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RÉSUMÉ

Les agents conversationnels, aussi appelés systèmes de questions-réponses ou chat-
bots, jouissent d’une grande popularité. Ces agents informatiques peuvent simuler une
conversation avec un ou plusieurs humains par voie textuel ou même vocal. Ainsi, ils
peuvent accomplir des tâches impressionnantes pour la société moderne en offrant à
l’usager de l’aide, du soutien, des directions, des instructions, des suggestions, ou tout
simplement une conversation.

Depuis quelques années, l’usage du modèle encodeur-décodeur s’est imposé en étant
une approche de choix pour leur mise en oeuvre et, dans le cadre de la conversation à
plusieurs répliques entre un usager et un agent (dialogue multi-tours). Ces architectures
neuronales hiérarchiques ont suscité beaucoup d’intérêts. Cependant, elles reposent sur
une mémoire de contexte qui est réalisée à l’aide de Réseaux de Neurones Récurrents
(RNR), ce qui limite leur performance pour les longues séquences d’entrée.

Cette thèse s’intéresse au développement d’architectures neuronales de type encodeur-
décodeur pour les longues conversations textuelles multi-tours. Les modèles dévelop-
pés peuvent non seulement servir à la génération de réponses dans les dialogues multi-
tours ; mais peuvent aussi servir à la traduction automatique de séquences de phrases.
Cela est rendu possible grâce à une nouvelle vision architecturale de la modélisation
des agents conversationnels neuronaux.

Dans cette thèse, nous proposons un modèle encodeur-décodeur qui utilise l’auto-
attention multidimensionnelle pour remplacer le concept hiérarchique utilisé aupara-
vant, en utilisant une généralisation du modèle Transformer. L’introduction de la re-
présentation multidimensionnelle permet de retracer les sources des mots générés lors
de la conversation sans recourir à un contexte créé à l’aide de réseaux de neurones ré-
currents (RNR). Le modèle présenté est le premier dans le domaine de la conversation
multi-tours qui n’utilise ni encodeur hiérarchique ni RNR, ce qui lui permet d’éviter les
problèmes d’oubli des RNR et le potentiel de propager les erreurs avec amplification
d’un décodeur hiérarchique (à cause du traitement séquentiel sous-jacent). En outre, le
modèle neuronal développé possède une complexité computationnelle plus faible, ce
qui lui confère plusieurs avantages en termes de besoins en mémoire et de vitesse de
calcul.

La validation du modèle a été complétée par le biais de trois corpus de tailles différentes
et les comparaisons subséquentes avec l’état de l’art ont permis de montrer que notre
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modèle surclasse plusieurs modèles de référence en Perplexity dans la génération de
réponses et en score BLUE pour une tâche de traduction automatique à base de réseaux
de neurones.

Mots clés : Traitement du Langage Naturel, agent conversationnel, traduction automa-
tique, chatbot, génération de réponses, apprentissage machine, auto-attention, attention
multidimensionnelle.





INTRODUCTION GÉNÉRALE

Contexte

Ces dernières années, le domaine de traitement automatique du langage naturel (TALN,

ou NLP en anglais) a connu des progrès considérables. Ce domaine de l’intelligence

artificielle (IA) tente de simuler l’intelligence humaine en matière de capacités linguis-

tiques (Verspoor et Cohen, 2013). Son but est d’étudier et développer des programmes

informatiques qui peuvent réaliser des tâches liées au langage humain et à la commu-

nication inter-humaine ; il aide les ordinateurs à interagir avec les humains en lisant

et en créant un discours naturel. Cependant, le langage catégoriel humain est différent

du langage binaire des ordinateurs et une représentation numérique de ce langage est

requise pour un traitement par ordinateur. Par ailleurs, comprendre le langage humain

est une tâche difficile, car il s’exprime de différentes manières, rendant la conversation

diversifiée et complexe. Outre le grand nombre de langues existantes, chaque langue

possède son vocabulaire, ses règles et sa grammaire spécifique. Grâce aux techniques

de TALN, il est maintenant possible pour les ordinateurs de traiter la parole (Zhou et

Wang, 2018), de comprendre du texte (Jiang et al., 2020), de reconnaître et d’expri-

mer les émotions (Belainine et al., 2020a; Zhou et Wang, 2018). En conséquence, ces

techniques ont conduit à une évolution de la communication entre les machines et les

humains et donc l’évolution des agents conversationnels (Antol et al., 2015; Weston

et al., 2015; Xiong et al., 2016; Sankar, 2020).

Dans ce contexte, les agents conversationnels, aussi appelé chatbots, sont devenus très

populaires. Ces outils informatiques utilisent l’intelligence artificielle pour amorcer le

dialogue en langage naturel avec un ou plusieurs usagers humains de manière convi-
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viale. Dans un scénario typique, l’usager utilisateur est invité à formuler une requête et

l’agent l’interprète et y répond avec son modèle conversationnel (Schuetzler, 2015).

Il existe deux approches principales relatives à la génération automatique de réponses

dans les dialogues : à domaine fermé et à domaine ouvert. La première cible des tâches

spécifiques à des domaines donnés, comme répondre aux requêtes des clients sur les

sites Internet d’entreprises, tandis que la seconde ne vise aucun domaine particulier.

Les systèmes a dialogue ouvert sont généralement plus difficiles à mettre en oeuvre en

raison de leur portée plus large et de la diversité des réponses qui peuvent être géné-

rées. En particulier, ils doivent avoir une compréhension très approfondie du contexte

pour être efficaces (Huang et al., 2020; Gao et al., 2018a). Les architectures neuronales

génératives sont apparues comme une approche de choix pour modéliser de tels sys-

tèmes, en grande partie grâce à l’architecture encodeur-décodeur hiérarchique (HRED

(Sordoni et al., 2015b; Serban et al., 2016b) et aux variantes qui ont été proposées

(Serban et al., 2017c; Park et al., 2018; Wang et Jiang, 2019).

Les architectures neuronales génératives sont basées sur l’apprentissage automatique

(Sankar, 2020). Ainsi, les systèmes développés apprennent des conversations par l’in-

termédiaire de corpus de dialogues qui contiennent des conversations alternées entre

deux ou plusieurs interlocuteurs, où chaque interlocuteur participe à la conversation

avec des énoncés comme illustré par l’exemple de la figure 1.

L’architecture du modèle neuronal pour la tâche désirée dépend grandement de la struc-

ture des corpus utilisé (Sankar, 2020). Pour les tâches de traduction automatique, les

corpus comprennent deux segments de texte parallèles, l’un dans la langue source et

l’autre dans la langue cible, ce qui a mené à l’adoption d’une architecture encodeur-

décodeur où l’encodeur crée une représentation interne du texte source et le décodeur

en déduit la traduction dans la langue cible (Zanettin, 2014). Dans le cas des dialogues,

le format complexe des corpus associés a forcé les architectes à adopter une approche
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Figure 1: Exemple de conversations entre deux personnes tiré du corpus DialyDialog.

hiérarchique à encodage double (Sankar, 2020) : un premier encodeur encode les mots

de chaque énoncé dans un vecteur de contexte qui est transféré au deuxième encodeur

qui encode la suite des vecteurs obtenus afin de créer une représentation de l’historique

de la conversation. Cette représentation sert alors de contexte global au décodeur qui

l’utilise pour générer le prochain énoncé mot par mot (Li et al., 2017b; Sankar, 2020;

Zhang et al., 2019a).

Jusqu’à récemment, le développement des architectures de traduction précédait celui de

la génération de dialogues, à cause de la simplicité relative de la première tâche. Cela

a mené à l’existence de deux architectures parallèles, la première applicable aux tâches

de transduction et l’autre aux tâches de dialogue multi-tours. Cependant, une tâche de

transduction est une sous-tâche de dialogue (dialogue à 1 tour). Donc, une architecture

capable de générer des réponses pour les longs dialogues doit être capable de traduire

une séquence en une autre séquence (Liu et al., 2016; Hu et al., 2020). Or, au regard des

modèles proposés jusqu’à aujourd’hui, une recherche dans la littérature (voir Chapitre

2) montre qu’il existe peu, voir aucune recherche applicable au dialogue multi-tour et à
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la traduction automatique en même temps ; ceci est l’une des motivations majeures du

travail accompli dans cette thèse.

Ainsi, nous nous concentrons, dans cette thèse, sur les points suivants :

• amélioration du modèle neuronal pour la génération de dialogue ;

• amélioration du modèle neuronal en traduction automatique ;

• amélioration de la qualité et de la performance d’un modèle applicable pour les

deux tâches.

Problématique de la recherche

Les agents conversationnels génératifs existants sont basés sur des architectures hiérar-

chiques qui utilisent une chaîne d’encodage composée de deux encodeurs en séquence

et un décodeur. Le premier encodeur est responsable de l’encodage des mots de chaque

énoncé en un vecteur de contexte, et le résultat est utilisé par le deuxième encodeur qui

encode la séquence des énoncés, créant ainsi un contexte de dialogue qui est repris par

le décodeur afin de générer sa réponse. (Zhang et al., 2019a; Xing et al., 2018).

La traduction en langage naturel est généralement considérée comme une tâche plus

simple que la génération de réponses dans les systèmes conversationnels pour deux

raisons principales (Liu et al., 2016; Wei et al., 2019; Sankar, 2020) :

1. Elle agit généralement sur une seule phrase d’entrée. À cet égard, il est conce-

vable qu’un système capable de générer une réponse de dialogue soit adaptable à

la traduction en langage naturel sans effort considérable.

2. Le nombre de choix pour traduire une phrase est limité en comparaison au nombre

de réponses possibles à une question.

Lors de notre survol de la littérature, nous avons remarqué que tous les modèles d’en-

codage hiérarchique proposés sont loin de respecter la contrainte selon laquelle un sys-
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tème capable de générer le dialogue est adaptable à la traduction, tel que les résultats

de la traduction sont loin du résultat de base proposé dans l’état de l’art. Dans nos

expériences sur la tâche de traduction automatique anglais-allemand pour les modèles

hiérarchiques présentés dans le tableau 1, les meilleurs résultats obtenus ne dépassent

pas un score Bleu de 12.11. Cependant, un modèle encodeur-décodeur non hiérarchique

comme le modèle de base «séquence vers séquence» présenté par (Luong et al., 2015a)

a obtenu un score BLEU de 20.9 avec la même tâche de traduction. Cette grande diffé-

rence des score révèle une limite de l’architecture hiérarchique.

HRED VHRED VHCR HRAN ReCoSa

BLEU 11.43 10.68 10.36 11.94 12.11

Tableau 1: Score BLEU de différents modèles hiérarchiques pour la tâche de traduction

automatique EN-GE (section 4.7)

De plus, plusieurs modèles à encodage hiérarchique (Sordoni et al., 2015b; Serban

et al., 2017c; Park et al., 2018; Xing et al., 2018; Zhang et al., 2019a) essaient de

représenter la conversation humaine en utilisant deux types de séquences avec deux

mécanismes d’encodage séquentiel comme suit : une séquence d’énoncés qui respecte

un certain ordre d’alternance entre deux interlocuteurs et une séquence dans chaque

énoncé contenant des mots bien ordonnés. Les ordres des séquences sont représentés

soit de façon implicite avec des réseaux récurrents (Sordoni et al., 2015b; Serban et al.,

2017c; Park et al., 2018; Xing et al., 2018), soit de façon explicite avec des transforma-

tions linéaires, dont celles utilisées par ReCoSa (Zhang et al., 2019a). Ces deux types

d’encodage rendent impossible la création de relations causales directes entre les mots

sources et les mots de réponse à travers les attentions des deux encodeurs.

Dans la littérature sur les systèmes à encodeurs hiérarchiques, il n’existe pas non plus

de mécanisme de traçage de contexte qui spécifie la source exacte de chaque mot généré

dans la réponse à chaque énoncé de dialogue ainsi que dans chaque mots de l’énoncé
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en même temps. En d’autres termes, une attention de dialogue long dépend des trois

composants qui sont comme suit : la position du mot de sortie, la position du mot d’en-

trée et la position de l’énoncé. Ces trois composantes sont représentées dans une forme

cubique dans un espace 3D. Un modèle comme ReCoSa (Zhang et al., 2019a) nous

fournit seulement l’attention entre les contextes de chaque énoncé avec les mots géné-

rés. D’autres modèles tels que les modèles séquence à séquence (Vinyals et Le, 2015;

Sankar, 2020) avec attention créés pour la traduction automatique, nous fournissent

une attention qui représente la relation entre les mots sources et les mots générés. Or,

ce mécanisme de traçage peut aider à comparer les causalités source-cible entre les

mots générés et ceux qui les ont précédés ainsi que les positions des énoncés dans le

dialogue ou le texte source.

Contributions

Le travail décrit dans cette thèse propose une approche novatrice à la génération de

réponses multi-tours et la généralisation d’une architecture de traduction automatique

neuronale. Nous proposons un modèle qui peut faire les deux tâches du traitement au-

tomatique du langage naturel par le biais de trois contributions majeures, comme suit :

1. nous proposons une architecture encodeur-décodeur qui utilise un seul encodeur

et un seul décodeur afin de minimiser les étapes de la chaîne d’encodage des

énoncés et ainsi d’éliminer le potentiel de propagation et d’amplification d’er-

reurs entre les niveaux d’encodage ;

2. nous décrivons un mécanisme de traçage du contexte en spécifiant l’ordre des

plongements des mots d’entrée par un double encodage de position, l’un pour

leurs positions dans les énoncés respectifs et l’autre pour les positions des énon-

cés dans le dialogue ;

3. nous décrivons un mécanisme d’attention multidimensionnelle qui reflète les ali-

gnements de causalité entre les mots sources et les mots cibles sous forme de
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cartes de chaleur. En d’autres termes, des causalités sémantiques seront générées

au niveau du dialogue au complet, permettant ainsi de retracer des mots sources

derrière chaque sortie générée à la fois, avec leurs positions dans les énoncés et

leurs provenances, pour une meilleure prédiction et une meilleure interprétabilité

du modèle ;

4. nous proposons une architecture neuronale qui permet autant la génération de ré-

ponses dans les systèmes de dialogues multi-tours, que la traduction automatique

des séquences de phrases.

Dans ce contexte, notre recherche vise à créer un modèle neuronal pour la conversation

multi-tours qui se caractérise par le remplacement de l’architecture hiérarchique par

un mécanisme d’attention multidimensionnelle. De ce fait, le modèle possède aussi la

capacité de s’adapter à des tâches simples du TALN comme la traduction automatique,

en les considérant comme des dialogues à 1-tour.

Cette thèse comporte également la conception d’un modèle neuronal représentant un

agent conversationnel multi-tours et son évolution à travers l’historique de la conversa-

tion. Ce modèle est capable de faire des tâches simples comme la traduction automa-

tique ainsi que des tâches plus complexes tels que la générations des réponses.

Phases de la recherche

En vue d’atteindre nos objectifs, nous avons organisé notre recherche en plusieurs

étapes comme suit :

La première phase est une tentative de création d’une nouvelle architecture encodeur-

décodeur basée sur les modèles RNR. Dans cette architecture, nous nous sommes basés

sur un seul encodeur et plusieurs décodeurs reliés entre eux par un mécanisme d’atten-

tion multidimensionnelle. Ce modèle est appelé le modèle en CASCADE.

La deuxième phase présente l’optimisation du modèle pour la traduction automatique.
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Ce modèle est caractérisé par l’absence du module RNR. Il est basé sur une modi-

fication du modèle TRANSFORMER (Vaswani et al., 2017) par laquelle l’attention

clé-valeur de ce dernier est remplacée par une attention basée sur la similarité cosinus.

Cette architecture nous a fourni de meilleurs résultats par rapport au modèle de base,

tout en réduisant le nombre de paramètres.

La troisième phase présente une généralisation du modèle précèdent dans le but de

créer un modèle de dialogue multi-tours. Notre contribution dans ce modèle est l’atten-

tion multi-dimensionnelle basée sur la similarité cosinus. L’architecture proposée nous

a fourni de meilleurs résultats que ceux utilisant un concept hiérarchique de deux en-

codeurs, avec une nouvelle architecture basée sur un seul encodeur et un décodeur. De

plus, ce modèle peut être appliqué à la traduction automatique comme déjà mentionné.

Hypothèses de la recherche

Quelques hypothèses ont guidé nos travaux. Tout d’abord, les recherches récentes on

Intelligence Artificielle (IA) ont montré que les modèles hiérarchiques présentent une

solution à la génération de réponses et peuvent améliorer la qualité des textes générés

(Honghao et al., 2017). Partant de cela, et en vue d’améliorer les modèles existants,

nous nous sommes basés sur les hypothèses suivantes :

• Un bon modèle neuronal présenté pour la génération du dialogue multi-tours doit

être capable d’accomplir plusieurs tâches du TALN, dont la traduction automa-

tique.

• L’accès direct au contexte des mots générés par un seul encodeur est privilégié à

l’accès indirect à travers un deuxième encodeur intermédiaire. Nous faisons l’hy-

pothèse que nous pouvons avoir un modèle non hiérarchique basé sur le modèle

encodeur-décodeur et qui améliore le résultat. Ainsi, il sera capable d’accomplir

la tâche de la conversation multi-tours et la tâche de traduction automatique.

• Un modèle sans RNR comme ceux qui utilisent l’auto-attention (Kitaev et al.,
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2020; Vaswani et al., 2017) peut être généralisé pour une tâche de génération de

dialogue. Ce modèle est parallélisable au niveau de l’application séquentielle des

opérations avec une complexité de O(1) au lieu de O(n).

Objectifs de recherche

L’objectif principal de notre recherche est de concevoir et de développer une architec-

ture innovatrice d’agents conversationnels basée sur un modèle neuronal sans RNR.

Nous visons dans un premier temps à définir un modèle qui simplifie le modèle Trans-

former (Vaswani et al., 2017) pour la traduction automatique. Ensuite, ce modèle sera

généralisé pour résoudre le problème de la conversation multi-tours. Le modèle général

permettra de représenter les relations sémantiques entre les mots de la conversation et

la réponse générée pour qu’il soit à la fois naturel pour l’humain et simulable par un

agent de conversation.

Ce projet touche donc à deux applications du traitement automatique de la langue na-

turelle, soit la génération de réponses et la traduction automatique. Nous introduisons

de nouveaux mécanismes permettant de :

? Simplifier le modèle de l’auto-attention de manière à ce que le modèle de Trans-

former puisse se généraliser aux problèmes de la conversation multi-tours.

? Modéliser l’abstraction de haut niveau de la conversation multi-tours en rempla-

çant le concept des modèles hiérarchiques par un modèle multi-attentionnel.

Afin de bien répondre aux problèmes présentés, il est important de décomposer l’ob-

jectif final en deux sous-objectifs indépendants pour valider les deux hypothèses l’une

après l’autre :

1. Créer un traducteur neuronal sans utilisation de RNR basé sur le modèle Trans-

former (Vaswani et al., 2017), la caractéristique de ce modèle est que son méca-

nisme attentionnel est simple et généralisable.
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2. Créer le modèle généralisable sur le problème de conversation, en tenant tou-

jours compte du fait que le modèle peut être appliqué à des modèles tels que la

traduction automatique.

Sommaire et organisation de la thèse

Ce chapitre a présenté le contexte général dans lequel se situe cette thèse, ainsi que la

problématique que nous tentons de résoudre, les hypothèses de recherche, et enfin, les

objectifs que nous nous sommes fixés.

Le reste de cette thèse est organisé comme suit : le chapitre 1 couvre les concepts de

base des réseaux de neurones ; par la suite, l’état de l’art y est présenté, en détaillant

davantage les agents conversationnels, les corpus utilisés dans l’apprentissage des dia-

logues ainsi que toutes les approches de dialogue neuronal multi-tours. Le chapitre 3

propose la méthodologie de travail et le cadre expérimental sous forme d’une structure

spécifique en trois parties. En outre, le chapitre 4 propose l’expérimentation de chaque

partie du chapitre précédent et les résultats obtenus. Finalement, le chapitre 5 conclut

notre travail en récapitulant les principales contributions et offre des perspectives de

recherche future.



CHAPITRE I

CONCEPTS DE BASE SUR LES RÉSEAUX NEURONAUX

1.1 Introduction

Au cours des dernières décennies, les algorithmes d’apprentissage automatique clas-

siques se sont révélés limités dans leurs capacités à traiter du texte brut en langage na-

turel (LeCun et al., 2015). Les chercheurs ont consacré beaucoup d’efforts à la création

de techniques où une représentation modifiée des données et des fonctionnalités appro-

priées permettent la prédiction de séquences ou le classement des données fournies en

entrée. Cependant, cette ingénierie des fonctionnalités demande du temps et beaucoup

d’expertise humaine pour concevoir des représentations de données efficaces.

Comme les performances des méthodes développées dépendent fortement de la phase

de représentation des données ou de l’extraction des règles, et pour faciliter l’applica-

bilité des modèles d’apprentissage automatique, l’attention s’est tournée vers les tech-

niques d’apprentissage profond (en anglais, deep learning) qui peuvent apprendre au-

tomatiquement les représentations et les règles sémantiques à partir des données (Le-

Cun et al., 2015). Ces représentations apprises automatiquement surpassent souvent les

règles et les représentations de caractéristiques fabriquées à la main, et elles s’adaptent

plus facilement aux nouvelles tâches sans exigence de l’intervention humaine.

