeu de données est associé
a une catégorie (Herault et ans, 1984).

L’idée principale de LDA est de projeter les données dans une dimension inférieure tout en s’assurant que
les points projetés de chaque catégorie restent proches les uns des autres et que la distance entre les centres
des différentes catégories soit aussi grande que possible (Herault et ans, 1984).

Comme plusieurs catégories sont projetées dans un espace de faible dimension, cet espace projeté n'est pas
une simple ligne, mais un hyperplan. Supposons que nous projetions un espace de dimension réduite d,
correspondant a un vecteur de base (wi,w2,...,wn) (Herault et ans, 1984). La formule principale de LDA est la
suivante : Sw est définie comme la matrice de dispersion intra-classe et Sp comme la matrice de dispersion
inter-classe, donc la fonction d'optimisation de l'algorithme de réduction de dimension de LDA est formulée
comme suit.
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4.Modéles du deep learning

Les modéles du deep learning ont atteint des résultats a la pointe dans de nombreux domaines et
surpassent, a bien des égards, les algorithmes d'apprentissage automatique traditionnels. Ces derniers
nécessitent un processus d'extraction de caractéristiques et de sélection de classificateurs, ce qui augmente le
colit en main-d'ceuvre.

En revanche, les modéles de deep learning sont des modéles de bout en bout pour de nombreuses taches en
vision par ordinateur et en traitement du langage naturel. Dans de nombreuses taches, les modéles de deep
learning présentent des capacités de généralisation et d’ajustement bien meilleures que les algorithmes
d'apprentissage automatique traditionnels.

Nous introduirons ici les modeéles de base les plus courants en deep learning, tels que LSTM (Sepp et
Jirgen, 1997), GRU (Tomas et al, 2013) et Transformer (Ashish et al, 2018), principalement utilisés dans les
taches de classification de texte, ainsi que des modéles de pointe tels que ELMO, GPT, BERT, XL-Net, et
d'autres modéeles de deep learning a la pointe.

4.1. LSTM et GRU

Les réseaux de neurones récurrents (RNNs) sont les architectures de réseaux neuronaux les plus
couramment utilisées pour l'extraction et la classification de données textuelles, en particulier pour les
données séquentielles telles que les informations textuelles. Ainsi, les RNNs présentent des avantages pour la
classification de texte, de chaines de caractéres et de données séquentielles, en tenant compte des informations
des neeuds précédents dans un ordre temporel (Sepp et Jiirgen, 1997) (Tomas et al, 2013).
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4.1.1. Long Short Time memory (LSTM)

LSTM est un modele amélioré de RNN, qui, comparé au RNN d'origine, surmonte mieux le probléme de
disparition du gradient grace a des structures telles que les portes d'entrée, les cellules de mémoire, les portes
d'oubli, les portes de sortie et les unités cachées, maintenir ainsi la dépendance a long terme (Sepp et Jiirgen,
1997).

Comme le montre la Figure 4, la porte d'oubli controle si l'information de la mémoire de la cellule de
I'étape précédente est transmise a 1'étape actuelle, tandis que la porte d'entrée contréle comment l'information
d'entrée de 1'étape actuelle s'écoule dans la cellule de mémoire de 1'étape actuelle a travers la cellule de
mémoire candidate (Sepp et Jirgen, 1997).

Cette conception permet de faire face au probléme de décadence du gradient dans les réseaux neuronaux
cycliques et de mieux capturer la dépendance sur de grandes distances temporelles dans les séries
chronologiques (Sepp et Jirgen, 1997).

Limites

Les LSTMs peuvent avoir un impact sur les performances et I'évolutivité telles que : Calcul lourd,
Mémoire ¢élevée et temps d'entrainement plus long, Difficulté avec les séquences trés longues et Manque de
parallélisation.

4.1.2. Gated Recurrent Unit

Gated Recurrent Unit (GRU) est un modéle de réseau neuronal, construit en 2015, basé sur une structure
empilée, utilisant une structure arborescente pour capturer les informations a dépendance longue durée. GRU
possede de nombreuses variantes (Jiang, 2024).