Dans ce chapitre, nous présentons une revue de littérature et les concepts de base des
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techniques de l’apprentissage profond dédiées au traitement du langage naturel, notam-

ment les réseaux de neurones artificiels.

1.2 Les réseaux de neurones artificiels

Comme leur nom l’indique, ces outils de l’apprentissage automatique sont inspirés des

réseaux de neurones biologiques et visent à imiter la façon dont les gens apprennent.

Les réseaux de neurones artificiels apprennent les tâches en examinant des exemples

sans être explicitement programmés, en tirant automatiquement un sens des représen-

tations latentes des données non structurées. Ces représentations de haut niveau sont

considérées comme trop complexes à capturer par les humains ou avec d’autres tech-

nologies informatiques (Sankar, 2020).

Les réseaux de neurones artificiels remontent à 1943 lorsque McCulloch et Pitts (1943)

ont créé un modèle élémentaire du neurone humain, en tant que fonction linéaire à seuil.

Cette fonction reçoit un ensemble des valeurs d’entrée x1, · · · ,xn et les transforme en

une sortie binaire y. Ainsi, le neurone de McCulloch et Pitts (1943) prédit deux sorties

différentes en vérifiant si y = f (x,w) = x1w1 + · · ·+ xnwn est positif ou négatif.

Dans les sous-sections suivantes, nous détaillerons des algorithmes de réseaux de neu-

rones plus avancés.

1.2.1 Le neurone

Il s’agit de l’unité atomique de calcul des réseaux de neurones. Il prend comme en-

trée une représentation vectorielle incluant un ensemble de variables X = {x1, · · · ,xn}

et produit une seule sortie y. Dans les années 1950, l’algorithme Perceptron (Rosen-

blatt, 1958) a été le premier modèle capable d’apprendre les poids {w1, · · · ,wn} à partir

des exemples d’entrées de chaque catégorie. Le modèle peut être considéré comme un
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classificateur binaire qui relie son entrée x à une seule valeur binaire f (x).

f (x) =

1 si w . x + b < 0

0 sinon
(1.1)

où w.x = ∑
n
i=1 wixi où n désigne le nombre de variables d’entrée et b représente un

biais. En 1960, les neurones linéaires adaptatifs (ADALINE) (Widrow et Lehr, 1990) ont

apporté une amélioration au modèle précédent en prédisant un nombre réel par l’ajout

d’une fonction non linéaire. Plus précisément, le neurone prend un vecteur d’entrée X

à n dimensions et l’associe à un vecteur de poids W et un vecteur de biais B. La sortie

neuronale est représentée par (LeCun et al., 2015) :

f (x) = σ(
n

∑
i=1

wixi +b) (1.2)

Où σ est une fonction d’activation non linéaire qui transforme l’espace vectoriel d’en-

trée.

Figure 1.1: L’architecture d’une unité neuronale.

1.2.2 Réseau de neurones à action directe (Feed Forward)

Un réseau neuronal à action directe est un réseau multicouche où les sorties des neu-

rones de chaque couche sont transmises aux neurones de la couche suivante. Ce réseau

est composé de trois types de couches : couche d’entrée, couche cachée et couche de

sortie. Chaque couche est entièrement connectée avec la couche précédente et la couche
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suivante, ce qui signifie que chaque neurone d’une couche prend en entrée toutes les

sorties de la couche précédente. De plus, il n’y a pas de liaison de connexion entre les

unités d’une même couche. Les unités de la couche d’entrée sont des valeurs scalaires

tandis que les unités de la couche cachée correspondent aux unités neuronales, calcu-

lant une somme pondérée de leurs entrées puis appliquant une fonction d’activation non

linéaire. Formellement, la sortie de la couche cachée est la suivante :

h = f (Wx+b) (1.3)

Où f est une fonction d’activation non linéaire comme tanh ou sigmoide, x ∈ Rdin est

un vecteur de nombres réels représentant l’entrée in, avec din le nombre de dimensions

d’entrée. b ∈ Rdh dénote un biais et W ∈ Rdh×din représente la matrice de poids apprise

pendant l’entraînement (LeCun et al., 2015).

La couche de sortie calcule une sortie finale basée sur le vecteur de représentation

h ∈ Rdh . Cette sortie peut être un nombre réel ou une distribution probabiliste à travers

des mots de vocabulaire, dépendant de la tâche du réseau. De même que la couche

cachée, la couche de sortie a une matrice de poids U avec souvent pas de vecteur de

biais. Le réseau multiplie la matrice de poids U par le vecteur caché h afin de générer

une sortie finale z comme suit :

z =Uh (1.4)

Où z ∈ Rdout , dout étant le nombre d’unités de sortie out, et U ∈ Rdout×dh . Si la tâche à

accomplir représente la classification, la sortie est un vecteur à encodage chaud ou de

probabilités. Dans le premier cas le plus grand élément est mis à 1 et les autres à 0 (one-

hot encoding en anglais) et dans le second, les éléments sont normalisés à des valeurs

comprises entre 0 et 1 avec un total de 1. Une fonction qui réalise cette normalisation

est la fonction So f tmax (Goodfellow et al., 2016) definie par :

So f tmax(zi) =
exp(zi)

∑
dout
j=1 exp(z j)

,1≤ i≤ dout (1.5)
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Figure 1.2: Architecture d’un réseau de neurones à action directe avec une couche ca-

chée.

1.2.3 Entraînement d’un réseau de neurones

Cette opération vise à trouver les poids optimaux qui minimisent la distance moyenne,

appelée fonction d’erreur, entre la sortie ŷ produite par le modèle pour une entrée x

et la sortie y souhaitée pour la même entrée. L’appellation fonction de perte est aussi

utilisée pour refléter le fait que la fonction d’erreur peut être définie de différentes

façons. La fonction d’erreur la plus populaire est l’erreur quadratique moyenne (Mean

Square Error - MSE) entre ŷ = f (x) et y. Cette fonction est utilisée pour résoudre les

problèmes de la régression et elle est définie comme suit (Sankar, 2020) :

J(θ) =−E[
∥∥y j− ŷ

∥∥2
] (1.6)

Où θ fait références à tous les paramètres de réseau comme la matrice des poids W k ∈

RdkXdk−1 ou un biais bk ∈ Rdk d’un couche k du réseau. E représente la moyenne.

Pour les classificateurs probabilistes, la fonction de perte couramment utilisée est la

probabilité de négatif du log-vraisemblance (Negative Log Likelihood) J qui garantit

qu’une probabilité maximale est attribuée aux bons résultats et une probabilité mini-

male est attribuée aux mauvais résultats. La perte J est définie comme suit (LeCun
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et al., 2015) :

J(θ) =−
|V |

∑
j=1

y jlogŷ (1.7)

Où ŷ représente le vecteur de probabilité prédite, y est le vecteur de vérité terrain ainsi

que |V | est la taille du vocabulaire ou le nombre des classes prédites.

Notre objectif est de trouver les paramètres θ qui minimisent cette fonction :

θ̂ = arg min
θ

J(θ)

Les valeurs des paramètres θ du minimum de la fonction J(θ) correspondent aux va-

leurs θ qui peuvent rendre le dérivée de la fonction J(θ) égale à zéro. Les algorithmes

d’optimisation tels que la descente de gradient stochastique (Robbins et Monro, 1951)

ou Adam (Hoang et Kang, 2019) pourraient être utilisés. Ces algorithmes cherchent

à trouver le minimum d’une fonction en identifiant dans quelle direction la pente de

la fonction augmente le plus fortement puis en se déplaçant dans la direction opposée

(Noseworthy, 2018; Goodfellow et al., 2016) (voir figure 1.3).

Figure 1.3: Illustration de minimum de la fonction de perte, après le déplacement de θ

dans le sens opposé à la pente de la fonction avec un taux de déplacement est η (Tang

et al., 2015; Goodfellow et al., 2016).
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Dans le descente de gradient, le mouvement vers le minimum recherché est paramétré

par un coefficient η appelé taux d’apprentissage. La valeur de η doit être réglée avec

soin, car l’apprentissage prendra trop de temps à converger si elle est trop petite, et les

mises à jour des poids peuvent dépasser le minimum et diverger si elle est trop grande.

Les paramètres θ du modèle sont ainsi mis à jour comme suit (Noseworthy, 2018) :

θ
(t+1) = θ

(t)−η∇
θ (t)J(θ (t)) (1.8)

où ∇J(θ (t)) est le vecteur de gradient.

L’algorithme de rétro-propagation (Hinton et al., 1986) utilise une règle de différen-

ciation en chaîne pour calculer le gradient de toutes les couches du réseau, incluant

les couches cachées dont on ne connaît pas les sorties désirées à priori. Cela est fait

en prenant la dérivée partielle de la fonction de perte ∇
θ (t)J(θ (t)) par rapport à chaque

paramètre du modèle. L’algorithme fonctionne comme suit :

1. Propager l’entrée via le réseau.

2. Calculer la moyenne de la perte globale pour un bloc de données.

3. Calculer les gradients et mettre à jour les pondérations de la couche de sortie.

4. Propager l’erreur en arrière et mettre à jour les poids des couches d’entrées et

cachées.

5. Répéter avec les données d’apprentissage par lots. Si la fonction de perte J est

dans la tolérance d’erreur, terminer. Sinon, passer à une autre époque (c’est-à-dire

un passage complet à travers l’ensemble de données) (Goodfellow et al., 2016).

1.3 Apprentissage profond pour le traitement du langage naturel

Le traitement automatique du langage naturel (TALN) est défini comme l’analyse et

l’utilisation du langage humain par la machine. Il aide les ordinateurs à interagir avec

les humains en lisant et en créant un discours naturel. Cependant, le langage catégoriel



18

humain est différent du langage binaire des ordinateurs et une représentation numérique

de ce langage est requise pour un traitement par ordinateur. Par ailleurs, comprendre le

langage humain est une tâche difficile, car il s’exprime de différentes manières, rendant

la conversation diversifiée et complexe. Outre le grand nombre de langues existantes,

chaque langue a son vocabulaire, ses règles et sa grammaire spécifique. Grâce aux

techniques de TALN, il est maintenant possible pour les ordinateurs de traiter la parole,

de comprendre du texte, de reconnaître et d’exprimer les émotions (Belainine et al.,

2020c,a,b).

De nombreuses applications de TALN sont basées sur des modèles de langage qui cal-

culent une distribution de probabilités sur des séquences des mots et des caractères.

L’apprentissage profond est un ensemble des techniques des réseaux de neurones arti-

ficiels qui ont été appliquées avec succès dans divers domaines tels que les tâches de

TALN, allant du traitement de la parole jusqu’à l’analyse sémantique (Hinton et al.,

2012; Iyyer et al., 2014). Parmi les tâches les plus difficiles dans le domaine du TALN

figurent :

• La traduction automatique (Bahdanau et al., 2015; Koehn et al., 2007; Papineni

et al., 2002; Li et al., 2016a,b; Sordoni et al., 2015b).

• L’analyse sémantique qui étudie la signification des mots, simples ou composés,

ainsi que les rapports de sens entre les mots. (Jiang et al., 2020; Deerwester et al.,

1990; Belainine et al., 2020c).

• Les résumés automatiques (Erkan et Radev, 2004; Nallapati et al., 2016; Rush

et al., 2015).

• Les questions/réponses (Antol et al., 2015; Weston et al., 2015; Xiong et al.,

2016).

Afin d’obtenir d’excellentes performances dans les tâches de TALN, les mots à trai-

ter doivent d’abord être représentés par des vecteurs denses avant l’utilisation comme

entrées du modèle neuronal. Le processus correspond à l’apprentissage de vecteurs de
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plongement pour chaque mot cible.

Pour représenter des mots sur des vecteurs de nombres réels, les vecteurs de plongement

des mots nous permettent d’effectuer une certaine notion de similitude (par exemple,

distance cosinus, distance euclidienne, etc.) (Mikolov et al., 2013; Pennington et al.,

2014).

1.3.1 Le plongement de mots (word embedding)

Le plongement de mots, appelé aussi plongement lexicaux, est considéré de nos jours

comme la méthode de choix pour capturer de nombreuses relations sémantiques la-

tentes entre les mots à partir d’un corpus non étiqueté. L’idée d’apprendre une repré-

sentation distribuée et continue a été présentée pour la première fois par Bengio et al.

(2003) qui ont montré qu’un représentation vectorielle offre la possibilité d’un méca-

nisme d’encodage numérique des mots tout en reflétant leurs proximités sémantiques.

L’intuition est que les mots ayant des significations similaires ont tendance à apparaître

les uns à côté des autres dans le texte et qu’ils auraient donc des représentations vec-

torielles similaires dans l’espace. Le modèle neuronal apprendra un plongement en ini-

tialisant aléatoirement le réseau, puis le déplacera de manière itérative pour ressembler

aux vecteurs de mots proches. word2vec (Mikolov et al., 2013) et GloVe (Pennington

et al., 2014) sont parmi les méthodes les plus populaires pour une telle représentation.

word2vec présente deux approches qui apprennent les vecteurs des mots à travers un

réseau neuronal à anticipation afin de prédire les mots de voisinage. Skip-Gram fonc-

tionne pour prédire les mots de contexte basés sur le mot central Continuous Bag Of

Words (CBOW) fait le contraire. Bien que la méthode word2vec réussit à capturer des

relations sémantiques complexes, elle ne parvient pas à utiliser les statistiques de co-

occurrence et de fréquence complètes (Pennington et al., 2014). GloVe contourne ce

problème en définissant un modèle des moindres carrés pondérés (WLS-Weighted least

squares) qui s’entraîne sur le nombre de cooccurrences mot à mot, utilisant ainsi les
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statistiques des fréquences du corpus (Pennington et al., 2014).

1.3.2 Modèle de langue

La modélisation du langage (Language modeling (LM)) consiste à prédire les prochains

mots en utilisant les mots précédents comme contexte. Ce modèle estime une distribu-

tion du texte en langage naturel en attribuant des probabilités aux séquences de mots,

avec des valeurs plus élevées pour les phrases grammaticalement correctes et très fré-

quentes dans un corpus. Par exemple, dans un corpus où la phrase « apprentissage

profond » est très fréquente, une probabilité plus élevée est assignée au mot « profond

» avec chaque apparition de mot « apprentissage ».

Formellement, étant donné une phrase s = (w1, · · · ,wm) de longueur m, le modèle de

langue définit une probabilité P(s) en prédisant individuellement chaque mot dans la

séquence compte tenu de tous les mots précédents. En utilisant la règle de probabilité

en chaîne, le calcul de la probabilité conjointe d’une séquence P(w1,w2, · · · ,wm), peut

se faire comme suit :

P(s) = P(w1)P(w2|w1)P(w3|w1w2) · · ·P(wm|w1 · · ·wm−1) (1.9)

où P(wm|w1, · · · ,wm−1) représente la probabilité de prédire un mot wm parmi tous les

mots précédents (w1, · · · ,wm−1).

Cependant, il n’est pas facile de calculer la probabilité conditionnelle d’un mot en te-

nant compte de tous les mots qui le précèdent lorsque la chaîne est longue. Afin de

contourner ce problème, un modèle de n-gramme a été proposé dans le but de rac-

courcir l’historique des mots à seulement les N derniers mots. Par exemple, le modèle

bigramme simplifie la probabilité P(wm|w1 · · ·wm−1) et utilisant uniquement la probabi-

lité conjointe avec le mot précédent, ce qui conduit à l’hypothèse de Markov (Mikolov

et al., 2011) :

P(wm|w1 · · ·wm−1)≈ P(wm|wm−1) (1.10)
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Nous estimons la probabilité conditionnelle P(wm|wm−1) en calculant le nombre du

bi-gramme wmwm−1 et l’échelle du nombre unigramme pour le mot wm−1 :

P(wm|wm−1) =
C(wmwm−1)

C(wm−1)
(1.11)

Cette technique nommée sac de mots, place les mots dans un vecteur de vocabulaire

qui peut devenir très grand en fonction de la taille du vocabulaire (Jurafsky et Martin,

2017).

La modélisation du langage N-gram est simple et rapide à mettre en œuvre, mais son

inconvénient majeur est de ne pas pouvoir gérer la dépendance à long terme, ainsi que

la généralisation au contexte long et aux mots hors vocabulaire (MHV) (Jurafsky et

Martin, 2017), c’est la raison pour laquelle des réseaux récurrents ont été créés.

1.3.3 Réseaux de neurones récurrents

Les tâches du TAL comme la traduction automatique sont caractérisées par le fait que

des données d’entrée possèdent un format séquentiel dont l’ordre des mots est très

important. Les réseaux à action directe ne possèdent pas un mécanisme qui peut inclure

l’ordre des mots. De plus, ces réseaux prennent en entrée des exemples de taille fixe

et les documents ou phrases que l’on désire tester sont en général de tailles variables.

Les Réseaux de Neurones Récurrents (RNR) ont été conçus pour fonctionner sur des

séquences de données. Ils possèdent un mécanisme de gestion de mémoire dans le but

de capter l’information contextuelle des états calculés antérieurement.

En théorie, les RNR peuvent mémoriser le contexte de longues séquences. Cependant,

en pratique, ils ne comprennent que quelques étapes en arrière, car les valeurs du gra-

dient évoluent de manière combinatoire lors de l’apprentissage (Bengio et al., 2003).

Ce problème est appelé le problème de fuite du gradient ou l’étranglement du gradient

(Goodfellow et al., 2016). Plusieurs architectures proposées ont essayé de contourner

ce problème. Parmi ces architectures, la mémoire court et long terme (en anglais :
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Long-Short Term Memory ou LSTM (Hochreiter et Schmidhuber, 1997) ) et l’unité

récurrente fermée (en anglais : gated recurrent unit GRU (Chung et al., 2014)) qui four-

nissent de nouvelles façons de calculer les états cachés. Ces architectures sont capables

de mieux capturer le contexte de longues séquences grâce à des portes introduites dans

ces modèles. Le rôle principal des portes est de déterminer quelle information doit être

gardée ou ignorée d’une itération à l’autre. Ces modèles réduisent le problème d’ou-

bli des RNR sans l’éliminer complètement (Cheng et al., 2016; Chung et al., 2014;

Jozefowicz et al., 2015; Kalchbrenner et al., 2016).

Un autre obstacle avec les RNR est lié au fait de traiter les séquences de phrases mot par

mot. Cela peut affecter la complexité du modèle qui devient O(N) ; N étant la taille de

la séquence (Vaswani et al., 2017). De plus, bien que l’information passée est censée

être conservée à travers les états cachés passés, les modèles de séquence à séquence

suivent la propriété de Markov où chaque état est censé dépendre uniquement de l’état

vu précédemment (Zhou et al., 2020; Goodfellow et al., 2016). Les RNRs introduisent

aussi le concept de mémoire dans chaque unité, ce qui alourdit le modèle en termes de

paramètres. À cet égard, un accès direct à l’information comme la solution introduite

par le concept de l’attention (Bahdanau et al., 2015; Luong et al., 2015b) est toujours

préférable à la réception d’une copie transformée de cette information (Wolf et al.,

2020).

1.3.4 L’attention dans l’approche générative

Afin de construire des systèmes de traduction automatique, on utilise souvent une ar-

chitecture de type encodeur-décodeur. Le rôle de l’encodeur est d’apprendre la compo-

sition séquentielle d’une phrase source et celui du décodeur est de déduire celle de la

phrase cible correspondante. Pour modéliser cette architecture dite séquence vers sé-

quence (seq2seq), on utilise des modèles de langage comme les RNRs. Cependant, les

chercheurs ont voulu aussi trouver un mécanisme qui identifie les mots d’une phrase
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source qui ont le plus de relation avec chacun des mots à générer dans la phrase cible.

C’est le mécanisme d’attention, introduit par, (Bahdanau et al., 2015), puis affiné par

(Luong et al., 2015a). L’idée clé de ce mécanisme consiste à établir des connexions di-

rectes à court terme entre la cible et la source en accordant une attention particulière au

contenu source pertinent pendant la traduction. Un sous-produit de ce mécanisme est la

matrice de visualisation qui représente l’alignement entre la source et la cible (comme

le montre la figure 1.4).

Figure 1.4: Visualisation de l’attention - exemple des alignements entre les phrases

source et cible. La figure est tirée de (Bahdanau et al., 2015).

Dans le modèle simple de séquence vers séquence qui utilise seulement deux réseaux

récurrents, nous passons le dernier état de la source de l’encodeur au décodeur lors

du démarrage du processus de décodage (Sankar, 2020). Cela fonctionne bien pour les

phrases courtes et moyennes. Par contre, pour les phrases longues, l’état caché unique et

de taille fixe se fait étrangler par le nombre de paramètres et la quantité d’information

considérée durant le déplacement entre les états (la mémoire à court terme ne peut

charger toute l’information de l’encodeur) (Luong et al., 2015a; Sankar, 2020). Au lieu

de rejeter tous les états cachés calculés dans le réseau récurrent source, le mécanisme



24

d’attention fournit une approche qui permet au décodeur d’y jeter un coup d’œil (en les

traitant comme une mémoire dynamique de l’information source), et ainsi améliorer la

génération des textes longs (Bahdanau et al., 2015; Luong et al., 2015a; Goodfellow

et al., 2016).

How are you <eos> I’m fine .

I’m fine . <eos>

Poids d’attention

Vecteur d’attention
+

Vecteur de contexte

.2 .2 .6

Figure 1.5: Architecture d’un système basé sur l’attention dans l’approche générative.