GRU est une variation trés efficace du réseau LSTM. Comparée au LSTM, elle ne comporte que deux unités
de portes : la porte de mise a jour et la porte de réinitialisation.

e La porte de mise a jour détermine comment les séquences d'entrée et 1'état caché précédent
influencent 1'état caché actuel.

e La porte de réinitialisation détermine quelle quantité d'informations de I'état caché précédent peut
étre oubliée, ce qui permet au modele d'ignorer certains messages antérieurs non importants.

En résumé, (Chung et al, 2014) (Cho et al, 2014) la structure du GRU est plus simple que celle du LSTM, et
l'entrainement d'un GRU est généralement moins cofiteux en temps. C'est pourquoi le GRU est également un
modele trés populaire pour les taches de classification de texte.

Comme le montre la Figure 4, 1'état de I'étape temporelle précédente est supprimé lorsque I'élément de la
porte de réinitialisation est proche de 0, et I'état caché de 1'étape temporelle précédente est conservé lorsque
I'¢1ément de la porte de réinitialisation est proche de 1.

La porte de mise a jour contréle comment 1'état caché doit étre mis a jour par I'état caché candidat qui
contient des informations sur I'étape temporelle actuelle.

Enfin, I'état caché de I'étape temporelle actuelle est une combinaison de la porte de mise a jour de 1'étape
actuelle et de I'état caché de I'étape temporelle précédente. La structure du GRU est la suivante (Tomas et al,
2013)

Limites:

Meécanisme de porte moins complexe : La structure simplifiée peut ne pas capturer les schémas subtils et
complexes

Risque de surapprentissage : Moins de parametres rendent les GRU plus compacts, mais ils peuvent étre
surajustés lorsqu'ils sont entrainés sur de petits ensembles de données sans techniques de régularisation.
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Interprétabilité limitée : Les GRU agissent comme des boites noires. Comprendre pourquoi certaines
prédictions sont faites peut s'avérer complexe, surtout dans les domaines critiques.
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Fig.4. La cellule de LSTM et GRU (Tomas et al, 2013).

4.2. ELMo

ELMo (Matthew et al, 2018) est un modéle de pré-entrainement basé sur un LSTM bidirectionnel. Dans les
travaux précédents sur word2vec, chaque mot correspondait & un seul vecteur de mot, ce qui n'est pas utile
pour les mots polysemous ayant une information sémantique complexe. Par conséquent, dans ELMo, le
modele pré-entrainé n'est plus simplement une correspondance de vecteurs.

Lors de l'utilisation d'’ELMo, une phrase ou un paragraphe est saisi dans le modéle, et le modéle déduit le
vecteur de mot pour chaque mot en fonction du contexte.

Fig.5.Le modele ELMo (Matthew et al, 2018)

Le mode¢le de langage LSTM bidirectionnel utilisé par ELMo combine les formules en avant et en arriére
pour maximiser les probabilités de vraisemblance maximale en avant et en arriére. Ainsi, le modele d'ELMo,
présente deux améliorations par rapport au LSTM original : la premicre est l'utilisation d'un LSTM
multicouche et la seconde est I'ajout d'un modele de langage en arriére. Pour le modéle de langage en arriére,
il est similaire au mod¢le de langage en avant en ce sens que le contexte arriére est donné pour prédire le
contexte avant.
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Lorsque le modele d'ELMo termine la tache de pré-formation, il peut étre utilisé pour d'autres taches de
traitement du langage naturel (TALN), ou le LSTM bidirectionnel peut étre affiné et la représentation de la
tache peut étre améliorée. C'est une méthode d'apprentissage par transfert qui peut étre utilisée pour des taches
de classification de texte en TALN.

Limites:

L'une des limites d'ELMo réside dans son intensité de calcul, car son apprentissage et son utilisation
efficace nécessitent des ressources importantes. De plus, il ne capture pas toujours le contexte le plus pertinent
pour certains domaines ou taches spécialisés.