Comme illustré par la figure 1.6, le calcul d’attention se produit à chaque pas de temps

du décodeur. Il comprend les étapes suivantes (Bahdanau et al., 2015; Luong et al.,

2015a) :

1. L’état caché de la cible actuelle ht est comparé à chaque état source hs pour

dériver un poids d’attention αts (peut être visualisé comme dans la figure 4.1).

2. Calcul d’un vecteur de contexte global ct en tant que moyenne pondérée des états

sources hs sur la base des poids d’attention αts.

3. Combinaison du vecteur de contexte ct avec l’état caché de la cible actuelle ht

pour obtenir le dernier vecteur d’attention at .

4. Le vecteur d’attention est alimenté comme une entrée à l’étape suivante du déco-

deur.

Les trois premières étapes peuvent être résumées par les équations ci-dessous :

Les poids d’attention : αts =
exp(score(ht ,hs))

∑
S
s′ exp(score(ht ,hs′))
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Le vecteur de contexte : ct = ∑s αtshs

Le vecteur d’attention : at = f (ct ,ht) = tanh(Wc[ct ;ht ])

score(ht ,hs) =

vT
a tanh(W1ht +W2hs)(Bahdanau et al., 2015)

hT
t Whs (Luong et al., 2015a)

(1.12)

1.3.5 Transformer

Figure 1.6: Illustration de l’architecture du Transformer (Vaswani et al., 2017)

Le Transformer est un modèle d’apprentissage profond introduit en 2017 comme nou-

velle architecture de transduction séquence à séquence, avec application au TAL (Vas-

wani et al., 2017). Comme les réseaux de neurones récurrents (RNR), les Transformers

sont conçus pour gérer des données séquentielles comme celles du langage naturel et

des tâches comme la traduction automatique. Contrairement aux RNRs, les Transfor-

mers n’exigent pas de traitement ordonné des données. Par exemple, dans le cas où les

données d’entrée représentent une phrase, le Transformer n’a pas à traiter le premier
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mot de la phrase avant le dernier. Cette propriété permet une parallélisation du trai-

tement beaucoup plus importante qu’avec les RNRs et donc des temps de formation

réduits (Vaswani et al., 2017).

Depuis son introduction, le Transformer est devenu le modèle de choix pour résoudre

de nombreux problèmes du TAL, remplaçant les anciens modèles de RNR tels que le

LSTM et le GRU. Comme le modèle facilite davantage la parallélisation pendant la for-

mation, cela a permis l’entraînement avec des volumes de données jugés impossibles

auparavant. Cette possibilité d’entraînement avec des données massives a conduit au

développement des systèmes pré-entraînés tels que BERT (Bidirectional Encoder Re-

presentations from Transformers) et GPT (Generative Pre-Training Transformer), for-

més avec d’énormes ensembles de données en langage général et pouvant être affinés

pour des tâches linguistiques spécifiques (Devlin et Chang, 2018; Radford et al., 2019a;

Devlin et al., 2019; Brown et al., 2020).

L’architecture du Transformer repose sur un mécanisme d’attention à base de produit

scalaire implémenté sous forme « d’auto-attention». Le rôle de l’auto-attention est de

remplacer la mémoire introduite dans le RNR. Lorsqu’une phrase est traitée, les poids

d’attention sont calculés simultanément entre les vecteurs des mots d’une même phrase,

produisant ainsi un contexte pour chaque mot introduit. Par conséquent, le vecteur du

contexte produit ne contient pas seulement des informations sur le mot lui-même, mais

aussi une combinaison d’informations d’autres mots pertinents qui sont pondérés par

leurs poids d’attention.

Chaque unité d’auto-attention apprend trois matrices de poids ; les requêtes WQ, les clés

WK et les valeurs WV . Pour chaque mot d’indice i, moti, son plongement xi est multiplié

par chacune des trois matrices de poids afin de produire un vecteur de requête qi = xiWQ,

un vecteur clé ki = xiWK , et un vecteur de valeur vi = xiWV . Les poids d’attention sont

calculés à l’aide de la requête et des vecteurs clés. Ainsi, pour chaque pair de mots
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moti et mot j, le poids d’attention ai j est le produit scalaire entre qi et k j. Les poids

sont divisés par la racine carrée de la dimension des vecteurs clés,
√

dk qui stabilise les

gradients pendant l’entraînement et passe ensuite dans une fonction So f tmax qui les

normalise pour former un total égal à 1.

La sortie de l’unité d’attention pour un moti est la somme pondérée des vecteurs de

valeur de tous les mots pondérés par leurs poids ai j.

Le calcul d’attention pour tous les mots peut être exprimé comme un grand calcul

matriciel, ce qui est utile pour la formation, en raison de l’optimisation de calcul des

opérations matricielles. Les matrices Q, K et V sont définies comme les matrices où les

i-emme lignes sont des vecteurs qi, ki, et vi respectivement, et on a :

Attention(Q,K,V ) = So f tmax(
QKT
√

dk
)V (Vaswaniet al., 2017) (1.13)

Le Transformer est un modèle encodeur-décodeur dont chaque sous-module (encodeur

ou décodeur) est constitué d’un empilement de couches unitaires. Une couche unitaire

d’encodeur et de décodeur est construite sur la base des attentions. Notant ici que la

couche unitaire du décodeur est composée d’une attention supplémentaire par rapport

à la couche unitaire de l’encodeur nommée «attention croisée». Son rôle est de déter-

miner la relation entre les mots d’une phrase source représenté par les matrices K et V

avec la phrase cible représenté par la matrice Q dans l’équation 1.13.

La fonction de chaque couche d’encodeur est de traiter son entrée pour générer des

vecteurs d’encodages, contenant des informations sur les parties des entrées qui sont

pertinentes les unes pour les autres. La couche de l’encodeur transmet ses vecteurs

d’encodages de sortie à la prochaine couche en tant qu’entrée. Ensuite, chaque couche

du décodeur prend tous les encodages et les traites en utilisant son auto-attention ainsi

que l’attention croisée (Vaswani et al., 2017; Wolf et al., 2020).

Les couches d’encodeur et de décodeur ont d’autres modules supplémentaires comme
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le réseau neuronal à action directe qui peut fonctionner comme une mémoire supplé-

mentaire (Irie et al., 2020), le module de normalisation par couche (Ba et al., 2016) et le

module des connexions résiduelles qui peut aider à garder le gradient le plus longtemps

possible durant sa propagation dans les couches supérieures afin d’éviter sa disparition

(He et al., 2016).

1.3.6 L’encodage positionnel

Les réseaux de neurones récurrents (RNRs) prennent en compte implicitement l’ordre

des mots d’une phrase traitée, puisqu’ils analysent ces mots en séquence. Ce n’est pas

le cas du Transformer où il faut incorporer un sens d’ordre afin de spécifier la position

de chaque mot dans la phrase avant les étapes d’encodage et de décodage. La méthode

utilisée est nommée « Encodage positionnel » (Vaswani et al., 2017; Wolf et al., 2020).

Afin de trouver cet encodage, les critères suivants ont été posés (Vaswani et al., 2017) :

1. Un encodage doit être unique et généré pour chaque pas de temps (la position du

mot dans une phrase).

2. La distance entre deux pas de temps doit être cohérente entre les phrases de dif-

férentes longueurs.

3. Le modèle devrait se généraliser à des phrases plus longues et ses valeurs doivent

être bornées.

L’encodage proposé par Vaswani et al. (2017) satisfait tous ces critères. Tous d’abord,

il s’agit d’un vecteur de dimension d équivalant à la taille du vecteur de mots et don-

nant de l’information sur une position spécifique dans une phrase. Ensuite, ce vecteur

est utilisé pour équiper chaque mot de l’information sur sa position dans la phrase avec

des valeurs continues. En d’autres termes, nous améliorons l’entrée du modèle par l’in-

jection de l’ordre des mots.

Soit pos la position d’un mot dans une phrase d’entrée −−→ppos ∈ Rd est son vecteur d’en-
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codage de position correspondant. La taille des dimensions d’encodage d est celle des

vecteurs de mots, dont i représente une position dans le vecteur des mots. Ensuite,

F : N→Rd est une fonction qui produit le vecteur de sortie et −−→ppos sera définie comme

suit (Shiv et Quirk, 2019) :

−−→ppos
(i) = f (pos)(i) =

 sin(ωi.pos) si i=2k

cos(ωi.pos) si i=2k+1
(1.14)

Où

ωi =
1

100002k/d
(1.15)

Ce schéma d’encodage positionnel possède deux propriétés clés. D’abord, chaque posi-

tion a un encodage unique d’un mot dans une phrase, permettant au modèle de s’occu-

per de n’importe quelle position absolue donnée. Ensuite, chaque encodage positionnel

de x a une relation avec son encodage relative x+ t, c’est-à-dire, chaque deux positions

x et y peuvent être modélisées par une transformée affine f (y = x+ t) avec les enco-

dages positionnels f (x) et f (t). On peut vérifier cette propriété par l’existence d’une

transformation linéaire M ∈ R2x2, M étant indépendant de x, telle que (Shiv et Quirk,

2019) :

 f (x+ t)(2i)

f (x+ t)(2i+1)

=

 sin(ω.(x+ t))

cos(ωi.(x+ t))

=

 cos(ωi.(t)) sin(ωi.(t))

−sin(ωi.(t)) cos(ωi.(t))

sin(ωi.(x))

cos(ωi.(x))


 f (x+ t)(2i)

f (x+ t)(2i+1)

=

 f (t)(2i+1) f (t)(2i)

− f (t)(2i) f (t)(2i+1)

 f (x)(2i)

f (x)(2i+1)

= M

 f (x)(2i)

f (x)(2i+1)


1.3.7 La recherche en faisceau

Dans les modèles génératifs, de phrases comme séquence vers séquence, nous avons

la distribution de chaque mot wi de la phrase t conditionné par l’historique des mots
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w1, · · · ,wi−1 et le contexte c. L’objectif est de trouver la phrase la plus probable t̂ pour

un contexte donné c, plus précisément :

t̂ = arg max log pθ (t|c)
t

= arg max
w1···wn

n

∑
i=1

log pθ (wi|w1 · · ·wi−1,c)

La résolution de la séquence des mots la plus probable est coûteuse en mémoire, car,

elle nécessite l’exploration de toutes les phrases générées, en utilisant tous les mots de

vocabulaires dans chaque pas de la séquence. Pour cette raison, une inférence approxi-

mative est appliquée en utilisant l’algorithme de recherche en faisceau afin de décoder

la phrase la plus probable (Graves, 2012).

La recherche en faisceau (Beam-Search en anglais) est une optimisation heuristique de

l’algorithme de parcours en largeur appliqué aux graphes. Elle permet de réduire sa

consommation en mémoire. Dans cet algorithme, seul un nombre prédéterminé de k

meilleurs solutions sont explorés comme étant des candidats (Meister et al., 2020).

L’algorithme conserve un faisceau de k phrases partielles les plus probables classées

par leur log-vraisemblance. À chaque itération, chaque phrase partielle du faisceau est

étendue en ajoutant chaque membre du vocabulaire V à la fin de la phrase partielle.

Le log-vraisemblance de chacun des |V |xk phrases est calculé et les k premiers mots

sont conservés. Ceci est répété jusqu’à la fin de la séquence et renvoie la phrase la plus

probable à la fin (Graves, 2012; Noseworthy, 2018).

1.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons donné un aperçu général sur les concepts de base des

réseaux de neurones, ainsi que les composants unitaires et la méthode de formation de

ces modèles.

Nous avons également présenté les concepts de base de différentes approches liées au

modèle de langage et à la représentation du texte dans ce modèle. Nous avons aussi
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expliqué comment les techniques de conception ont évolué au fil des ans : Le chemin

de l’amélioration vers les réseaux de neurones récurrents et ses variantes telles que

LSTM et GRU jusqu’à l’arrivée du Transformer.

Nous concluons que l’apprentissage profond a parcouru un long chemin en commen-

çant par le modèle de langue standard, en passant par le modèle de langage neuronal

récurrent et en finissant par les modèles basés sur l’auto-attention comme Transformer,

BERT (Devlin et al., 2019) et GPT (Brown et al., 2020).

Dans le chapitre suivant, nous présentons une revue de la littérature qui examine l’état-

de-l’art et les différentes stratégies utilisées dans la création d’un agent conversationnel,

appelé aussi chatbot, ainsi que leurs différentes classifications. Une attention particu-

lière sera portée à la présentation des agents génératifs multi-tours.





CHAPITRE II

ÉTAT DE L’ART

Dans ce chapitre, nous présentons une revue de littérature qui examine l’état-de-l’art,

les différentes stratégies utilisées dans la création d’agents conversationnels ainsi que

leurs différentes classifications.

Une attention particulière est portée sur les limites des approches existantes. Ainsi, une

comparaison des approches génératives les plus récentes est faite avec la mise en évi-

dence de leurs faiblesses dans le domaine du TAL, en particulier les tâches de traduction

automatique et de génération de dialogue multi-tours.

Nous terminons le chapitre par une analyse critique globale et une introduction préli-

minaire des solutions que nous proposons.

2.1 Introduction

Les agents conversationnels (AC), appelé aussi chatbots, existent depuis presque aussi

longtemps que les ordinateurs. L’idée d’une intelligence artificielle capable de dialo-

guer avec un humain est un idéal qui a été recherché depuis qu’Alan Turing a proposé

le « jeu d’imitation » pour tester l’intelligence artificielle (Turing, 1950). Ce jeu d’imi-

tation a fini par être surnommé, dans la langue vernaculaire commune, le test de Turing

(Schuetzler, 2015).
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L’idée derrière le test de Turing était de répondre à la question « Les machines peuvent-

elles penser ? » (Turing, 1950). Afin de tester la capacité de réflexion d’une machine,

Turing a proposé un test dans lequel un juge humain serait placé dans une conversation

médiatisée entre un humain et une machine et serait chargé de déterminer lequel des

deux est la machine. Aujourd’hui, ce test est généralement déployé dans un message

instantané ou une conversation par clavardage dans un environnement assisté par ordi-

nateur, comme dans le concours annuel du prix Loebner (Bradeško et Mladenić, 2012;

Schuetzler, 2015).

Avant l’arrivée des techniques d’apprentissage automatique, le développement des agents

conversationnels impliquait principalement la spécification des règles avec lesquelles

la réponse serait générée. Ces règles peuvent aller de la simple correspondance de mo-

dèle à la structure grammaticale de la phrase qui peut être utilisée pour comprendre le

contexte de la conversation. L’approche classique de construction d’agents conversa-

tionnels utilise généralement des solutions basées sur un métalangage tel que AIML 1

avec une analyse de NLP 2/NLU 3.

2.2 Classification des agents conversationnels

Les agents conversationnels peuvent être classés en fonction de plusieurs critères (Fi-

gure 2.2). Ces critères peuvent inclure la philosophie de conception de ces agents, ou

la mesure dans laquelle le contexte doit être utilisé et pris en compte pour comprendre

la conversation tout comme, le type et le but de la conversation pour lequel l’agent doit

être conçu (Cahn, 2017).

1. AIML :Artificial Intelligence Markup Language

2. NLP :Natural Language Processing

3. NLU : Natural Language Understanding
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2.2.1 Conversations multi-tours vs à un tour

À mesure que la durée de la conversation augmente, il devient plus difficile de l’automa-

tiser. Basé sur la longueur de la conversation, nous avons deux types de conversations.

D’abord, il y a les conversations en texte à un tour où une seule réponse est produite.

Par exemple, donner une réponse appropriée lorsqu’une question spécifique est posée

par l’utilisateur. D’un autre côté, il y a les conversations longues ou très longues (multi-

tours ou multi-contextes) où il y a beaucoup d’informations échangées dans le passé qui

devraient être conservées pour en tirer un bon résultat (Li et al., 2016b).

La conversation multi-tours correspond au type de conversation traité dans cette thèse.

2.2.2 Domaine ouvert ou domaine fermé

Lorsque les humains interagissent, ils peuvent lancer une discussion dans un domaine

et passer ensuite à un autre. De telles conversations sont connues comme des conver-
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sations de domaine ouvert. Dans ces conversations, le domaine peut changer au fil du

temps. Ces modèles ne sont pas conçus pour servir un objectif spécifique. Un exemple

d’une telle conversation est l’interaction dans les sites de médias sociaux comme Fa-

cebook, Twitter, etc. (Zhou et Wang, 2018). En raison de la quantité importante de

connaissances requises pour générer une réponse raisonnable, il est assez difficile d’imi-

ter de telles conversations (Li et al., 2016b).

Dans une configuration de domaine fermé, une connaissance limitée spécifique au do-

maine est nécessaire pour générer une réponse appropriée à l’entrée. Un exemple d’une

telle catégorie est un système de service à la clientèle. Dans de tels systèmes, il n’y a

pas d’écart par rapport au but spécifique pour lequel le système est conçu. À cette fin, la

conversation se concentre principalement sur la spécificité du domaine et la génération

de la réponse le plus rapidement possible. Ces systèmes sont généralement formés en

obtenant des données spécifiques au domaine, afin de générer des réponses en fonction

du contexte (Li et al., 2016b).

Le domaine ouvert correspond au type du domaine traité dans cette thèse.

2.2.3 L’architecture

La classification basée sur l’architecture permet de classifier les agents selon les tech-

niques d’apprentissage utilisées. Les agents basés sur la récupération utilisent un en-

semble de réponses prédéfinies, puis appliquent une sorte d’heuristique afin de choisir

une réponse appropriée supportant à la fois l’entrée et le contexte. Une variété d’heu-

ristiques peut être appliquée afin de choisir une réponse appropriée. Elle peut être basée

sur le concept assez simple d’une correspondance d’expressions basée sur des règles,

ou peut être aussi complexe que l’utilisation d’une combinaison de techniques d’ap-

prentissage automatique. Les systèmes basés sur la récupération ne produisent pas de

nouvelles réponses, mais en choisissent simplement une parmi un ensemble de réponses
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prédéfinies (Cuayáhuitl et al., 2019).

Cependant, les modèles génératifs surmontent cette dépendance aux réponses prédéfi-

nies en générant de nouvelles réponses qui sont construites en appliquant un ensemble

de techniques. Ces modèles sont généralement basés sur diverses approches de traduc-

tion automatique. Néanmoins, dans ces modèles, nous traduisons une entrée en réponse,

au lieu de traduire un texte dans une langue source vers une langue cible. Les méthodes

mentionnées ci-dessus ont leurs propres avantages et inconvénients. Les approches ba-

sées sur la récupération ne font pas d’erreurs grammaticales parce qu’elles choisissent

simplement une réponse à partir d’un ensemble de réponses prédéfinies. En revanche,

elles ne sont pas capables de gérer des conditions inconnues pour lesquelles il n’existe

pas de réponse prédéfinie appropriée dans le référentiel de réponses. Pour les mêmes

raisons, ces modèles sont incapables d’avoir une compréhension du contexte précédent

(Sankar, 2020). Les informations telles que les noms de lieu, de personnes ou toute

autre chose mentionnée précédemment dans la conversation ne peuvent pas être évo-

quées dans ces modèles. D’un autre côté, les modèles génératifs possèdent la capacité

de se référer à des informations passées. Cela rend l’interaction homme-machine en-

core plus humaine. Ces modèles sont toutefois très difficiles à entraîner et ont besoin

de grands corpus (Cuayáhuitl et al., 2019; Sankar, 2020).

Les résultats des modèles basés sur la récupération et les modèles génératifs peuvent

être améliorés en utilisant des techniques d’apprentissage profond (Cuayáhuitl et al.,

2019). La tendance actuelle de la technologie tend vers les méthodes génératives. Il

existe actuellement des architectures d’apprentissage profond telles que celles basées

sur les modèles séquence vers séquence, le Transformer et les architectures hiérar-

chiques récurrentes qui fournissent divers mécanismes pour générer du texte (Surme-

nok, 2016; Sordoni et al., 2015b; Serban et al., 2017c; Park et al., 2018; Xing et al.,

2018).
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2.3 Architecture basée sur les règles

Les modèles de substitution et la recherche de motifs représentent la méthodologie la

plus utilisée par les agents conversationnels. Bien que la complexité de ces algorithmes

puisse différer, l’idée fondamentale qui les sous-tend reste la même. Des règles de

modèle simples et basiques ont été utilisées dans les premiers agents comme ELIZA

(Weizenbaum, 1966) et PARRY (Colby et al., 1972).

Dans cette approche, la structure de la phrase est identifiée et une réponse prédéfinie

est modifiée en fonction des variables caractéristiques de la phrase (Jurafsky et Martin,

2017, Chapitre 29). Fondamentalement, les conversations passées sont faites sous une

forme généralisée.

Cette méthodologie est couramment utilisée dans les robots question-réponse. L’in-

convénient de cette approche est que les réponses sont assez prévisibles, répétitives et

manquent de contact humain. En outre, il n’y a généralement pas de stockage des ré-

ponses passées, ce qui peut conduire à des conversations en boucle. À mesure que les al-

gorithmes d’appariement de motifs deviennent plus complexes, les réponses deviennent

très limitées, ce qui peut mener à des conversations sans intérêt (Meffert, 2006).

Un pas en avant important pour les approche basées sur les règles est venu avec la

création d’A.L.I.C.E. (Artificial Linguistic Internet Computer Entity). La principale

contribution d’A.L.I.C.E. est l’introduction du métalangage AIML (Artificial Intelli-

gence Markup Language). AIML est un langage dérivé de XML utilisé pour gérer la

connaissance qui permet la création des agents de conversation en utilisant la corres-

pondance de modèle (Motifs) pour analyser l’entrée de l’utilisateur. De nouvelles va-

riantes d’AIML offrant les mêmes fonctionnalités ont vu le jour ensuite, comme MPML

(Multimodal Presentation Markup Language) (Mori et al., 2003).

Une autre variante de ces langages est proposée dans ChatScript qui vise à être un suc-
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cesseur du langage AIML. Bien qu’AIML soit simple et facile à apprendre, il possède

des algorithmes de correspondance de motifs relativement faibles et est difficile à main-

tenir. Contrairement à AIML qui est directement basé sur la correspondance de modèle

(Motif), ChatScript est composé de règles associées à des sujets. Il trouve d’abord le

meilleur sujet qui correspond à la chaîne de la requête de l’utilisateur et exécute une

règle qui correspond le mieux à ce sujet. Suzette de Brian Wilcox est le premier agent

conversationnel basé sur ChatScript (Wilcox et al., 2010). ChatScript introduit des «

concepts » qui sont des ensembles de mots similaires par rapport à l’une ou l’autre

signification ou à toute autre propriété comme les parties du discours. Un concept de

tous les noms ou adverbes peut être créé. Il existe également une base de données de

concepts (les concepts sont modulaires) et par conséquent, des concepts déjà définis

peuvent être utilisés. Dans le cas d’AIML, des catégories séparées doivent être créées

pour chacun de ces mots. ChatScript inclut également de la mémoire à long terme sous

la forme de variables qui peuvent être utilisées pour stocker durant la conversation des

informations spécifiques comme le nom, le prénom ou une date de l’utilisateur. Ces va-

riables peuvent être réutilisées comme historique afin de générer les réponses (McNeal

et Newyear, 2013).

2.4 Architecture basée sur l’apprentissage automatique

Les agents basés sur l’apprentissage automatique utilisent des conversations humaine-

humaine longues à la place de règles construites à la main, ou dans certains cas des

réponses à des questions humaines apprises à partir d’un corpus. Gao et al. (2018b)

résument certains des corpus disponibles, tels que les conversations sur les plateformes

de discussion, par exemple Twitter (Zhou et Wang, 2018), ou dans les dialogues de

sous-titrage des films, qui sont disponibles en grande quantité et qui ressemblent à une

conversation naturelle (Forchini, 2013). Les réponses peuvent même être extraites de

phrases dans des corpus de textes qui ne sont pas des dialogues.
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Il existe deux types de systèmes qui sont basés sur les corpus :

? Les systèmes basés sur la recherche d’information (ou à base de récupération).

? Les systèmes basés sur l’approche générative.

2.4.1 Architecture basée sur la recherche d’informations

Le principe derrière les agents basés sur la recherche d’informations (RI) est de ré-

pondre au tour 4 X d’un utilisateur en repérant un énoncé Y approprié à partir d’un

corpus de texte (Wical, 2002). Les différences entre ces systèmes se trouvent dans leurs

choix du corpus et comment ces derniers décident ce qui compte dans les requêtes.

Un choix commun de corpus est de collecter des bases de données de conversations

humaines. Celles-ci peuvent provenir de plateformes de microblogging comme Twit-

ter. Une autre approche consiste à utiliser des corpus de dialogues de films. Une fois

qu’un agent de conversation est mis en pratique, les tours que les humains utilisent pour

répondre à l’agent peuvent être utilisés comme données conversationnelles supplémen-

taires pour l’entraînement Gao et al. (2018b). Étant donné le corpus et la phrase de

l’utilisateur, les systèmes RI peuvent utiliser n’importe quel algorithme de récupération

pour choisir une réponse appropriée du corpus. La méthode la plus simple est d’envoyer

la réponse au tour t le plus similaire à la requête de l’utilisateur q qui existe dans un

corpus C (On utilise par exemple le cosinus de la similarité avec q afin de retourner le

tour suivant, c’est-à-dire la réponse humaine à t dans le corpus C selon l’équation 2.1

(Jurafsky et Martin, 2017, Chapitre 29)).

r̂ = réponse
(

argmaxt∈C
qT t
‖q‖‖t‖

)
(2.1)

L’idée est que nous devrions rechercher un tour qui ressemble le plus au tour de l’utili-

sateur, et retourner la réponse humaine à ce tour (Jafarpour et Burges, 2010; Leuski et

4. un tour est le rôle d’un interlocuteur dans le dialogue
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Traum, 2011).

Dans chaque cas, n’importe quelle fonction de similarité peut être utilisée. Le plus sou-

vent, des cosinus sont calculés sur des mots (en utilisant des méthodes de pondération

telles que TF-IDF).

Bien que retourner la réponse au tour le plus semblable est un algorithme plus intuitif,

retourner l’énoncé le plus similaire semble mieux fonctionner en pratique, peut-être

parce que la sélection de la réponse ajoute une autre couche d’indirection qui peut

maintenir des mots partagés durant la conversation (Ritter et al., 2011; Wang et al.,

2013). L’approche basée sur la RI peut être étendue en utilisant plus de fonctionnalités

que les mots de la requête (comme les mots dans la discussion antérieure, ou des infor-

mations sur l’utilisateur). Cleverbot (Carpenter, 2017) et Microsoft Xiaoice (Lee et al.,

2017) sont des exemples d’applications commerciales de cette approche. Au lieu de

simplement utiliser des corpus de conversation, l’approche basée sur la RI peut étendre

la recherche des réponses à partir de corpus (non-dialogue). Par exemple, les agents

qui veulent générer des tours informatifs, tels que les réponses aux questions, peuvent

chercher l’information dans Wikipédia ou dans des sites Web spécifiés, afin d’extraire

des phrases manquantes du corpus (Yan et al., 2016).

2.4.2 Architecture basée sur l’approche générative

Une façon d’utiliser un corpus pour générer un dialogue est de considérer la génération

de réponses comme une tâche de traduction. Cette dernière tâche est appliquée entre la

requête de l’utilisateur et la réponse du système. Typiquement, deux principaux types

de systèmes pilotés par les données sont discernés :

? La méthode statistique est basée sur la traduction automatique statistique (SMT 5)

5. SMT : Statistical machine translation



42

pour exploiter les modèles de haute fréquence à l’aide d’une combinaison de

paires de phrases alignées qui se contraignent par le chevauchement lexical (par

exemple, (Ritter et al., 2011)).

? La méthode de génération neuronale consiste à produire une réponse la plus pro-

bable en sachant un contexte conversationnel. Ensuite, on échantillonne la distri-

bution de probabilité mot à mot de ce modèle (Vinyals et Le, 2015).

Cependant, il est vite devenu clair que la tâche de génération de réponses était trop

différente de la traduction automatique. Au coeur de la traduction automatique, les mots

ou les expressions dans les phrases source et cible ont tendance à bien s’aligner les uns

avec les autres ; mais un énoncé d’utilisateur peut ne partager aucun mot ou phrase avec

une réponse cohérente. Simultanément, Shang et al. (2016); Sordoni et al. (2015b) ont

proposé des modèles pour la génération de réponses basés sur le modèle séquence à

séquence, après son succès dans la traduction automatique (Seq2Seq (Vinyals et Le,

2015)).

How are you <eos> I’m fine .

I’m fine . <eos>

Figure 2.1: Le modèle Seq2Seq pour la génération de la réponse dans le dialogue.

Un certain nombre de modifications sont nécessaires au modèle de base Seq2Seq pour

l’adapter à la tâche de génération de réponses. Par exemple, ce modèle a tendance à pro-

duire des réponses prévisibles, mais répétitives et donc ennuyeuses comme « I’m ok ok

» ou « I don’t know », et qui peuvent mettre fin à la conversation (Li et al., 2016a). Un
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autre problème avec cette architecture est son incapacité à modéliser le contexte anté-

rieur au fur et à mesure qu’on avance dans une conversation longue. Bien que ce modèle

n’utilise qu’un seul tour de conversation. Cela peut-être fait en permettant au modèle

de voir les changements antérieurs de dialogue, comme celui qui a été utilisé par le mo-

dèle hiérarchique. On peut aussi résumer les informations sur plusieurs tours précédents

(Lowe et al., 2017). Enfin, les générateurs de réponses Seq2Seq se concentrent sur la

génération de réponses uniques et n’ont donc pas tendance à faire du bon travail. Cela

est dû au fait que ces mêmes générateurs de réponses ne sont pas en mesure de géné-

rer de façon continue des réponses qui coïncident avec plusieurs changements. Ce type

de problèmes peut être résolu en utilisant l’apprentissage par renforcement, ainsi que

des techniques comme les réseaux antagonistes génératifs (GAN 6), pour apprendre à

choisir des réponses qui rendent la conversation globale plus naturelle (Li et al., 2016c,

2017a).

En 2017, Vaswani et al. (2017) ont proposé le modèle Transformer. Ce modèle est ca-

ractérisé par le remplacement des RNR par un mécanisme basé sur l’auto-attention.

De nombreux modèles essaient d’entraîner le Transformer pour la génération de dia-

logue court, comme DialoGPT (Zhang et al., 2020c) et DodecaDialogue (Shuster et al.,

2019).

Bien que ce qui précède soit basé sur une architecture Seq2Seq, il a eu du succès avec

les tâches de génération d’un tour, comme les tâches Question/Réponse. Cependant,

les chercheurs ont rapidement tourné leurs dos à ce modèle en faveur des modèles

génératifs hiérarchiques pour les tâches de dialogue multi-tours, comme nous pouvons

le voir dans la section 2.7.

Le tableau 2.1 montre quelques exemples de réponses générées par un modèle Seq2Seq

simple d’une part, et un modèle Seq2Seq formé par un réseau antagoniste (GAN)

6. GAN : Generative Adversarial Network
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d’autre part, pour produire des réponses à un tour (Li et al., 2017a).

Interlocuteur énoncé

Entrée tell me ... how long have you had this falling sickness?

Simple Seq2Seq i’m not a doctor.

Antagoniste a few months, i guess .

Entrée so i had the doctors test sammy ’s response to conditioning .

Simple Seq2Seq sammy wrote the test sammy wrote the test .

Antagoniste so he took the pills .

Entrée they didn ’t have much success with this problem commander .

Simple Seq2Seq they ’re not the only ones who have been in the system .

Antagoniste can we find someone else?

Tableau 2.1: Quelques exemples de réponses générées par un modèle Seq2Seq simple

et par un réseau antagoniste (Li et al., 2017a).

2.5 Agent conversationnel hybride

Récemment, des approches hybrides ont été proposées, comme AliMeChat (Qiu et al.,

2017) qui intègre à la fois les modèles RI et l’approche générative à travers un modèle

Seq2Seq. Dans ce système, on utilise un modèle de reclassement de Seq2Seq attentif

pour optimiser les résultats communs. Plus précisément, pour une question, on utilise

d’abord un modèle RI pour extraire un ensemble de paires Question/Réponse afin de

les utiliser comme des réponses candidates. Ensuite, ce système relance les réponses

candidates par un modèle Seq2Seq attentif. Dans le cas où le meilleur candidat a un

score supérieur à un certain seuil, il sera une réponse au dialogue ; dans le cas contraire,

la réponse sera fournie par un modèle basé sur la génération.

Cuayáhuitl et al. (2019) ont proposé de leur côté un autre modèle hybride, MilaBot,

en utilisant l’apprentissage par renforcement. Le système consiste en un ensemble de

modèles de génération et de récupération du langage naturel. Son architecture utilise à

la fois des modèles de sac de mots adoptant une approche RI, un réseau de neurones
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Seq2Seq et un modèle neuronal hiérarchique doté d’une variable latente (VHRED).

Ensuite, ce système applique l’apprentissage par renforcement à des données de l’an-

notation manuelle de Crowdsourcing afin d’apprendre la bonne réponse choisie par les

annotateurs. Le système a été formé pour sélectionner une réponse appropriée à partir

des modèles de son ensemble.

2.6 Architecture basée sur les schémas (Frame-based dialog agents)

Les systèmes de dialogue orientés vers les tâches modernes sont basés sur une ontologie

de domaine. Cette dernière est aussi une structure de connaissances représentant les

types d’intentions des utilisateurs ainsi que les entités du domaine. Le système a la

capacité d’extraire l’intention portée par un concept ontologique et l’associer avec le

dialogue de l’utilisateur (Jurafsky et Martin, 2017, Chapitre 3). Dans ce cas, l’ontologie

définit un ou plusieurs champs. Chaque champ est défini par un type de valeurs prises

du dialogue et mises dans un tableau nommé slot. Cette architecture à base de schémas

a été introduite dans le système GUS pour la planification des voyages (Bobrow et al.,

1977) et s’est propagée à la plupart des assistants numériques commerciaux modernes

(Jurafsky et Martin, 2017, Chapitre 3). Le tableau 2.2 montre une conversation avec le

système GUS original.

L’ensemble des emplacements dans un slot de style GUS spécifie ce que le système

doit savoir, et le remplissage de chaque emplacement est contraint aux valeurs d’un

type sémantique particulier, comme indiqué dans le tableau 2.3. Par exemple, un évé-

nement peut être de type ville (donc prendre des valeurs comme Montréal ou Alger) ou

de type date et heure, compagnie aérienne. Les agents de dialogue modernes, basés sur

des slots, peuvent avoir une structure hiérarchique. Ainsi, par exemple le type date est

lui-même un slot avec un ensemble de types comme des entiers ou des membres d’en-

sembles tels que les noms des jours de la semaine (Jurafsky et Martin, 2017, Chapitre

3).
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GUS : Hello. My name is GUS. I can help you plan a simple trip by air. Where do you want to go?

Client : I want to go to San Diego on May 28

GUS : What time do you want to leave?

Client : I must be in San Diego before 10 am

GUS : Would you like P.S.A. flight 102 that arrives at 9.15 am?

Client : What is the next flight ?

GUS : Air California flight 310 that leaves at 8.30am and arrives at 10.00am

Client : I’ll take the first one

GUS : In what name should I make a reservation, please?

Client : Dan Bobrow

GUS : I have confirmed the following flight :

Client : P.S.A. flight 102 on Wednesday May 28 from San Jose to San Diego that leaves at 7.30 am and arrives at 9.15 am.

GUS : What date do you want to return on?

Client : On Friday in the evening.

GUS : Would you like the flight that leaves at 7.45 pm?

Client : That’s fine.

GUS : I have confirmed the following flight : P.S.A. flight 307 on Friday May 30 from San Diego to San Jose that leaves at 7.45 pm and arrives

at 9.30 pm Thank you for calling. Goodbye

Tableau 2.2: Interaction avec le système GUS dans le domaine du voyage (Bobrow

et al., 1977; Jurafsky et Martin, 2017).

Champs Type

DÉPART VILLE ville

DESTINATION VILLE ville

DÉPART HEURE heure

DÉPART DATE heure

ARRIVÉE HEURE heure

ARRIVÉE DATE date

Tableau 2.3: Les types dans un Slot représenté par le système GUS

Le but de cette décomposition du dialogue en des composantes élémentaires est la com-

préhension du langage naturel et l’extraction de trois éléments de l’énoncé de l’utilisa-

teur. La première information est la classification des domaines : cet utilisateur parle-t-il

par exemple des compagnies aériennes, de la programmation d’un réveil ou du traite-

ment de son calendrier ? Bien sûr, cette tâche de classification n’est utile que pour les

systèmes à domaine unique qui sont axés sur le but, sachant que les systèmes de dia-

logue à plusieurs domaines sont la norme actuelle. Cependant, l’utilisation de cette



47

approche rend le système très complexe. Le second élément est la détermination de

l’intention de l’utilisateur. Selon la question, quelle tâche générale ou quel objectif

l’utilisateur tente-t-il d’accomplir ? Par exemple, la tâche peut être de rechercher un ar-

ticle ou d’afficher un vol ou de supprimer un rendez-vous du calendrier (Woudenberg,

2014; Jurafsky et Martin, 2017). Le troisième élément est le remplissage des slots qui

aide à l’exécution des tâches (par exemple, consulter des données dans une base de

données) (Bobrow et al., 1977; Jurafsky et Martin, 2017).

2.7 Génération de réponses multi-tours

(a) Hierarchical Recurrent Encoder Decoder

(Sordoni et al., 2015a)

(b) Variable latent Hierarchical Recurrent En-

coder Decoder (Serban et al., 2017c)

Figure 2.2: Architectures HRED (a) vs VHRED (b)

Avant, les architectures des systèmes de dialogues classiques créaient un gestionnaire

qui contrôlait l’historique des conversations et le raisonnement derrière les requêtes. Ce

raisonnement est extrait par l’intermédiaire d’un annotateur de l’intention de l’utilisa-

teur. Compte tenu de l’absence d’un gestionnaire de dialogue dans les modèles géné-

ratifs de Seq2Seq dédiés à une conversation à un seul tour ; la génération de réponses

multi-tours représente un grand défi (Wang et Yuan, 2016).

Il est clair qu’un agent de conversation multi-tours n’utilise pas seulement la dernière

phrase pour répondre à une requête, mais il maintient des représentations internes en
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mémoire afin de garder la cohérence de dialogues. Les mémoires internes peuvent être

explicites ou implicites. Elle sont validées par certaines tâches externes telles que la

validation des réponses aux questions (Wang et Yuan, 2016).

À côté de la génération de séquences normales, des mécanismes différents doivent être

explorés en s’inspirant de la façon dont les humains utilisent la conversation longue

(multi-tour). Motivés par le fait que les modèles Seq2Seq ne parviennent pas à capturer

le flux hiérarchique pour les séquences de phrases, Sordoni et al. (2015a) ont proposé

une approche basée sur une structure hiérarchique dite HRED 7. Leur but principal

est la modélisation conjointe des requêtes web (composés de jetons) et de la structure

interactive (comprenant des énoncés) (Figure 2.2a). À cet effet, Serban et al. (2016a)

ont utilisé le modèle hiérarchique (HRED) pour la génération de dialogues multi-tours.

Leurs motivations justifiées par la structure temporelle à long terme du dialogue, ont été

prises en considération par le modèle proposé qui simule un suivi de l’état du dialogue

et ainsi permet une conversation à plusieurs itérations.

Une autre approche complémentaire proposée vise à généraliser l’architecture Seq2Seq

à des entrées multiples et des paires de sorties où chaque séquence représente son propre

processus stochastique. Motivés par le fait que les modèles existants ont été incapables

de générer des réponses significatives en prenant en compte le contexte de dialogue,

Serban et al. (2017a) ont proposé les réseaux de neurones multi-résolution capables de

modéliser des séquences de sorties complexes avec des dépendances à long terme. Plus

précisément, cette architecture double hiérarchique permet la modélisation de multiples

séquences en parallèle, l’une étant une simple séquence de jetons du langage naturel et

l’autre étant une séquence représentant des jetons secondaires de haut niveau (infé-

rence), de telle sorte que la représentation des noms suggérés ou activités-entités serait

possible (Serban et al., 2017a). L’inconvénient majeur pour ce modèle est l’utilisation

7. HRED : Hierarchical Recurrent Encoder-Decoder
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d’une approche supervisée, car le modèle utilise des corpus d’entraînement étiquetés.

Dans le but de gérer les conversations longues ouvertes à composition non limitées,

les systèmes de dialogue de bout en bout devraient suivre efficacement de nombreuses

variables telles que le sujet de la conversation, le style d’interaction, le sentiment, etc. ;

qui sont latentes par nature, c’est à dire inférables à partir de l’observation. Dans une

conversation naturelle inter-humaine, ces variables influencent le dialogue et les gens

ajustent leurs réponses en conséquence. Un système de dialogue de bout en bout devrait

également répondre à ces caractéristiques de génération de conditionnement en fonction

de ces variables latentes et ainsi devrait prédire comment l’étape en vigueur influence

la prochaine étape générée.

Serban et al. (2017c) ont proposé de représenter cette variabilité, l’incertitude et l’am-

biguïté dans les états actuels et à venir, en augmentant l’architecture HRED 8 (Figure

4.2) avec des variables stochastiques latentes qui couvrent éventuellement un nombre

variable d’évènements externe influençant la conversation. Le processus de génération

hiérarchique est représenté par une distribution probabiliste conditionnée par des va-

riables latentes qui permettent une modélisation complexe.

Cependant, le problème lié à la combinaison du VAE 9 avec les décodeurs RNR est l’ef-

fet de dégénération de la variable latente par le modèle durant la conversation (Bowman

et al., 2016; Park et al., 2018), ce qui empêche le décodeur d’apprendre la dépendance

pouvant exister entre la variable latente et les données, et de la réduire à un simple

RNR. Pour surmonter ce problème, Park et al. (2018) propose les RNR de conversa-

tion hiérarchique variationnelle (VHCR 10) qui utilisent une structure hiérarchique de

8. HRED :Hierarchical Recurrent Encoder Decoder

9. VAE : Variational Autoencoder

10. VHCR : Variational Hierarchical Conversation RNN
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variables latentes et la régularisation de la participation des énoncés dans la conversa-

tion (utterance drop regularization). La solution proposée réduit l’impact du problème,

mais ne l’élimine pas.

Wang et Jiang (2019) ont proposé une simplification du HRED, appelée SHRED 11.

Les auteurs proposent de simplifier les couches supérieures de HRED en utilisant une

variante GRU appelée Scalar Gated Unit (SGU) pour l’encodeur de niveau d’énoncé.

Toutefois, l’optimisation proposée n’a aucun effet sur le résultat produit par le modèle

d’origine.