4.3. Transformer

"L'attention est tout ce dont vous avez besoin." L'architecture du modéle Transformer, qui a récemment
suscité un grand intérét parmi les chercheurs, repose sur un mode¢le d'attention intégrale et est efficace dans les
domaines du langage, de la vision et de l'apprentissage par renforcement. En particulier dans le domaine du
langage naturel, le modele Transformer a dépassé les RNN et a obtenu des résultats de pointe dans plusieurs
tdches NLP. L'élément le plus important du modéle Transformer est le mécanisme d'auto-attention, qui peut

étre vu comme un biais d'induction semblable a un graphe, reliant tous les marqueurs d'une séquence via
des opérations de regroupement basées sur I'association (Ashish et al, 2018).

Sur la base de 'auto-attention, les chercheurs ont proposé un mécanisme d'attention multi-tétes, un réseau
de feed-forward positionnel, des modules de normalisation par couche et des connecteurs résiduels. L'entrée
dans le modele Transformer est souvent un tenseur de forme (taille de lot, longueur de la séquence). L'entrée
passe d'abord par une couche d'encodage qui convertit chaque représentation one-hot de token en un encodage
de dimension d, puis un encodage positionnel est ajouté au nouveau tenseur mentionné (Ashish et al, 2018).

Limites

Les transformers peuvent étre coliteux en termes de calcul et surajuster les données d'entrainement.

Les transformers peuvent avoir des difficultés a modéliser les dépendances a long terme dans les
séquences.

Les transformers s'appuient sur des mécanismes d'attention pour déterminer les parties les plus pertinentes
de la séquence d'entrée. Cependant, ces mécanismes peuvent parfois étre biaisés, ce qui conduit a des résultats
sous-optimaux.

4.4. Generative Pre-Training (GPT)

L'une de ces avancées dans le domaine du traitement du langage naturel est le développement de GPT (Han
et al, 2021). GPT est devenu célébre apres le lancement de ChatGPT par OpenAl, une société de recherche
(Intro, 2023) spécialisée dans le développement de technologies d'IA. GPT est un mod¢le d'apprentissage
profond pré-entrainé sur de vastes corpus de données textuelles et peut étre ajusté pour des taches spécifiques
telles que la génération de langage, l'analyse de sentiment, la modélisation du langage, la traduction
automatique, la génération de texte et la classification de texte.

L'architecture du modele GPT repose sur le modele Transformer. Le modele Transformer utilise des
mécanismes d'auto-attention pour traiter des séquences d'entrée de longueur variable, ce qui le rend
particuliérement adapté aux tdches de NLP. GPT simplifie cette architecture en remplagant les blocs
encodeur-décodeur par des blocs décodeurs. Le modele GPT reprend l'architecture Transformer et la pré-
entraine sur de grandes quantités de données textuelles en utilisant des techniques d'apprentissage non
supervisé. Le processus de pré-entrainement consiste a prédire le mot suivant dans une séquence a partir des
mots précédents, une tache connue sous le nom de modélisation du langage. La modélisation du langage est le
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processus qui permet au modele de découvrir les relations statistiques entre les mots et leur contexte dans les
données d'entrainement (Alec, 2018).

Ce processus permet au modele d'apprendre des représentations du langage naturel qui peuvent étre
ajustées pour des tiches spécifiques en aval telles que la classification ou la génération de texte (Hou et Ji,
2023). Le modele est entrainé sur un ensemble de données plus petit, propre a la tache spécifique lors de
l'ajustement fin (fine-tuning), et ses paramétres sont modifié¢s afin d'optimiser ses performances pour cette
tache (Zhang et al, 2023).

Text
Prediction

OpenAl GPT

Text & Posion Embed

Fig.6.Le modele GPT

Limites

Les modéles GPT présentent des problémes tels que les hallucinations, la difficulté a effectuer un
raisonnement logique et les contraintes liées a la fenétre de contexte rendent les modeles GPT (et
I’architecture Transformer sur laquelle ils sont basés) peu adaptés a certains cas d’usage.