Par ailleurs, Tian et al. (2017) ont proposé une amélioration supplémentaire pour le

modèle hiérarchique fondé sur HRED, en ajoutant un mécanisme d’attention entre le

résultat de décodeur et le contexte généré par l’encodeur des énoncés. Ce modèle est

nommé Weighted vectors Sequence, où un mécanisme d’attention analyse les états ca-

chés de l’encodeur pour établir des liens à court terme entre les vecteurs d’entrée et les

appliquer à la sortie. Ce modèle utilise une architecture hiérarchique et hérite toutes les

limites des RNRs.

Des améliorations ont été apportées au modèle précédent, en utilisant les RNR bidirec-

tionnel avec une attention supplémentaire pour l’encodeur de mots (Xing et al. (2018)).

Ce modèle nommé Hierarchical Recurrent Attention Network (HRAN), jouit d’un mé-

canisme de double attention qui analyse les états cachés du premier et du deuxième

encodeur afin d’établir des liens à court terme entre les mots d’entrée pour les appli-

quer à la sortie. Ce modèle utilise une architecture hiérarchique et hérite de toutes les

limites des RNRs.

Plus récemment, Zhang et al. (2019a) ont proposé un autre modèle inspiré de HRED

11. SHRED : Simplified HRED
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et Transformer (Vaswani et al., 2017), appelé ReCoSa 12 (contexte pertinent avec auto-

attention), basé sur une augmentation du modèle avec l’auto-attention. ReCoSa utilise

un encodeur de type RNR (LSTM) au niveau du mot, afin d’obtenir la représentation

initiale de chaque contexte d’énoncé. Ensuite, le mécanisme d’auto-attention est utilisé

pour mettre à jour à la fois le contexte et la représentation de réponse masquée. Les

poids d’attention entre chaque contexte et les représentations de réponse sont calculés

et utilisés dans le processus de décodage qui suit.

L’avantage de ce modèle est la réduction du nombre de RNRs utilisés. En revanche, il

n’élimine pas définitivement le problème, car ReCoSa inclut les RNRs dans la phase

de départ de l’encodage des mots afin de définir un contexte pour chaque énoncé. De

plus, deux encodeurs sont utilisés : le premier est un RNR permettant l’apprentissage

de la composition des mots de chaque énoncé et le second utilise l’auto-attention pour

apprendre la composition des énoncés en conversation.

Un autre modèle capture les informations sur le sujet de chaque contexte durant la

conversation afin de l’utiliser comme facteurs additionnels dans le processus de déco-

dage. Zhang et al. (2020b) ont proposé un modèle, nommé STAR-BTM (Biterm Topic

Model). Ce modèle est composé de deux modules, le premier est un module de dé-

tection de sujet nommé Biterm afin de détecter les sujets, le deuxième est un modèle

HRED. Les poids d’attention au niveau du sujet sont calculés par Biterm en fonction

de la représentation du sujet de chaque conversation. Ensuite, les poids d’attention et la

distribution des sujets sont utilisés dans le processus de décodage pour générer les ré-

ponses correspondantes. Ce modèle ne propose aucune amélioration au modèle original

de HRED. C’est à dire, le module Biterm peut être ajouté dans toutes les architectures

hiérarchiques.

Olabiyi et al. (2018) ont proposé une approche d’apprentissage basée sur les réseaux

12. ReCoSa : Relevant Contexts with Self-Attention
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antagonistes génératifs (GAN 13) pour générer des réponses de dialogue multi-tours. Le

générateur du GAN est un réseau encodeur-décodeur récurrent hiérarchique (HRED) et

le discriminateur est un RNR bidirectionnel au niveau du mot qui partage les encapsu-

lations de texte et de mots avec le générateur. L’approche perturbe l’espace latent du

générateur par un bruit Gaussian afin de générer plusieurs réponses possibles. Ce mo-

dèle ne propose aucun changement architectural au modèle de HRED. C’est à dire, la

technique des réseaux antagonistes génératifs peut être appliquée à toutes les architec-

tures génératives.

Bonetta et al. (2021) présentent un modèle basé sur le transformer pour la génération

de réponse de dialogue multi-tours. L’approche hybride proposée combine un modèle

génératif basé sur le Transformer et un mécanisme à base de récupération (approche

basée sur la recherche d’information) qui exploite les informations mémorisées dans

les données d’apprentissage via l’algorithme de la recherche de k-plus proche voisin.

Ce modèle ne propose aucun changement architectural au modèle originel du Transfor-

mer. De plus, l’augmentation du modèle par un mécanisme a base de récupération est

applicable à toutes les architectures génératives.

Tan et al. (2019) présentent un modèle basé sur le Transformer pour la génération de

réponse de dialogues multi-tours. L’approche combine deux encodeurs de Transformer.

Le premier utilisant un contexte pour l’historique des énoncés précédents et le second

utilisant les mots des énoncés. Ce modèle ressemble à celui de HRED et ReCoSa vus

précédemment, sauf qu’il n’utilise pas de RNR.

En 2021, Wang et al. (2021) proposent CDial-GPT, un modèle de dialogue chinois basé

sur l’apprentissage par transfert en utilisant le modèle de langue GPT. Ce modèle utilise

un filtrage sur les données d’apprentissage à l’aide de deux classificateurs. Le premier

vise à garder les phrases moins bruyantes mais complètes, alors que Le second vise

13. GAN : Generative Adversarial Networks
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l’exclusion des conversations dépendantes de contextes externes en dehors du texte,

ce qui les rend difficiles à comprendre. L’inconvénient majeur de ce modèle est sa

dépendance à la langue chinoise utilisée.

Zhou et al. (2021) proposent un Transformer pré-entraîné nommé EVA. L’encodeur et

le décodeur de ce modèle sont entraînés sur un ensemble de données qui contient 1,4

milliard de paires contexte-réponse utilisées comme corpus de préformation d’EVA.

Les mêmes auteurs proposent EVA2.0 en utilisant le modèle de dialogue EVA avec 2,8

milliards de paramètres, et ils adoptent une architecture basée sur le Transformer com-

binée à un encodeur bidirectionnel et un décodeur unidirectionnel pour la modélisation

du dialogue (Gu et al., 2022).

Mi et al. (2022) proposent l’agent PANGUBOT préformé sur un modèle GPT. Dans

ce travail, les auteurs ont montré que sur la base d’un grand modèle de langage bien

formé comme GPT, sa formation sur un ensemble de données plus petit peut atteindre

de bonnes performances de dialogue.

Les modèles EVA, EVA2 et PENGUBOT sont conçus pour l’apprentissage par transfert

en utilisant exclusivement les corpus de langue chinoise.

Malgré les progrès réalisés au sein de tous ces travaux, la génération des réponses

multi-tours reste très loin des attentes.

Nous avons remarqué qu’il est difficile de retracer les règles de causalité entre les mots

des énoncés et les mots de la réponse dans les modèles hiérarchiques. Ceci est dû à

la présence d’un encodeur intermédiaire pour les énoncés entre l’encodeur des mots

sources et le décodeur des mots cibles. Ainsi, ces modèles ont des problèmes avec les

tâches de traduction du séquences comme la traduction automatique. Nous avons aussi

observé que le point commun de tous ces modèles est la formule de l’équation 2.2

que nous devrions utiliser par la suite (Belainine et al., 2022a, 2020c) comme point de
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départ dans nos recherches, telle que proposée par Sordoni et al. (2015b).

P(Em|E1, · · · ,Em−1) =
Nm

∏
n=1

P(wn|
anciens mots dans l’énoncé︷ ︸︸ ︷

w1, · · · ,wn−1 ,

ancienne énoncés︷ ︸︸ ︷
E1, · · · ,Em−1) (2.2)

Une séquence de dialogues à m tours est représentée en tant que d =(E1,E2, · · · ,Ei, · · · ,Em−1).

L’encodeur prend tous les éléments jusqu’à Em−1 comme entrées et le décodeur essaie

de prédire Em = (w1, · · · ,wn) mot par mot (Belainine et al., 2022a, 2020c).

2.8 Corpus

Lorsque nous envisageons d’appliquer l’apprentissage automatique à n’importe quelle

tâche, l’une des premières choses à faire est de chercher l’ensemble de données dont

nous aurions besoin pour former un modèle. Pour les modèles de dialogue, nous avons

besoin d’un grand jeu de données de conversations, appelé aussi corpus de dialogues

(Gao et al., 2018b). Ces corpus contiennent généralement des interactions dialoguées,

même si parfois plus de deux interlocuteurs peuvent être impliqués. Ces derniers sont

particulièrement intéressants pour la recherche et l’apprentissage des agents conversa-

tionnels. On distingue deux types de corpus (Gao et al., 2018b) :

1. Corpus de dialogue général

2. Corpus de dialogue axé sur les buts

2.8.1 Corpus dialogue général

Dans ce type de dialogue, on trouve des sujets de conversation appartenant à des do-

maines différents.

Le corpus de dialogue Ubuntu (Lowe et al., 2017) est utilisé pour évaluer plusieurs

agents neuronaux. C’est un ensemble de données contenant près d’un million de dia-

logues multi-tours, avec un total de plus de 7 millions d’énoncés et de 100 millions de

mots. Cela fournit une ressource unique pour former des modèles de langues à base de
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réseaux de neurones, pouvant utiliser de grandes quantités de données d’entraînement.

L’ensemble de données ne possède pas seulement la propriété multi-tours des conver-

sations, mais aussi le suivi des états de dialogue (corpus de dialogue long) (Lowe et al.,

2017).

Le corpus des dialogues de films Movie-DIC (Danescu-Niculescu-Mizil et Lee, 2011)

est un autre type que nous rencontrons souvent. Ce corpus contient une vaste collec-

tion de conversations fictives extraites de scripts de films bruts riches en métadon-

nées. Ce corpus a été extrait de la collection OpenSubtitles (Müller et Volk, 2013) et

contient 220k échanges de conversations entre 10 et 292 paires de personnages de films

(Danescu-Niculescu-Mizil et Lee, 2011).

Le jeu de données de dialogue DailyDialog contient 13 118 dialogues de bonne qua-

lité. Les dialogues de l’ensemble de données reflètent notre façon de communiquer

quotidiennement et couvrent différents sujets dans plusieurs domaines. L’ensemble de

données a été étiqueté manuellement avec l’intention de l’interlocuteur et les émotions

de base (Li et al., 2017b).

Le corpus des nouvelles de Maluuba est un ensemble de données permettant de dé-

velopper des agents conversationnels capables de répondre à des questions qui néces-

sitent des compétences de compréhension et de raisonnement au niveau humain. Cet

ensemble de données construit à partir des articles de nouvelles de CNN possède 120K

paires de requête/réponse. Les requêtes sont écrites par des humains en langage naturel

(corpus dialogue long) (Trischler et al., 2017).

2.8.2 Corpus dialogue axé sur les buts

Dans ce type de dialogues, les sujets des conversations n’appartiennent en général qu’à

un seul domaine. Le corpus de dialogue Maluuba axé sur l’objectif est conçu pour

aider à mener des recherches permettant de créer des agents de conversation capables
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de prendre des décisions complexes. Cet ensemble de données a été préparé à l’aide de

conversations interhumaines via une interface de discussion. Un humain a joué le rôle

de client et l’autre a joué le rôle de l’agent de voyage (Asri et al., 2017).

2.9 Évaluation des agents conversationnels

Les systèmes conversationnels sont évalués de manière semi-formelle, car le dialogue

dépend fortement du contexte. La théorie présente du dialogue n’est pas assez précise

pour spécifier une sortie cible à l’avance. L’évaluation actuelle utilise surtout les juge-

ments humains pour estimer la cohérence de la conversation et corréler ces jugements

avec des mesures extraites du système.

2.9.1 Évaluation automatique

On peut observer que les mesures automatiques ont presque toutes été inspirées par

des mesures qui ont été utilisées avec succès dans les tâches de traduction automatique

(BLEU (Papineni et al., 2002), METEOR (Lavie et Agarwal, 2007)) et de résumés au-

tomatiques (ROUGE (Lin, 2004)). Les mesures de chevauchement des mots comme

BLEU comparent la réponse d’un agent à une réponse humaine (Liu et al., 2016). Cette

métrique est la plus couramment utilisée dans la littérature sur la génération de ré-

ponses. Cependant, dans l’étude comparative de Liu et al. (2016), il a été prouvé que «

de nombreux paramètres couramment utilisés dans la littérature pour l’évaluation des

systèmes de dialogue sans supervision ne sont pas en corrélation forte avec le jugement

humain». Il est largement débattu à quel point les mesures automatiques sont en corré-

lation avec une qualité de réponse, par exemple, ce que des nombres absolus signifient

et quels sont les aspects de la qualité qu’ils mesurent ? (Liu et al., 2016).

Plusieurs autres métriques d’évaluation ont été adaptées pour la tâche de génération de

dialogue. Les plus utilisées sont basées sur les plongements de mots, à savoir :
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? La correspondance gourmande (greedy matching) : C’est la seule métrique basée

sur le plongement des mots qui ne calcule pas son score au niveau de la phrase.

Dans ce cas, la phrase n’est pas représentée par un vecteur. Au lieu de cela, étant

donné deux phrases r et r̂, on calcule la similitude cosinus de chaque vecteur (ew)

de mot w ∈ r avec le plus proche mot ŵ ∈ r̂. Ensuite, le score total est moyenné

sur tous les mots :

G(r, r̂) =
∑w∈r; maxŵ∈r̂cos(sim(ew,eŵ))

r
(2.3)

Cette formule étant non symétrique ; nous devons faire la moyenne des scores

d’appariement gourmands G dans les deux sens (Rus et Lintean, 2012a).

GM(r, r̂) =
G(r, r̂)+G(r̂,r)

2
(2.4)

? La métrique moyenne des plongements (embedding average) : il s’agit d’une mé-

thode de calcul de la signification des phrases en faisant la moyenne des représen-

tations vectorielles des mots composants (Mitchell et Lapata, 2008). La moyenne

de plongements, ew pour une phrase r, est définie comme suit (Liu et al., 2016) :

er =
∑w∈r ew

|∑w′∈r ew′ |
(2.5)

Pour comparer une réponse cible r avec une réponse source r̂, nous calculons la

similitude cosinus entre leurs plongements respectifs au niveau de la phrase (Liu

et al., 2016) :

EA = cos(er,er̂). (2.6)

? Les vecteurs des extrêmes (extrema vectors) : c’est une façon de calculer les

plongements au niveau des phrases. Elle consiste à utiliser les extrêmes vecto-

riels (Forgues et al., 2014). Pour chaque dimension de vecteurs de mots, on sé-

lectionne la valeur maximale parmi tous les vecteurs de mots d’une phrase de la

façon suivante :

erd =

maxw∈r ewd si ew′d > |minw′∈rew′d|

minw∈r ewd sinon
(2.7)
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où d est l’index d’un vecteur ; ewd est la dimension de ew (plongement de mot w).

Le min dans cette équation fait référence à la sélection de la plus grande valeur

négative et ce si elle a une magnitude plus grande que la plus grande valeur

positive dans une dimension d.

Ensuite, nous calculons la similitude entre le vecteur extrême source et cible de

réponse en utilisant la distance cosinus. Par intuition, cette approche donne la

priorité aux mots informatifs par rapport aux mots courants ; les mots qui appa-

raissent dans des contextes similaires seront rapprochés dans l’espace vectoriel.

Ainsi, les mots communs sont tirés vers l’origine de l’espace vectoriel, car ils

se produisent dans divers contextes, tandis que les mots porteurs d’informations

sémantiques importantes vont se retrouver plus loin. En prenant les extrêmes

le long de chaque dimension, nous sommes donc plus susceptibles d’ignorer les

mots courants (comme les mots vides ou stop word, en anglais) (Liu et al., 2016).

D’autres métriques souvent utilisées dans les tâches séquence vers séquence, ont été

étendues vers les tâches de génération de dialogue. Un exemple est la perplexité des

mots, une métrique automatique utilisée pour évaluer les modèles de dialogue (Pietquin

et Hastie, 2013a; Serban et al., 2016b). Celle-ci mesure la façon dont le modèle prédit

des réponses obtenues au moment du test. Étant donné un contexte c et une réponse

r = w1, · · · ,wn, la perplexité est définie comme suit :

Perplexité(c,r) =
1

n
√

p(w1,w2, · · · ,wn|c)
= exp

{
−1

n ∑
n
i=1 log p(wi|w1, · · · ,wi−1,c)

}
(2.8)

La perplexité est considérée comme une mesure utile car plus le score est bas, plus le

modèle prédit des réponses obtenues avec précision et capture la distribution de l’en-

semble de données.
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2.9.2 Évaluation manuelle

D’après Liu et al. (2016), les évaluations humaines devraient être utilisées pour l’éva-

luation de la qualité des agents conversationnels, bien que coûteuses et non repro-

ductibles. Ce type d’évaluations peut-être accompagné d’évaluations basées sur des

mesures automatiques. Des initiatives telles que la plate-forme MTurk 14 aident à ac-

complir des évaluations humaines de façon collaborative, sous forme de jugements de

pertinence (Pietquin et Hastie, 2013b).

Dans la littérature, la méthode la plus courante pour évaluer les agents conversationnels

est la comparaison entre des paires de réponses à travers des jugements humains. Dans

ces évaluations, un contexte et deux réponses sont présentés devant des juges humains

qui sont invités à choisir les réponses pertinentes, (Vinyals et Le, 2015; Sordoni et al.,

2015b; Serban et al., 2017c; Li et al., 2016c; Sordoni et al., 2015b; Park et al., 2018;

Xing et al., 2018). On note que les instructions sont relativement vagues. On demande

généralement aux juges quelle réponse ils préfèrent ou quelle réponse est la meilleure.

Cette méthode est le plus utilisée dans la littérature, car l’écart entre les évaluations

des juges est très faible. Une autre méthode a été créée en utilisant des scores absolus

afin d’évaluer la qualité des modèles (Serban et al., 2017a). Dans cette méthode, les

évaluateurs humains attribuent un score absolu sur une échelle comprise entre 0 et 4,

où 0 correspond à la réponse de mauvaise qualité et 4 à la réponse de bonne qualité.

Un autre paradigme est l’évaluation par réseaux antagonistes génératifs (Generative

Adversarial Networks (GANs)) (Bowman et al., 2016; Li et al., 2017a; Bruni et Fer-

nandez, 2017), inspirée du test de Turing. L’idée est de former un classifieur d’évalua-

tion pour faire la distinction entre les réponses générées par l’homme et les réponses

générées par un modele de dialogue (Générateur). Ce modele de distinction est appelé

14. Amazon Mechanical Turk Crowdsourced Marketplace
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discriminateur. Les solutions proposées ont des problèmes majeurs comme la dépen-

dance au corpus d’entraînement. En outre, il n’y a aucune garantie que ce classifieur

est un bon évaluateur.

2.10 Traduction Automatique Neuronale et Optimisation du Transformer

La Traduction Automatique Neuronale (TAN) comme son nom l’indique est une tech-

nologie basée sur les réseaux de neurones artificiels pour prédire la probabilité d’une

séquence de mots, modélisant ainsi des phrases dans un seul modèle intégré (Kalch-

brenner et Blunsom, 2013). La TAN a fait des progrès considérables, surtout grâce

à l’apprentissage profond et plus spécifiquement aux réseaux de neurones récurrents

(Kalchbrenner et Blunsom, 2013). Sutskever et al. (2014) ont créé l’architecture sé-

quence vers séquence avec l’utilisation du LSTM. Ensuite, ce modèle a été augmenté

par l’utilisation de l’attention comme mécanisme sélectif (Bahdanau et al., 2015). Ini-

tialement, ce mécanisme a été présenté sous une forme générale puis a été simplifié par

Luong et al. (2015b).

D’autres types d’architectures sont apparus en utilisant des blocs convolutifs et le mé-

canisme d’attention, comme ConvSeq2Seq (Gehring et al., 2017). Afin de maintenir

l’ordre de la séquence, les auteurs ont ajouté un mécanisme d’ordonnancement ex-

plicite nommée «encodage positionnel». Une autre amélioration vient de s’ajouter à

cette architecture avec le modèle DynamicConv (Wu et al., 2019), qui utilise plusieurs

noyaux de convolution en parallèle au lieu d’utiliser un seul noyau par couche dans

ConvSeq2Seq.

Toujours récemment, Vaswani et al. (2017) ont introduit le Transformer, une architec-

ture basée entièrement sur le mécanisme d’attention (Secic et al., 2019; Zhang et al.,

2020a). Le Transformer a été proposé comme alternative avantageuse à l’approche ba-

sée sur RNR afin d’implémenter des architectures encodeur-décodeur pour la traduction
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de séquences, telles que trouvées dans les systèmes de traduction (Tong et Yen, 2014;

Dušek, 2017), suggestion de requête (Sordoni et al., 2015b), génération de dialogue

(Serban et al., 2016b; Zhang et al., 2019a), etc. Les résultats de la tâche partagée dans

l’édition 2019 de la conférence sur la traduction automatique (WMT2019) révèlent une

croissance constante de l’utilisation des architectures basées sur Transformer (Barrault

et al., 2019b).

Initialement, le modèle Transformer fut introduit pour le traitement automatique du

langage naturel (Wolf et al., 2020). Par la suite, il a été étendu à de nombreux autres

domaines tels que la génération musicale (Zhang, 2020) et le traitement d’images (Par-

mar et al., 2018, 2019).