4.5. Représentation d'encodeur bidirectionnel a partir de Transformer (BERT)

BERT (Devlin et al, 2019) a été introduit par Devlin et al. pour développer un mod¢le de langage robuste.
Avant le succeés de BERT, la plupart des approches a la pointe de la technologie (par exemple, CoVe
(MacCan et al, 2017), ELMo et GPT) étaient unidirectionnelles ou séquentielles, et ne pouvaient donc pas
exploiter les relations contextuelles a travers les entrées textuelles, ce qui entrainait un modéle pré-entrainé de
faible qualité. La propriété bidirectionnelle du modéle BERT lui permet d'apprendre le contexte du texte non
étiqueté a la fois depuis la gauche et la droite, ce qui donne un bon modéle de traitement automatique du
langage naturel pré-entrainé.

BERT est essentiellement la partie encodeur d'un transformeur, avec 1'étape supplémentaire de masquer
certains des jetons d'entrée et l'objectif additionnel de prédire le mot masqué en se basant uniquement sur le
contexte des jetons environnants. L'encodeur regoit chacun des jetons masqués, conditionnés par les jetons
restants dans la phrase, ce qui rend le décodeur superflu (Jacob et al, 2018).

La représentation d'entrée de BERT se compose de trois parties : WordPiece Token Embedding , Position
Embedding et Segment Embedding.

11 existe deux jetons spéciaux dans BERT : le jeton [CLS] et le jeton [SEP]. Le jeton [CLS] est toujours le
premier jeton de la séquence d'entrée pour les taches de classification, et le jeton [SEP] sert de séparateur
entre les séquences. La longueur maximale d'une entrée, incluant ces deux jetons spéciaux, est limitée a 512.
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BERT surmonte les limitations et les inconvénients d'ELMo et d'OpenAl GPT en utilisant les objectifs de
pré-entrainement MLM et NSP. Le MLM (Modéle de Langage Masqué) masque aléatoirement certains mots
dans les textes d'entrée pendant l'entrainement, puis les prédit a partir des informations contextuelles (Jacob et
al, 2018).

De plus, BERT utilise NSP (Next Sentence Prediction) pour prédire si une paire de phrases est séquentielle
(c’est-a-dire si la deuxieme phrase est bien la suivante dans le texte original)
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Fig.7.L'encodage de BERT

BERT (Jacob et al, 2018) est trés similaire a8 GPT dans le sens ou il s'agit également d'un modéle
d'entrainement en deux étapes basé sur le Transformer, divisé en phases de pré-formation et de Fine-Tuning.
Les paramétres de ce modele sont ajustés pour l'adapter a différentes taches en aval.

Cependant, GPT utilise un Transformer unidirectionnel, tandis que BERT utilise un Transformer
bidirectionnel, ce qui signifie qu'aucune opération de masquage n'est nécessaire. De plus, BERT utilise
l'encodeur du modele Transformer, alors que GPT utilise le décodeur, ce qui entraine des méthodes de pré-
formation différentes pour les deux modéles.

Pour distinguer deux phrases, BERT ajoute un encodage de segment qui est appris pendant la pré-
formation, en plus de I'encodage positionnel. Ainsi, l'entrée de BERT se compose d'un vecteur de mots, d'un
vecteur de position et d'un vecteur de segment qui sont ajoutés ensemble. De plus, les deux phrases sont
distinguées 1'une de l'autre a l'aide des balises <SEP>.

La phase Fine-Tuning de BERT n'est pas trés différente de celle de GPT. En raison du Transformer
bidirectionnel, I'objectif d'entrainement auxiliaire utilisé¢ par GPT lors de la phase de Fine-Tuning, c’est-a-dire
le modele de langage, a été abandonné. De plus, le vecteur de sortie pour la prédiction de classification a été
modifié : il passe de la position du dernier mot dans GPT a la position de <CLS> au début de la phrase dans
BERT.

Limites:

Les modeles BERT s'appuient principalement sur des données textuelles a usage général lors de la phase
de pré-apprentissage, tandis que dans un domaine spécifique, le jargon et les contextes spécifiques peuvent
étre nombreux, ce qui nécessite un apprentissage et une adaptation supplémentaires du modele.

De plus, les modeles BERT, peuvent rencontrer des goulots d'étranglement lors du traitement de taches
textuelles longues.

4.6.XL-Net

XL-Net (Zhilin et al, 2019), combine les idées de deux modeles pré-entrainés, BERT et GPT, pour
proposer un modele d’apprentissage profond de pointe dans le domaine du traitement du langage naturel.
Comme vu précédemment, GPT est un modele de langage auto-régressif typique, qui présente 1I’inconvénient
de ne pas pouvoir utiliser simultanément les informations contextuelles situées avant et aprés un mot. BERT,
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en revanche, appartient au modele de langage d’auto-encodeur : il masque aléatoirement une partie des mots
dans la séquence d’entrée, puis une des principales tiches du processus de pré-formation est de prédire les
mots masqués en se basant sur le contexte.

Par conséquent, XL-Net doit améliorer BERT car la premiére phase de pré-formation utilise le mode
d’entrainement introduisant des marqueurs [Mask] pour masquer certains mots, tandis que la phase d’affinage
ne voit pas ces marqueurs de masquage forcé, ce qui crée une incohérence entre les deux étapes pouvant
entrainer une perte de performance. De plus, BERT suppose durant la pré-formation que les mots masqués
sont conditionnellement indépendants, alors qu’en réalité, il peut y avoir des relations entre ces mots, un
aspect pris en compte par XL-Net (Zhilin et al, 2019).

Basé sur le modéle auto-régressif, XL-Net introduit I’objectif d’entralnement du modéle de langage par
permutation dans la phase de pré-formation. Par exemple, si la séquence est x1, x2, x3, x4 et que le mot a
prédire est x3, le contexte précédent est x1, x2. Afin de prendre en compte le contenu du contexte suivant, une
opération de permutation aléatoire génére des séquences comme x4, X2, x3, x1 qui sont ensuite entrées dans le
modele. Cette approche permet a XL-Net de prendre en compte a la fois le contexte et le contenu grace a
I’opération de masquage dans ’attention du Transformer (Zhilin et al, 2019).

Limites:

Sa complexité architecturale, notamment le PLM (Permutation Language Modeling) et le mécanisme
d’attention a deux flux, le rend plus complexe a implémenter et a entrainer. Ce surcroit de complexité se
traduit par un colt computationnel plus élevé, tant pour le pré-entrainement que pour 1’inférence.

5.Conclusion

La classification de texte est un domaine clé du traitement du langage naturel (TALN), ou l'objectif est de
regrouper des documents ou des phrases en catégories prédéfinies, comme l'analyse des sentiments, la
détection de spams, ou la classification de sujets. Les méthodes basées sur l'apprentissage profond ont
révolutionné ce domaine, surpassant largement les approches traditionnelles en raison de leur capacité a
apprendre des représentations complexes et des relations contextuelles dans les textes.

Dans les taches de traitement du langage naturel, la classification de texte basée sur I'apprentissage profond
est une direction de recherche trés importante. Les progrés rapides de l'apprentissage profond ont largement
remplacé les méthodes traditionnelles d'apprentissage automatique.

Dans cet article, nous présentons brievement certaines méthodes de réduction de caractéristiques
appliquées a la classification de texte. Nous nous concentrons sur les modéles de classification de texte basés
sur l'apprentissage profond. Ces modeles basés sur 'apprentissage profond sont devenus incontournables dans
les taches de traitement du langage naturel. Ils ont été affinés et ont donné d'excellents résultats dans le
domaine de la classification de texte.
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