Afin de profiter de ses avantages, le Transformer a été utilisé dans la formation de mo-

dèles linguistiques extrêmement volumineux qui vise à transférer des connaissances

vers d’autres tâches cibles (Devlin et al., 2019; Radford et al., 2019b; Xia et al., 2020).

En 2018, la compagnie OpenAI a publié le modèle de langage GPT (Generative Pre-

trained Transformer) qu’elle a entraîné sur des données textuelles de Wikipédia (Rad-

ford et al., 2018). Ensuite, une version améliorée, GPT-2, a été proposée avec un entraî-

nement sur des données de Reddit, dix fois plus grandes que les précédentes (Radford

et al., 2019b). La version GPT-3 a suivi en augmentant le corpus d’entraînement avec

les données WebText et en utilisant des représentations clairsemées (sparse represen-

tations) des neurones pour accélérer l’apprentissage. Il utilise 12 couches d’encodage

et est dédié à l’apprentissage par transfert (Brown et al., 2020). L’accès à GPT-3 est

fourni exclusivement via une API de Microsoft (Brown et al., 2020).

Dans la même période, Devlin et al. (2019) de Google AI ont créé le modèle BERT 15

pour la compréhension des langages naturels afin d’améliorer leur système de recherche

pour diverses langues. La différence entre ce modèle et celui de Transformer est l’ajout

15. BERT : Bidirectional Encoder Representations from Transformers
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d’un plongement de segment au plongement des mots et les vecteurs de position. Un

autre point important de BERT est son mécanisme d’apprentissage avec le remplace-

ment de certains mots par le mot MASK, ce qui lui permet d’être bidirectionnel. Contrai-

rement à la plupart des modèles unidirectionnels comme GPT, où on leur donne le début

d’une phrase et ils doivent prédire le prochain mot en apprenant uniquement du contexte

gauche de la phrase. Dans BERT, on masque un mot au milieu de la phrase et on doit

essayer de le prédire en ayant accès à la fois au contexte gauche et au contexte droit.

Cette technique est nommée modèle de langage masqué (MLM) (Xia et al., 2020). Ce

modèle a bénéficié de plusieurs améliorations, dont ALBERT (A Lite BERT) qui uti-

lise une taille de plongement relativement faible par rapport de celle de BERT (Lan

et al., 2020). Une autre version proposée est RoBERTa (A Robustly Optimized BERT

Approach) qui utilise un masque dynamique durant l’entraînement (Joshi et al., 2020).

Liu et al. (2020) ont proposé une nouvelle couche d’encodage de position différente

de l’encodage sinusoïdal statique. Cette couche contient des paramètres pouvant être

appris durant l’entraînement afin de le rendre dynamique. Cette couche de position

peut s’adapter à différents jeux de données et à différentes architectures.

Fan et al. (2020) ont proposé une variante simple du transformer appelée transformer

attentif multibranches (brièvement, MAT), inspirée des tâches de vision par ordinateur

(Zhang et al., 2019b), où la couche d’attention est la moyenne de plusieurs branches

et chaque branche est une couche d’attention multitêtes indépendante. Cette méthode

est similaire au RNR-bidirectionnel que l’on peut considérer comme un RNR a deux

branches. (Fan et al., 2020) ).

Carreto Fidalgo et al. (2021) ont proposé une méthode appelée swap-then-finetune qui

utilise l’apprentissage par transfert et remplace l’attention softmax utilisée par le dé-

codeur par une alternative RNR. Cette approche améliore le temps d’entraînement et

la précision par rapport au transformer de base. Cependant, elle demande un modèle
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Transformer pré-entraîné.

Tay et al. (2021) ont proposé l’architecture OmniNet, où des représentations omnidi-

rectionnelles sont utilisées par le Transformer. Ainsi, au lieu de maintenir un champ

réceptif strictement horizontal pour calculer l’attention, chaque jeton est comparé avec

tous les jetons de l’ensemble du réseau et dans toutes les profondeurs de réseau. Ce pro-

cessus d’attention omnidirectionnelle est très coûteux en complexité de calcul à cause

du nombre de couches ajoutées.

Un autre modèle de Transformer a été présenté sous une forme hiérarchique afin de

traiter plusieurs langues proches. Ces langues partagent des vocabulaires et des règles

linguistiques qui sont utilisés afin de créer un arbre linguistique qui montre leurs de-

grés de parenté. En général. Cette nouvelle approche du partage de paramètres dans la

traduction automatique multilingue a été suggérée récemment par (Khusainova et al.,

2021).

Compte tenu des énormes demandes de calcul des modèles de traitement de séquence,

il y a un besoin croissant de trouver des méthodes d’optimisation pouvant rendre le

modèle plus profond et réduire les besoins en mémoire et calcul du Transformer. Ces

besoins dépassent ce que les méthodes standards peuvent offrir, comme la réduction de

précision et les points de contrôle du gradient (Shazeer et Stern, 2018; Sohoni et al.,

2019). Deux types d’optimisation de modèle se retrouvent dans la littérature : Celui

qui tente de simplifier la représentation des données en mémoire (par exemple, (Dai

et al., 2019; Correia et al., 2019)) et celui qui tente de réduire la complexité de calcul

du modèle (par exemple, (Guo et al., 2019; Kitaev et al., 2020)).

Récemment, des versions plus efficaces du mécanisme d’auto-attention du Transformer

ont été explorées (Sukhbaatar et al., 2019). Parmi elles, on trouve celles qui s’avèrent

prometteuses en exploitant l’éparcité dans les couches d’attention, conduisant au Sparse

Transformer (Correia et al., 2019). Cette optimisation exploite une représentation clair-
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semée, factorisée de la matrice d’attention afin de réduire l’utilisation de la mémoire et

du calcul en O(N
√

N) par rapport à la complexité de transformer de base qui est O(N2).

Cette technique est utilisée dans GPT-3 (Radford et al., 2019b).

Guo et al. (2019) présentent le Star-Transformer comme une alternative légère, obtenue

par éparcification du calcul des noeuds neuronaux. Pour réduire la complexité du mo-

dèle, les auteurs remplacent la structure entièrement connectée des attentions par une

topologie en étoile, où le calcul de l’attention est limité aux voisins des mots. Cette sim-

plification est adaptée pour la tâche de détection des entités nommées dont le contexte

entre les mots est très proche.

Dai et al. (2019) ont proposé le Transformer-XL qui utilise un mécanisme de récurrence

au niveau des segments pour l’apprentissage des séquences variables. À cette fin, le

modèle introduit un nouveau schéma d’encodage de la position relative qui rend le

modèle dynamique par longueur de phrase (Huang et al., 2021).

Enfin, Kitaev et al. (2020) ont proposé le modèle Reformer, qui réduit l’effort de cal-

cul du Transformer en utilisant l’algorithme de hachage sensible à la localité (Locality

Sensitive Hashing-LSH) pour optimiser le calcul de l’attention. Cet algorithme utilise

la recherche du plus proche voisin en se basant sur la distance cosinus entre les vec-

teurs clés et requêtes. Cela a permit d’optimiser le calcul de l’attention en réduisant sa

complexité de O(N2) à O(Nlog(N)), N étant la longueur de la séquence. Les auteurs

ont aussi proposé l’intégration des couches résiduelles réversibles pour une améliora-

tion supplémentaire du temps de traitement et de la mémoire, de la même façon que le

modèle de RevNet (Gomez et al., 2017).

L’attention du Transformer a des problèmes pour calculer les longues séquences, en

raison que le calcul d’auto-attention évolue quadratiquement avec la longueur d’une

séquence. Pour y remédier, Beltagy et al. (2021) introduisent le Longformer. Ce mo-

dèle utilise un mécanisme d’attention qui évolue linéairement avec la longueur de la
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séquence, ce qui facilite les traductions des longs documents avec des milliers de jetons

ou plus. Le mécanisme du Longformer remplace l’auto-attention standard par plusieurs

attentions locales appliquées sur des fenêtres de taille fixe. Cette méthode a été inspirée

de la convolution utilisée dans les réseaux de neurones convolutifs (Simard et al., 2003).

L’optimisation proposée pour ce modèle vise principalement les documents longs ; pour

les textes courts, la performance est très proches de celle du transformer, car la taille de

ces fenêtres devient proche de celle des textes (Beltagy et al., 2021).

Dans l’état-de-l’art présenté, nous notons que la réduction du nombre de paramètres

du mécanisme d’attention du Transformer n’est pas abordée. De ce fait, notre proposi-

tion de réduire le nombre de paramètres de l’attention est novatrice. Par ailleurs, nous

appliquons notre approche à la génération de dialogues multi-tours.

2.11 Évaluation de la traduction automatique

Dans cette section, nous présentons les métriques d’évaluation automatique pour la

traduction qui repose généralement sur une comparaison entre les mots de l’hypothèse

et la référence.

2.11.1 Taux d’erreurs de mots

L’une des métriques d’évaluation la plus populaire pour la traduction automatique est

le taux d’erreurs de mots (en anglais : Word Error Rate ou WER).

Cette métrique est dérivé de la distance de Levenshtein, en utilisant les mots au lieu des

caractères. Elle indique le taux de mots incorrectement reconnus par rapport à un texte

de référence, et définie comme suit (Popović et Ney, 2007) :

WER =
#Ins+#Sub+#Del

#Total de mots dans la référence
× 100% (2.9)

où #Ins désigne le nombre de mots alignés, qui sont ajoutés dans l’hypothèse, #Sub est
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le nombre de mots de référence, qui sont remplacés par les mots alignés dans l’hypo-

thèse, #Del est le nombre de mots, qui n’existent pas dans la référence (Popović et Ney,

2007).

Cette métrique compte généralement le nombre d’opérations d’édition nécessaire afin

de recréer la référence à partir de l’hypothèse.

2.11.2 La métrique BLEU

La métrique BLEU 16 sert à évaluer la qualité d’une réponse par un système de traduc-

tion (Papineni et al., 2002). Cette métrique définit PI,P2,P3, · · ·PN comme précisions

de n-gramme (proportion de n mots successifs prédits correctement par rapport aux N

mots d’une référence).

Ensuite, elle calcule la moyenne géométrique de toutes les précisions prises ensemble,

appelée Gmean, des ratios donnés comme suit :

Gmean =

(
n

∏
i=1

Pi

) 1
n

= exp

(
1
n

n

∑
i=1

log pi

)
(2.10)

Une pénalité de brièveté (brevity penalty ou BP) et alors introduite, qui calcule la cor-

rélation entre la longueur de référence r et la longueur d’hypothèse c :

BP =

1 si c > r

exp(1− r
c) sinon

(2.11)

Finalement, la métrique BLEU est calculée comme suit :

BLEU = BP X Gmean (2.12)

16. BLEU : Bilingual Evaluation Understudy



67

2.11.3 Métrique d’évaluation de traduction avec l’ordonnancement explicite (ME-
TEOR)

La métrique d’évaluation de traduction avec l’ordonnancement explicite METEOR 17,

proposée par Lavie et Agarwal (2007), consiste à mieux corréler les hypothèses de

traduction avec les jugements humains, en utilisant davantage des alignements des mots

entre une hypothèse et quelques références. L’alignement est basé sur trois modules : le

premier utilise une correspondance exacte entre les formes des mots, le second compare

les racines des mots (en anglais : stems) et le troisième utilise les synonymes venant de

ressources lexicales externes, telle que WordNet (Miller, 1995) ou BabelNet (Navigli et

Ponzetto, 2012).

Formellement, le score de METEOR utilise la moyenne harmonique Fmeasure (Calculer

par la précision et le rappel) et un facteur additionnel, appelé Pénalité (en anglais :

Penalty), comme suit :

F-measure =
P×R

α×P+(1−α)×R
0≤ α ≤ 1 (2.13)

Penalty = γ×
(

number of chunks
number of matches

)β

0≤ γ ≤ 1, β ∈ N (2.14)

METEOR score = (1−Penalty)×F-measure (2.15)

La précision P = m/c et le rappel R = m/r, où c et r sont respectivement des longueurs

des candidates et des références. m est le nombre d’unigrammes trouvé entre les deux

textes.

number of chunks est le plus petit nombre possible de segments de mots partagés entre

la phrase de l’hypothèse et de la référence, number of matches est le nombre d’uni-

grammes qui composent la référence.

Les paramètres 0≤α ≤ 1, 0≤ γ ≤ 1, ,β ∈N , sont des facteurs réglés pour maximiser la

17. METEOR : Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdering
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corrélation entre cette métrique et les jugements humains (Denkowski et Lavie, 2011).

2.12 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une vision générale des travaux concernant les

différentes approches relatives à la conception d’un agent de conversation, la classifi-

cation et la structure de ces agents conversationnels. Nous avons aussi couvert l’évo-

lution, au fil des ans, des techniques de conception ayant été adoptées pour mettre en

oeuvre différents types d’agents de conversation. Nous avons également présenté un

état de l’art des agents génératifs multi-tours en mettant en évidence les faiblesses des

systèmes actuels, ainsi que les types des corpus de dialogues utilisés.

Nous concluons que les agents de conversation ont maintenant parcouru un long che-

min depuis les approches basées sur les règles, la recherche par motifs, la récupération

simple jusqu’à l’apprentissage profond.

Dans ce chapitre, nous avons aussi présenté un aperçu d’un état-de-l’art de la traduc-

tion automatique, comme deuxième tâche du TAL étudiée dans cette thèse, avec les

différentes métriques d’évaluations utilisées.

Dans le chapitre qui suit, nous présentons la méthodologie proposée pour traiter les

problèmes abordés dans cette thèse. Le premier modèle proposé est appliqué à la tâche

de traduction automatique, et tente de réduire le nombre de paramètres utilisés dans

le Transformer de base. Le deuxième modèle proposé utilise une attention multidi-

mensionnelle avec une application aux systèmes de génération de dialogue (Belainine

et al., 2022a). Le troisième modèle proposé fusionne les deux afin de tirer parti de leurs

fonctionnalités respectives (Belainine et al., 2022b).



CHAPITRE III

MÉTHODOLOGIE

3.1 Introduction

Ce chapitre présente la démarche méthodologique que nous avons adoptée pour la créa-

tion d’agents conversationnels et le cadre expérimental que nous avons mis en pratique

pour valider les solutions proposées. La figure 3.1 donne un aperçu de notre méthode.

La méthodologie suivie comprend deux volets qui sont combinés à la fin pour atteindre

notre objectif final. Dans un premier temps, nous présentons un modèle de traduction

automatique qui n’inclut pas de RNR dans sa composition, en partant de l’architecture

Transformer. Notre contribution est le remplacement de l’attention requête-clé-valeur

du Transformer par une attention basée sur la similarité cosinus. Cette architecture nous

a donné des résultats meilleurs que ceux du modèle original.

La deuxième phase reprend l’architecture encodeur-décodeur à base de RNR pour la gé-

nération de dialogues, mais l’améliore en utilisant un traitement en cascade (Belainine

et al., 2022a), où intervient un encodeur et plusieurs décodeurs, le tout lié par un mé-

canisme d’attention multidimensionnelle. Ce modèle élimine l’encodage hiérarchique

utilisé précédemment (dans l’état-de-l’art), réduisant ainsi les risque d’amplification et

de propagations d’erreurs lors de l’apprentissage.

La troisième phase reprend l’attention multidimensionnelle pour l’appliquer au pre-
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mier modèle et ainsi étendre sa fonctionnalité à la génération de dialogues multi-tours

(Belainine et al., 2022b). Notre contribution inclut un nouvel encodage de position qui

permet une architecture à un seul encodeur et un seul décodeur, avec un performance

supérieure à plusieurs modèles de l’état de l’art. De plus, le modèle obtenu peut service

autant à la traduction automatique qu’à la génération de dialogues.

Partie 3 :

Attention multidimensionnelle

basée sur la similarité cosinus

( Modèle Transformer)

Partie 1 :

Attention basée sur

la similarité cosinus

(Modèle Transformer)

Partie 2 :

Attention multidimensionnelle

(Modèle Cascade).

Figure 3.1: Combinaison architecturale de la démarche méthodologique.

3.2 Transformer à base de similitude cosinus

Dans cette section, nous décrivons notre proposition d’un mécanisme d’attention basé

sur la similarité cosinus et qui utilise deux matrices de représentation au lieu de trois

dans le Transformer. Concrètement, la représentation clé-valeur du Transformer est

remplacée par une seule représentation et le calcul d’attention du Transformer, qui uti-

lise la similarité produit scalaire, utilise la similarité cosinus dans le modèle modifié.

Ainsi, nouvelle attention repose sur la projection des plongements de mots dans les

séquences d’entrée dans deux espaces de représentation Q et Q́, le premier étant re-

latif à la séquence d’entrée et le second à la séquence cible. La similarité cosinus est

alors utilisée pour déterminer la façon dont les deux représentations sont liées l’une à
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l’autre et le résultat est utilisé pour calculer différents types d’attention comme le fait le

Transformer. Comme montré plus bas (sous-section 3.2.5), ces modifications à l’archi-

tecture du Transformer réduisent sa consommation en temps et en mémoire ainsi que

le nombre de paramètres utilisés. De plus, le nouveau modèle n’utilise pas le facteur

d’échelle empirique ou les approximations que l’on retrouve dans le Transformer et le

Reformer.

3.2.1 Modèle théorique

D’une façon générale, le problème de transduction de séquence est modelé comme une

distribution de probabilité conditionnelle P avec des paramètres θ tels que :

Pθ (Y |X) = Pθ (y1|X)
M

∏
m=2

Pθ (ym|y<m,X) (3.1)

Où X est une séquence d’entrée, Y une séquence de sortie, et y<m = y1, · · · ,ym−1 sont

les éléments de la séquence de sortie avant l’élément ym.

Comme le montre l’équation 3.1, chaque élément de Y est généré en considérant la

séquence d’entrée et l’historique de sortie comme facteurs probabilistes. À cet égard,

un contexte dynamique cm peut être créé par la combinaison de X et y<m, de sorte que

nous avons :

Pθ (ym|y<m,X) = Pθ (ym|cm−1) (3.2)

Ensuite, un modèle génératif simple, inspiré de Mikolov et al. (2010), peut être construit

en appliquant la fonction So f tmax à une mesure de la relation entre cm−1 et les valeurs

potentielles de ym (Serban et al., 2017c) :

Pθ (ym = v|cm−1) =
exp oT

v cm−1

∑k exp oT
k cm−1

(3.3)

Dans cette équation, ov est un vecteur à valeurs réelles qui représente le plongement
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de mot d’une valeur potentielle de ym, avec sa probabilité à la position m atteignant un

maximum lorsqu’il est colinéaire avec cm−1. Les paramètres du modèle sont appris par

l’algorithme de descente de gradient, en utilisant la perte d’entropie croisée (Moher,

1993).

Les équations précédentes sont typiques des modèles de transduction de séquence de

type encodeur-décodeur, dont le Transformer (Vaswani et al., 2017) où une séquence

de plongements des mots w = w1, ...,wM à l’entrée sert à générer une séquence de re-

présentations basées sur l’attention z = z1, ...,zM afin d’aider le décodeur à générer la

séquence de sortie. Comme le montre le côté gauche de la figure 3.2, ceci est réalisé en

empilant plusieurs couches de traitement dont chacune comprend essentiellement une

ou de deux sous-couches d’attention suivies d’un réseau neuronal à propagation directe

(feedforward) peu profond. Cette structure à N couches utilisée à la fois dans l’enco-

deur et dans le décodeur. De plus, plusieurs perspectives sont utilisées pour calculer

l’attention dans chaque couche, conduisant ainsi à un mécanisme d’attention à H tètes.

L’article original du Transformer mentionne N = 6 et H = 8 comme valeurs de base.

Nous utilisons un flux de traitement similaire dans ce travail, avec des optimisations ap-

portées pour une meilleure efficacité et précision de calcul, et une réduction du nombre

de paramètres comme déjà mentionné.

3.2.2 Pile d’encodeur et de décodeur

L’architecture du Transformer comprend deux modules qui sont l’encodeur et le déco-

deur, avec pour but de résoudre les problèmes de type séquence à séquence. Chaque

sous-module est constitué d’un empilement de couches unitaires. Une couche uni-

taire d’encodeur ou de décodeur est construite sur la base d’attentions locales (auto-

attentions). Son rôle est de déterminer les relations entre les mots d’une phrase. La

seule différence entre les couches unitaires de l’encodeur et du décodeur est que la der-
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nière inclut un autre type d’attention nommé attention croisée. Le rôle de cette attention

est de déterminer la relation entre les mots des phrases source et cible.

Figure 3.2: Illustration de l’architecture du transformer (Vaswani et al., 2017) (à

gauche) et de notre modèle (à droite)

Dans le Transformer original, les attentions utilisent des couches basées sur le produit

scalaire mis à l’échelle qui a été formulée par les matrices Q, K et V représentant une

attention de type requête-clé-valeur. La formule génerale d’attention est définie par

(Vaswani et al., 2017) :

Attention(Q,K,V ) = So f tmax
(

QKT
√

dk

)
V (3.4)

Dans notre modèle, nous avons remplacé les matrices Q, K et V par deux matrices Q

et Q́ comme illustré à la figure 3.2, dans le but de remplacer l’approche de produit sca-

laire mis à l’échelle pour le calcul d’attention par une approche basée sur la similarité

cosinus. Ces changements sont décrits dans la prochaine sous-section.
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3.2.3 Représentation des données avec l’attention

Notre modèle projette chaque plongement de mot wi à l’entrée dans deux vecteurs de

représentation qi et q́i, l’un représentant l’espace source et l’autre l’espace cible. Ces

vecteurs alors normalisés par leurs normes géométriques ‖qi‖ et ‖q́i‖.

Afin de calculer un score de similarité cosinus entre deux vecteurs qui représentent

les similarités entre les mots dans les mêmes phrases. Ces vecteurs doivent être nor-

malisés afin de rendre le produit scalaire indépendant de la longueur de ces vecteurs.

Notre modèle projette chaque plongement de mot wi à l’entrée dans deux vecteurs de

représentation qi et q́i, l’un représentant l’espace source et l’autre l’espace cible. Ces

vecteurs alors normalisés par leurs normes géométriques ‖qi‖ et ‖q́i‖. Ensuite, la su-

milarité cosinus entre deux mots wi et w j est obtenu par le produit entre qi/‖qi‖ et

q́ j/‖q́ j‖.

Afin d’effectuer cette opération dans un lot de données, deux matrices Q et Q́ sont

obtenues en empilant les vecteurs de représentation qi et q́i obtenus d’une même phrase,

et la similitude cosinus des deux matrices est calculée par le produit des deux matrices

avant d’appliquer la fonction So f tmax au résultat. Finalement, on multiplie le résultat

trouvé par la matrice Q́ afin de pondérer ses éléments :

Attention(Q, Q́) = So f tmax
(
cos
(
QQ́T)) Q́

‖Q́‖

= So f tmax

(
QQ́T

‖Q‖‖Q́T‖

)
Q́
‖Q́‖

(3.5)

Tel que ‖Q́‖= [‖q́0‖, · · · ,‖q́n‖] et ‖Q‖= [‖q0‖, · · · ,‖qn‖] sont les vecteurs des normes

géométriques pour les vecteurs des matrices Q́ = [q́0, · · · , q́n] et Q = [q0, · · · ,qn], et n

est la taille de la séquence d’entrée.



75

Puisque l’argument de la fonction So f tmax est borné par l’image du cosinus, il prend

des valeurs dans l’intervalle [-1, 1] et il n’est pas nécessaire de le mettre à l’échelle

comme fait le Transformer pour le produit scalaire de l’équation 3.4.

Nous appelons notre approche « appariement d’espaces direct » (Direct Space Mat-

ching ou DSM) pour refléter la suppression de la matrice de clés intermédiaire utilisée

dans le Transformer et le Reformer. Le produit scalaire de Q et Q́ dans l’équation 3.21

aide à déterminer directement les symboles cibles correspondant le mieux aux symboles

source.

La figure 3.12 illustre notre attention DSM par rapport au produit scalaire mis à l’échelle

utilisé dans le Transformer et le Reformer. Elle montre le mappage linéaire par deux

matrices apprises Wq, Wq́ des vecteurs de plongements à l’entrée. Le résultat est les re-

présentations q, q́ suivi par la normalisation géométrique des deux vecteurs. Le produit

scalaire entre les vecteurs normalisés, qui en résulte, est représenté par une similarité

cosinus. Ensuite, on multiplie le résultat par Q́ afin de la pondérer.

3.2.4 Attention multi-têtes

Nous avons adapté le modèle de Transformer aux représentations q et q́. Par conséquent,

chaque plongement d’entrée de taille dmodèle est mappé à h paires de vecteurs q et q́ de

dimensions dq = dq́ = dmodèle/h, et l’attention est calculée pour chaque paire en utilisant

l’équation 3.21. Ensuite, les h résultats trouvés sont concaténés afin de produire un

vecteur z de dimension h×dq. Cette concaténation est faite par un réseau de neurones

à propagation direct afin de produire un résultat d’attention final de même dimension

qu’a l’entrée, permettant ainsi d’utiliser la sortie de la couche actuelle comme entrée

de la prochaine couche de l’encodeur ou du décodeur comme le montre la figure 3.2.

Formellement, nous avons :
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Figure 3.3: Illustration de notre modèle d’attention (à droite) par rapport à l’approche

du produit scalaire mis à l’échelle utilisée dans le Transformer et le Reformer (à gauche)


Multi-têtes(Q, Q́) = concat(tète1, tète2 · · · tèteh)W o

Avec

têtei = attention(Qi, Q́i), i = 1, ...,h

(3.6)

Les h paires de matrices qui relient chaque plongement d’entrée à ses représentations

q et q́ sont q = xW Q
i et q́ = xW Q́

i telles que W Q
i ∈ Rdmodèle×dq ,W Q́

i ∈ Rdmodèle×dq́ , et la

matrice de projection dans l’équation 3.6 est telle que W O ∈ Rhdtète×dmodèle .

Les têtes sont toutes calculées en parallèle, et le réglage dtète = dmodèle/h qui garde la

dimension de l’attention multi-têtes similaire à celle de l’attention d’une tête unique.

Nous utilisons les mêmes paramètres que ceux utilisés par le modèle de base du Trans-

former, nombre de tête h = 8, dq = dv = 64 et la taille de la couche cachée de réseaux

à action directe d f f = 2048. Le processus d’apprentissage est itéré pour tous les mots

sources et cibles dans l’ordre. La comparaison est l’objectif principal de l’utilisation du
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même nombre de têtes que le Transformer.

3.2.5 Complexité du modèle

Le tableau 3.1 fournit la consommation de mémoire et le nombre d’opérations pour

calculer l’attention dans chaque modèle, en supposant une taille de vecteur égale à

(dq = dk) et une longueur de séquence égale à l. Comme le tableau le montre, le rem-

placement des vecteurs k et v dans le Transformer par un seul vecteur q′ économise 1/3

de l’espace mémoire et 1/3 du temps de calcul du gradient durant l’entraînement, grâce

à une réduction d’une multiplication vectorielle pour chaque passage en avant et d’une

mise à jour en moins de la matrice de poids par la suite. EN revanche, l’équation 3.4

utilise une division par une constante contre deux divisions par une norme dans l’équa-

tion 3.21. Toutefois, cela n’a pas d’impact significatif sur la complexité de calcul O(l2)

des deux équations.

Dans le modèle Reformer, on utilise la même architecture que celle du Transformer.

Cependant, l’approximation LSH 1 et l’optimisation du calcul à travers les couches

résiduelles réversibles lui permettent de réduire considérablement l’empreinte mémoire

et la charge de calcul globale, mais cela est fait aux dépens d’une dégradation de la

précision de prédiction (Kitaev et al., 2020).

Le tableau 4.13 fournit la complexité totale de notre modèle, du Transformer et du

Reformer, en utilisant la même notation adoptée par Kitaev et al. (2020). Ainsi, l est

la longueur de la séquence d’entrée, dmodèle la taille de vecteur de plongement, d f f la

1. Locality sensitive hashing ou hachage sensible à la localité est un algorithme de résolution des

problèmes liés à la malédiction de la dimensionnalité de l’espace. Son fonctionnement repose sur la

recherche approximative en utilisant la méthode des plus proches voisins. L’idée clé est d’appliquer une

fonction de hachage telle que les points proches ont une forte probabilité d’avoir la même valeur de

hachage dans l’espace cible (Chakrabarti et al., 2015)
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Equation Mémoire Temps d’attention Temps Gradient

Transformer So f tmax(QKT
√

dk
)V 3dql dql2 3dql

Notre modèle So f tmax(cos(QQ́T )) Q́
‖Q‖ 2dql dql2 2dql

Tableau 3.1: Comparaison entre notre modèle et le Transformer en termes de consom-

mation de la mémoire, du nombre d’opérations temporelles de l’attention et des calculs

de gradient.

taille de la couche cachée du réseau de neurones à action directe, b la taille du lot, nl le

nombre de couches dans l’encodeur ou le décodeur, nh le nombre de têtes d’attention.

Pour le Reformer, nc est le nombre des segments LSH et nr le nombre de répétitions de

hachage. Dans (Kitaev et al., 2020), les auteurs utilisent nc = l/32 de manière à avoir

4l/nc = 128. De plus, ils utilisent c = 128 pour le nombre de blocs dans les calculs

anticipés (Kitaev et al., 2020). Le tableau 4.13 confirme à nouveau l’avantage de notre

modèle en termes de gain du temps et de réduction de la consommation de mémoire

par rapport au Transformer. Par contre, l’utilisation d’approximations et l’optimisation

des blocs de traitement du Reformer lui accordent l’avantage pour la vitesse de traite-

ment, même si l’utilisation approximative du LSH peut nuire à sa précision par rapport

au Transformer de base ainsi qu’à notre modèle comme le révèlent nos résultats au

prochain chapitre.

Mémoire Temps Temps de Gradient

Transformer (b.l.d f f +3b.nh.dq.l2)nl (b.l.d f f +3b.nh.dq.l2)nl (b.l.d f f +3b.nh.dq.l)nl

Reformer b.nh.l.dk +b.nh.nr.l(4l/nc)
2 (b.l.d f f +b.nh.nr.l.c)nl (b.l.d f f +b.nh.nr.l.c)nl

Notre Modèle (b.l.d f f +2b.nh.dq.l2)nl (b.l.d f f +2b.nh.dq.l2)nl (b.l.d f f +2b.nh.dq.l)nl

Tableau 3.2: La complexité totale du calcul spatial, temporel et gradient de notre modèle

par rapport au Transformer et au Reformer.
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3.3 La génération de dialogues longs

Afin d’améliorer le résultat du dialogue, nous avons introduit deux modèles distincts.

Le premier appelé Cascade utilise une architecture à un seul encodeur et plusieurs déco-

deurs (Belainine et al., 2022a). Le second nommé MDA Transformer (Multi-dimensionnel

attention Transformer (Belainine et al., 2022b)) est une généralisation du modèle pré-

senté à la section précédente.

Les architectures développées sont basées sur la même formulation de problème et le

même modèle de dialogue, et leurs entraînements sont fait avec les mêmes ensembles

des données, après le même prétraitement syntaxique et la même représentation séman-

tique présentés dans les sections qui suivent.

3.3.1 Modèle de dialogue

Comme pour le modèle HRED (Sordoni et al., 2015a; Serban et al., 2016b), nous consi-

dérons un dialogue comme une séquence d = (E1, · · · ,EM) de M énoncés, chacun étant

lui-même une séquence de Nm tokens — i.e., Em = (wm,1, · · · ,wm,Nm) —, où chaque

token wm,i représente un mot d’un vocabulaire discret V ou un élément d’analyse non

voisé tel un signe de ponctuation. Ensuite, un modèle génératif de dialogue est défini

par une distribution de probabilité P de paramètres θ :

Pθ (d) = Pθ (Em, · · · ,E1) =
M

∏
m=1

Pθ (Em|E<m) =
M

∏
m=1

Pθ (wm,1, · · · ,wm,N |E<m) (3.7)

Où E<m = (Em−1, · · · ,E1) est l’historique des énoncés avant Em. Nous imposons éga-

lement un vecteur de contexte Vm,n pour la position du jeton n. Ce vecteur représente le

contexte accumulé de l’historique de la conversation comme présenté dans (Sutskever

et al., 2014) :
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Pθ (wm,n,wm,<n|E<m) = Pθ (wm,n,wm,<n|Vm,n) =
Nm

∏
n=1

Pθ (wm,n|Vm,n,wm,<n) (3.8)

Où wm,<n = (wm,1, · · · ,wm,n−1).

Par conséquent, l’équation 3.7 peut être écrite :

Pθ (d) =
M

∏
m=1

Nm

∏
n=1

Pθ (wm,n|Vm,n,wm,<n) (3.9)

La probabilité à droite dans l’équation 3.7 peut être implémentée par un RNR d’états

cachés hn = f (hn−1,wn), où n représente une position de mot dans l’énoncé m, et f est

une fonction non linéaire paramétrée (Mikolov et al., 2010). Quant à l’équation dans

son ensemble, elle peut être mise en œuvre par une architecture encodeur-décodeur hié-

rarchique. Dans le modèle HRED, ceci est accompli par deux encodeurs RNR consécu-

tifs qui traitant respectivement les énoncés d’entrée au niveau des mots et de l’énoncé,

et un décodeur RNR utilise la sortie du deuxième encodeur afin de prédire la réponse

mot-par-mot (Sordoni et al., 2015a; Serban et al., 2016b).

Les différents paramètres de ce modèle peuvent être appris par l’algorithme de descente

du gradient, en utilisant la perte d’entropie croisée (Sukhbaatar et Fergus, 2015) et

chaque symbole dans l’énoncé Em peut être prédit en maximisant l’équation 3.8 (Gao

et al., 2018b) :

ŵm,n = Argmax
wm,n

(
Nm

∏
n=1

p(wm,n|Vm,wm,<n))

= Argmax
wm,n

(log
Nm

∏
n=1

p(wm,n|Vm,wm,<n))

= Argmax
wm,n

(
Nm

∑
n=1

log p(wm,n|Vm,wm,<n))

(3.10)
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Comme les réseaux de neurones préfèrent l’optimisation de fonctions par minimisation

au lieu de maximisation, à cause des algorithmes de propagation du gradient. l’équation

à contrainte précédente peut être écrite :

ŵm,n = Argmin
wm,n

(−
Nm

∑
n=1

log p(wm,n|Vm,wm,<n)) (3.11)

Tous les modèles de l’état-de-l’art utilisent un vecteur Vm. Les seules différences entre

modèles consistent en la manière de construire ce vecteur. On peu citer le modèle

HRED (Serban et al., 2016b) qui utilise le dernier vecteur caché du deuxième enco-

deur, le modèle HRAN qui utilise un vecteur d’attention tiré du deuxième encodeur, les

modèles VHRED (Serban et al., 2017c) et VHCR (Zhao et al., 2017) qui utlisent les

vecteurs de sortie des auto-encodeurs, et le modèle ReCoSa (Zhang et al., 2019a) qui

utilise les vecteurs d’auto-attention.

Dans ce suit, nous adoptons la même logique fondatrice du modèle de dialogue pour

construire les deux architectures proposées, Cascade et MDA.

3.4 Le modèle en CASCADE

Dans cette nouvelle approche de type encodeur-décodeur, l’encodeur représente un seul

RNR et le décodeur est une séquence de RNRs qui construisent progressivement un

contexte de prédiction en se fiant les uns aux autres et en gérant chacun une position de

mot dans les énoncés du dialogue. Le contexte final est ainsi basé autant sur les mots

que les énoncés précédant la réponse à prédire (Belainine et al., 2022a).

3.4.1 Architecture en Cascade

La figure 3.7 montre le graphe de calcul de l’architecture Cascade. Il est fondé sur

quatre GRU formant une séquence composée d’un encodeur suivi de trois décodeurs en
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cascade. Le système est entraîné avec des dialogues à quatre tours, d = (E1,E2,E3,E4),

où E1 et E3 sont des requêtes de l’utilisateur et E2 et E4 sont les réponses du système.

L’encodeur A prend E1 comme entrée pour créer un contexte initial, et chacun des

décodeurs B, C et D apprend à prédire l’un des énoncés restants à l’aide d’un contexte

agrégé de tous les tours précédents. Ensuite, pendant la phase d’inférence, le système

formé reçoit {E1,E2,E3} pour prédire E4.

Pour la prédiction, un processus d’attention multidimensionnelle est utilisé au niveau

des décodeurs. Une première attention combine E2 et le contexte de E1 – les états

cachés de l’encodeur A – afin de l’utiliser dans le décodeur B. Ensuite, une seconde

attention combine E3 avec le contexte de E1 et les états cachés du décodeur B pour

créer un contexte pour le décodeur C. Enfin, une troisième attention combine E4 avec

les contextes des décodeurs B et C, et les états cachés du décodeur C, à utiliser par

le décodeur D. Les énoncés réels et prévus (indiqués par un Ê2 sur E) sont alternés

pendant l’entraînement, en utilisant un rapport de 1 à 9. Le processus d’attention mul-

tidimensionnelle est détaillé plus bas.

Les paramètres du modèle incluent ceux des GRUs de l’encodeur et du décodeur, et

du vecteur de contexte du décodeur D dépendent des contextes de l’encodeur A et des

décodeurs B et C. Ceux-ci sont appris en maximisant la fonction de log-vraisemblance

de l’équation 3.7, comme fait dans le modèle HRED (Sordoni et al., 2015a) :

L (S) =
M

∑
m=1

logP(Em|E<m)

=
M

∑
m=1

NM

∑
n=1

logP(wm,n|wm,<n,E<m)

(3.12)

Le modèle Cascade est entraîné sur des dialogues à 4 tours. Il peut déduire le quatrième

énoncé basé sur les trois précédents. Une taille de boîte de dialogue régulière est requise

car le modèle apprend des paires requête-réponse. Lorsqu’un dialogue contient moins
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Figure 3.4: Diagramme de flux du modèle Cascade pour la génération de réponse à

l’aide de boîtes de dialogue à 4 tours.

de quatre énoncés, il est complété par des énoncés vides.

Durant une passe de l’apprentissage, le modèle calcule les encodages de chacun des

trois derniers énoncés et les combine avec les sorties de l’encodeur et des décodeurs

associés pour créer le contexte agrégé à l’intention du quatrième décodeur. Lors du

passage en arrière, les gradients de l’erreur sont calculés et les paramètres sont mis à

jour pour chaque décodeur dans l’ordre inverse.

Comme mentionné précédemment, cette approche peut être vue comme un système

dont chaque décodeur apprend par récursion, avec le premier qui apprend la distribution

P(E2|E1), le second qui apprend la distribution P(E3|E2,E1), et le troisième qui apprend

la distribution P(E4|E3,E2,E1). Cette récursion peut jouer un rôle dans l’évolution de

la conversation.
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3.4.2 Attention Multidimensionnelle

La figure 3.7 montre que chaque décodeur de Cascade prend deux entrées, l’énoncé

actuel et une attention dérivée d’un contexte conjoint construit avec les tours précé-

dents. Ainsi, le décodeur B voit le contexte créé par l’encodeur A, le décodeur C voit

les contextes de l’encodeur A et du décodeur B, et le décodeur D voit les contextes de

l’encodeur A et les décodeurs B et C. Par conséquent, un contexte global est construit

au fur et à mesure que le traitement passe de l’encodeur A au décodeur D, avec toutes

les requêtes et réponses précédentes prises en compte à chaque étape. Plus précisé-

ment, le contexte du décodeur m pour la position de sortie n est déterminé à partir de

la séquence d’états cachés de l’encodeur ou du décodeur précédent, et la séquence des

contextes précédents. Cela peut être vu comme une extension du mécanisme d’attention

proposé par Luong et al. (2015a), où seul le contexte actuel contribue à la prédiction

cible.

La figure 4.1 illustre les différentes étapes impliquées dans le calcul de l’attention mul-

tidimensionnelle proposée. À partir de la séquence d’états cachés de l’encodeur A, h0 =

[
−→
h 0,1; · · · ;

−→
h 0,s], où s est la longueur de la séquence d’entrée, et un contexte pour la po-

sition n du décodeur B donné par−→c 0,n =∑
s
j=1 αn, j

−→
h 0, j, où αn, j = So f tmax

(−→
h T

1,n
−→
h 0, j

)
.

Les opérations suivantes sont effectuées pour chaque décodeur m et une position de sor-

tie n :

1. Établir le score d’alignement de la position n avec chaque symbole d’entrée en

comparant
−→
h m,n, l’état caché du décodeur m à la position n avec chaque élé-

ment de hm−1 = [
−→
h m−1,1; · · · ;

−→
h m−1,s] et tous les contextes précédents c<m =

[cm−1; · · · ;ci; · · · ;c0] où un contexte d’un décodeur i est défini par ci = [−→c i,1; · · · ;−→c i,s] :

Score
(−→

h m,n,hm−1,c<m

)
=
−→
h T

m,n
[
hm−1;c<m

]
(3.13)

2. Convertir le résultat en une distribution relative de l’importance de chaque élé-
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Figure 3.5: Illustration du mécanisme d’attention multidimensionnelle proposé pour

l’architecture Cascade.

ment de hm−1 et de c<m dans la prévision de la sortie n :

−→
α n = So f tmax

(
Score(

−→
h m,n,hm−1,c<m)

)
(3.14)

3. Calculer le vecteur de contexte pour prédire la sortie n comme la moyenne pon-

dérée par le score des états sources dans hm−1 et les contextes précédents c<m :

−→c m,n =
−→
α T

n [hm−1;c<m] (3.15)

4. Dériver le vecteur d’attention pour le décodeur à partir du vecteur de contexte

obtenu et de l’état caché actuel par un réseau à réaction avec une couche cachée

(Luong et al., 2015b) :

am,n = f (cm,n,hm,n) = tanh(Wc[cm,n;hm,n]) (3.16)
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Où Wc est la matrice des coefficients neuronaux et tanh est la fonction d’activa-

tion de sortie.

3.4.3 Complexité du modèle

Type de couche Complexité par couche Opérations séquentielles

Auto-attention O(n2.dmodèle) O(1)

Récurrent O(n.d2
modèle) O(n)

Récurrent hiérarchique O(n.d2
modèle.lu) O(n.lu)

Cascade O(n.d2
modèle.lu) O(n.lu.ndc)

Tableau 3.3: Complexité par couche, nombre minimum d’opérations séquentielles pour

différents types de couches (n est la longueur de la séquence, d la dimension de la

représentation, lu le nombre de l’énoncé, .ndc le nombre de décodeurs.

Le tableau 3.3 montre une comparaison en termes de complexité pour les modèles

hiérarchiques de type HRED et dérivés, du Transformer et de Cascade.

Comme expliqué dans Vaswani et al. (2017), une couche d’auto-attention implique

O(n2dmodèle) opérations par énoncé, car chaque vecteur de mots de taille dmodèle doit

être comparé à tous les autres vecteurs de mots ; tandis qu’une couche récurrente a une

complexité de O(nd2
modèle). Cela donne un avantage à l’auto-attention et par conséquent

au Transformer, puisque la longueur de séquence n est généralement plus petite que

la dimension de la représentation du vecteur de plongement dmodèle. La séquence des

opérations est effectuée en O(1) pour une couche d’auto-attention par opposition à O(n)

pour une couche récurrente, donnant ainsi l’avantage au traitement parallèle en faveur

du Transformer. Ces avantages demeurent valides dans le multi-tours du Transformer

en ajoutant à la complexité la longueur de la séquence des énoncés lu. Par conséquent,

Cascade augmente la complexité en ajoutant le nombre de décodeurs ldc dans le calcul,

car les opérations séquentielles sont répétées pour chaque unité de décodeur et pour
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tous les décodeurs. Pour cette raison, nous avons limité le nombre des énoncés utilisés

à 4.

Les modèles hiérarchiques utilisent un lot d’énoncés d’une taille lu. Ce lot d’énoncés

est exécuté dans le premiers encodeur récurrente qui a une complexité de O(nd2
modèle)

par énoncé. Par conséquence, la complexité total du modèle est de O(nd2
modèle.lu).

3.5 Architecture de Transformer à Attention Multidimensionnelle (MDA)

Dans ce modèle, l’encodeur considère l’ensemble de l’historique des dialogues afin de

déterminer l’attention de chaque mot d’entrée. Ensuite, le décodeur gère le processus

de génération de sortie en fonction des mots d’entrée et de leurs positions, en utilisant

l’attention multidimensionnelle pour lier les mots de chaque énoncé de dialogue à la

réponse dans un espace bidimensionnel. Les résultats sont empilés au niveau du mot où

chaque niveau représente un énoncé afin d’obtenir une attention tridimensionnelle. Ceci

est différent du modèle ReCoSa (Zhang et al., 2019a) qui utilise également l’attention

de Transformer, mais l’applique au modèle utilisé par HRED où l’ordre d’énonciation

est implicitement défini par le premier encodeur RNR, et les énoncés de dialogue sont

traités séquentiellement avec les limitations potentielles décrites dans l’état-de-l’art.

Contrairement à l’attention à deux dimensions représentant un alignement entre deux

séquences en attribuant un score a(n,m) reliant une position m de l’entrée à une position

n de la sortie, l’idée clé de notre travail est un mécanisme d’alignement sur trois types de

séquences, en utilisant un score d’attention a(n,m,k) correspondant à trois positions :

m pour les entrées, n pour les sorties et k pour la position de l’énoncé dans le dialogue.

La figure 3.6 illustre ce concept.



88

Figure 3.6: Illustration de l’alignement entre trois séquences avec l’attention multidi-

mensionnelle.

3.5.1 Implémentation

La figure 3.7 montre le schéma de notre modèle encodeur-décodeur avec attention mul-

tidimensionnelle. Notre modèle est adapté du Transformer 2 (Vaswani et al., 2017) avec

un double encodage de position utilisé à l’entrée, un code pour localiser les positions

des mots dans les énoncés et l’autre pour les positions des énoncés dans chaque dia-

logue. Une autre différence avec le Transformer est l’utilisation d’une représentation

directe des données de sortie et l’utilisation de similitude cosinus dans la détermina-

tion de l’attention au lieu d’un produit scalaire mis à l’échelle de l’approche clé-valeur.

Comme déjà présenté à la sous section 3.2.5, ces changements se traduisent par une

empreinte moindre , un apprentissage plus rapide et des performances de transduction

de séquence améliorées avec une simplicité de la généralisation.

2. https ://github.com/belainine/TransformerMDA
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Figure 3.7: Graphe de calcul du modèle Multidimensionnel Transformer pour l’appren-

tissage de la conversation à l’aide de dialogues créés dans des énoncés.

Basé sur ce qui précède et considérant une séquence de dialogues à n tours d =(E1,E2, · · · ,Ei, · · · ,En),

l’encodeur prend tous les éléments jusqu’à En comme entrées et le décodeur prédit

En+1 grâce au contexte construit par un tenseur d’attention qui relie les mots d’entrée à

la sortie pour chaque énoncé Ei, en utilisant le mécanisme d’attention tridimensionnel

qui crée des liens au niveau des mots et de l’énoncé.

Le modèle peut être implémenté pour les dialogues n-tours pour n allant de 1 à MaxTours,
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et le nombre de mots et éléments syntaxiques allant de 1 à MaxMots par énoncé. Une

fois ces deux paramètres définis et le modèle construit, le remplissage par les mots vides

est utilisé afin de compléter les dialogues ou les énoncés qui ne satisfont pas à l’un ou

à l’autre de ces paramètres. Dans ce travail, MaxTours a été fixé à 10 et MaxMots à

30 à des fins de comparaison de performance avec d’autres modèles de l’état-de-l’art.

Par ailleurs, plus de 96 % des phrases traitées pendant la phase de prétraitement pour

le grand corpus de Ubuntu (Lowe et al., 2017) étaient de cette longueur ou moins.

3.5.2 Encodeur et décodeur

Nous avons utilisé la même architecture que le Transformer à l’exception du remplace-

ment des matrices Q, K et V de ce dernier par deux matrices Q et Q́, et son encodage

de position unidimensionnel par notre encodage à deux positions. Ces changements

conduisent à des représentations différentes des données et des mécanismes d’attention

comme décrits ci-après :

3.5.3 Encodage de la position des mots et des énoncés

Comme ce modèle n’utilise pas d’unités récurrentes qui fournissent un ordre de mots

implicite ; deux vecteurs de position sont ajoutés aux vecteurs de plongement d’entrée

pour la localisation horizontale et verticale dans la boîte de dialogue. L’un des vec-

teurs encode les positions des mots dans les énoncés et l’autre encode les positions des

énoncés dans le dialogue.

Étant donné un vecteur de plongement de taille dmodèle, l’encodage vertical et horizontal

des positions des mots dans l’historique du dialogue génère deux vecteurs :

PEvert(posw) =

 PEvert(posw)2i = sin(posw/100002i/dmodèle)

PEvert(posw)2i+1 = cos(posw/100002i/dmodèle)

(3.17)
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PEhoriz(posu) =

 PEhoriz(posu)2 j = cos(−posu/10000(2 j)/dmodèle)

PEhoriz(posu)2 j+1 = sin(−posu/10000(2 j)/dmodèle)

(3.18)

où i est l’indice des éléments. Inverser l’ordre de sin et cos ainsi que les signes (posw et

−posu) dans les deux équations précédentes permet de générer des codes orthogonaux

pour les positions des mots et des énoncés, les rendant ainsi indépendants les uns des

autres. Ensuite, leur somme fournit un code identifiant simultanément l’ordre de mot et

l’ordre d’énonciation dans la boîte de dialogue d’entrée. Cette opération statique peut

être effectuée à l’avance et les résultats stockés en mémoire pour un traitement plus

rapide.

Une fois les deux vecteurs de position définis, le vecteur de plongement d’un mot situé

à la position i d’un énoncé j dans le dialogue devient :

Plongement Finali, j = Plongementi, j +PE verticali +PE horiontal j (3.19)

Par conséquent, deux mots dans la séquence du dialogue seront intégrés plus étroite-

ment en fonction non seulement de leur proximité sémantique, mais également de leurs

positions relatives dans la séquence. Ainsi, chaque mot wi, j fournira l’information sur

sa position dans l’énoncé PE verticali et la position de l’énoncé PE horiontal j dans

la conversation de manière explicite. La figure 3.8 illustre l’encodage de position ob-

tenu pour les mêmes positions de mot dans différents énoncés lorsqu’on considère une

profondeur de dialogue de 10 énoncés ou une profondeur d’énoncé de 30 mots, et une

taille de chaque vecteur de plongement de mot égale à dmodèle = 256.

La figure 3.9 représente les plongements de position pour tous les pas de temps, générés

pour les mêmes positions des mots dans une séquence de 10 énoncés, en supposant une

profondeur d’énonciation de 30 mots et une taille de vecteur de mot de plongement de

256. Chaque figure montre le code de position composite obtenu par l’ajout de celui
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Figure 3.8: Cartes thermiques des codes de position générés pour un dialogue de 10

énoncés ou moins (à gauche) et une taille d’énoncé de 30 mots ou moins (à droite), en

utilisant dmodèle = 256.

de la position d’énoncé à celui des positions du mot. Cela reflète la dégradation de

l’intensité entre la position d’un mot et celle de ces voisins, permettant ainsi d’avoir

une idée sur la position relative entre deux mots. Une autre propriété du codage de

position s’observe dans la distance entre les pas de temps voisins qui est symétrique

et diminue bien avec le temps comme nous montre la figure 3.10. La dégradation des

couleurs présentée dans la figure 3.10 montre que les codes de positions générés par

l’équation 3.19 sont tous distincts.
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Figure 3.9: Illustration des codes générés pour les mêmes positions de mots dans une

séquence de 10 énoncés, en supposant une profondeur d’énonciation de 30 mots et en

utilisant dmodèle = 256. Chaque figure montre le code de position composite obtenu en

ajoutant le code de position de l’énoncé au code des position du mot
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Figure 3.10: Illustration de la distance entre les plongements de position pour tous les

pas de temps, en ajoutant le code de position d’énoncé au code des positions du mots.

3.5.4 Attention Multidimensionnelle

Dans l’encodeur, notre modèle projette chaque vecteur d’entrée marqué par son code

à deux positions sur deux vecteurs de représentation q et q́, et deux matrices Q et Q́
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sont obtenues par l’empilement des entrées des mots de chaque énoncé. Ensuite, la

similarité cosinus des deux matrices est calculée avant d’appliquer la fonction So f tmax

au résultat. Enfin, nous utilisons les résultats pour de pondérer les éléments de Q́ :

Attention2D(Q, Q́) = So f tmax
(
cos
(
QQ́T)) Q́

‖Q́‖

= So f tmax

(
QQ́T

‖Q‖‖Q́T‖

)
Q́
‖Q́‖

(3.20)

L’ensemble du processus est répété pour tous les énoncés d’un dialogue d pour le lot

d’entrée et une pile de matrices d’auto-attention est obtenue à la fin. Cette pile identifie

chaque dialogue avec sa position.

Le décodeur démarre de la même manière que l’encodeur, avec les mots générés pré-

cédemment en entrée et l’utilisation du calcul d’auto-attention masqué afin d’ignorer

ceux qui ne le sont pas encore.

Ensuite, l’attention de l’encodeur-décodeur est calculée entre la pile de sortie de l’enco-

deur et les résultats du décodeur, créant ainsi une attention 3D pour prédire la prochaine

sortie de ce dernier. Ainsi, étant donné la pile de matrices Q́i à la sortie de l’encodeur,

avec i ∈ {1, · · · ,n} et n la taille de la séquence des énoncés, et la matrice Q des mots de

la réponse du décodeur, le calcul d’attention suivant est fait :

α = Attention3D(Q, Q́i<=n)

= So f tmaxsortie

([
cos
(
QQ́T

1
)
· · · cos

(
QQ́T

n
)]) Q́i

‖Q́i‖

= So f tmaxsortie

([
QQ́T

1
‖Q‖‖Q́T

1 ‖
· · · QQ́T

n
‖Q‖‖Q́T

n ‖

])
Q́i

‖Q́i‖

(3.21)

Nous appelons ce mécanisme « Multi-dimensionnel Attention » (MDA), car il reflète

les dépendances entre les mots de la sortie du décodeur et les mots d’entrée à la fois au
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niveau du mot dans les énoncés et au niveau des énoncés dans le dialogue.

L’attention multidimensionnelle fonctionne comme suit : (1) le modèle projette chaque

sortie de plongement dans un vecteur q́ et la matrice Q́ est obtenue par l’empilement de

ces vecteurs ; (2) la similitude cosinus est calculée via chaque sortie de l’encodeur Qi

avec la réponse Q́ générant ainsi un tenseur 3D. Le tenseur 3D représente la similitude

cosinus entre la matrice des mots de la réponse Q et les mots des énoncés encodés

[Q́1 · · · Q́i · · · Q́n]. Le tenseur résultat du produit est de taille (Taille des mots d’entrée

,Taille des mots de sortie, Taille des énoncés).

Afin d’obtenir les poids d’attention ai, j,s qui reflètent la participation de chaque vecteur

qi, j,s dans le contexte, une normalisation So f tmax est appliquée au tenseur pour chaque

mot de sortie, de sorte que la somme des éléments de chaque matrice de dimension

(taille des mots d’entrée, indice s , taille des énoncés ) soit égale à 1 :

ai, j,s = So f tmaxsortie(zi, j,s) =
ezi, j,s

∑
M
m=1 ∑

N
n=1 ezn,m,s

pour tout i ∈ {1..N} et j ∈ {1..M}

(3.22)

Où les scores zi, j,s = cos(qs, q́i, j) pour tout i∈{1..N} et j∈{1..M} ; s est l’indice d’une

sortie donnée ; N est la taille maximale des mots de l’énoncé ; M est la taille maximale

des énoncés d’un dialogue d. Le tenseur obtenu donne les poids relatifs de l’attention,

dans le but de nous renseigner sur la participation de chaque mot d’entrée pour générer

un mot de sortie. Figure 3.11 illustre le processus.

Afin de calculer les vecteurs des contextes α de l’attention 3D, une pondération est ap-

pliquée par le produit du tenseur normalisé et les matrices des entrées [Q́1, · · · Q́i, · · · , Q́n].

Cela permet d’obtenir une pondération sur tous les mots des énoncés, dont les vecteurs

des mots sont multipliés par les scores faibles et réduits à des vecteurs qui ont des va-
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Figure 3.11: Application de la fonction Softmax à une matrice extraite de tenseur pour

un indice de sortie s et sur tous les mots qui correspondent à tous les énoncés.

leurs faibles ; et les vecteurs des mots sont multipliés par les scores élevés sont augmen-

tés. Le résultat par vecteur αi,s est calculé par l’équation 3.23, tel que s ∈ [0, · · · ,N−1]

est l’indice d’une sortie donnée ; M est la taille maximale des mots de l’énoncé ; i ∈

[0, · · · ,K−1] est l’indice d’une énoncé d’un dialogue d.

αi,s =
M

∑
j=1

ai, j,s · q́i, j (3.23)

Les vecteurs αi,s obtenus, forment un tenseur α en trois dimensions ; la première di-

mension est la taille de chaque vecteur égale à dmodèle ; le deuxième composant a une

taille de sortie de MaxMots ; le troisième composant représente la taille des énoncés

avec la forme totale (MaxMots,dmodèle,MaxTours).

Une fois les vecteurs α d’attention 3D calculés, le traitement du décodeur restant se

déroule comme dans le modèle original du Transformer, avec les positions de mots

et d’énoncés prises en compte. Ainsi, les profondeurs d’entrée et de sortie de chaque

composant du réseau à action directe à deux couches de la figure 3.7 sont égales à

dmodèle ·MaxTours, avec une profondeur de couche cachée d f f plus élevée que dmodèle ·

MaxTours (Vaswani et al., 2017).
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Ensuite, le réseau de projection linéaire transforme le format 3D des données en un

format 2D. Ce réseau linéaire utilise les vecteurs mots obtenus et les significations

contextualisées des énoncés pour chaque position de mot de sortie, avec la forme totale

(MaxMots,dmodèle,MaxTours), pour produire une sortie de forme (MaxMots,dmodèle)

compatible avec l’entrée du classificateur linéaire final ou de la couche de décodage

suivante.

Figure 3.12: Schéma fonctionnel du mécanisme d’attention multidimensionnelle pro-

posé (à droite) avec une illustration graphique (à gauche).

La figure 3.12 résume notre mécanisme d’attention multidimensionnelle. Elle montre

deux groupes de matrices apprises Wq et Wq́ qui servent à former les vecteurs de repré-

sentation qi et q́i à partir des vecteurs d’entrée et de l’encodage de position. Les vecteur

produits sont empilés pour créer les matrices Q et Q́i avant de calculer l’attention mul-

tidimensionnelle. La sommation en haut produit une attention au niveau de l’énoncé et

permet d’identifier les énoncés ayant le plus contribué à chaque sortie. Cette étape est

optionnelle et ne fait pas partie du processus d’apprentissage.
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3.5.5 Complexité du modèle

Type de couche Complexité par couche Opérations séquentielles

Auto-attention O(n2.dmodèle) O(1)

Récurrent O(n.d2
modèle) O(n)

Récurrent hiérarchique O(n.d2
modèle.lu) O(n.lu)

Modèle MDA O(n2.dmodèle.lu) O(1)

Tableau 3.4: Complexité par couche, nombre minimum d’opérations séquentielles pour

différents types de couches (n est la longueur de la séquence, d la dimension de la

représentation, lu la taille de l’énoncé.

Comme expliqué dans Vaswani et al. (2017) et repris plus haut, une couche d’auto-

attention implique O(n2dmodèle) opérations par énoncé, tandis qu’une couche récurrente

a une complexité de O(nd2
modèle). Cela donne un avantage à l’auto-attention, puisque la

longueur de séquence n est généralement plus petite que la dimensionnalité de la repré-

sentation de vecteur de plongement dmodèle. De plus, grâce à la fonctionnalité d’accès

direct de l’auto-attention à l’information, la séquence des opérations est effectuée en

O(1) par opposition à O(n) pour une couche récurrente, donnant ainsi l’avantage à un

traitement parallèle en faveur de l’auto-attention. Ces avantages sont préservés dans

l’attention multidimensionnelle proposée, car elle ne fait qu’ajouter lu, le nombre des

énoncés dans le dialogue, à la complexité de calcul. Le tableau 3.4 résume les com-

plexités par couche.

3.5.6 La sortie du décodeur

Une fois l’attention 3D calculée, le traitement du décodeur restant se déroule comme

dans le modèle original du Transformer, avec les positions de l’énoncé ajoutées prises
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en compte. Ainsi, les profondeurs d’entrée et de sortie de chaque composant du réseau

à action directe à deux couches de la figure 3.7 sont égales à dmodèle ·MaxTours. La pro-

fondeur de la couche cachée d f f pour ce réseau est beaucoup plus grande que l’entrée.

(nous avons utilisé d f f = 4096). Ensuite, on utilise un réseau de projection linéaire du

mot obtenu et les significations contextualisées de l’énoncé, afin de projeter une forme

3D (MaxMots,dmodèle,MaxTours) et en produire une sortie 2D (MaxMots,dmodèle) com-

patible avec l’entrée du classificateur final ou de la couche de décodage suivante.

La couche linéaire utilisée par la sortie de décodage est la même que celle utilisée par

le modèle de base du Transformer (Vaswani et al., 2017). Cette couche linéaire est

un simple réseau de neurones entièrement connecté qui projette un vecteur de taille

dmodèle produit par la pile des couches de décodeurs dans un vecteur de même taille que

le vecteur du vocabulaire. Chaque composante de ce vecteur correspondant au score

d’un mot unique. La couche Softmax transforme ensuite ces scores en probabilités. La

cellule avec la probabilité la plus élevée est choisie, et le mot qui lui est associé est

choisir en sortie.

3.6 Conclusion

Ce chapitre a présenté la méthodologie développée dans ce projet de recherche. Le pro-

jet s’est déroulé en 3 phases dont chacune comporte des contributions complémentaires

pour réaliser un agent génératif. Le modèle final est basé sur une architecture inspirée

du Transformer et doté d’un mécanisme d’attention multidimensionnelle. Les 3 phases

sont :

• Une optimisation du modèle de Transformer grâce au changement de son modèle

d’attention par une attention basée sur la similitude cosinus.

• La création d’un modèle en cascade doté d’un mécanisme d’attention multidi-

mensionnelle pour les tâches de dialogue multi-tours.

• La généralisation du modèle de Transformer de la première phase par l’introduc-



101

tion du mécanisme d’attention multidimensionnelle présenté dans la deuxième

phase.

Dans le chapitre suivant, nous présentons les processus d’évaluation menés afin d’ex-

périmenter les différents modèles proposés et décrits dans ce chapitre.





CHAPITRE IV

ÉVALUATION DE LA MÉTHODOLOGIE

4.1 Introduction

Ce chapitre présente l’évaluation des modèles présentés au chapitre précédent. Nous

avons mené plusieurs expériences en vue d’évaluer les performances de ces modèles

et les comparer à l’état-de-l’art. Les évaluations ont porté tant sur la génération de

réponses dans les dialogues que sur la traduction automatique neuronale. L’objectif

ultime est de montrer la supériorité de notre modèle transformer MDA par rapport à

d’autres modèles basés sur l’attention, les RNR ou les deux.

4.2 Cadre expérimental

Afin de valider nos hypothèses de recherche, nous avons proposé un protocole expéri-

mental qui inclut la comparaison avec des modèles de référence et utilise trois corpus

différents.

• Modèles de référence : Nous avons comparé nos modèles Cascade et transformer

MDA à 6 modèles de l’état de l’art :

? Le transformer (Vaswani et al., 2017) est utilisé comme référence pour éva-

luer l’effet d’utiliser seulement deux matrices de représentations et la si-

milarité cosinus dans le calcul de l’attention, dans le but de montrer que

l’amélioration de prédiction obtenue provient de nos modifications à cette
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architecture.

? L’encodeur-décodeur récurrent hiérarchique (HRED 1) (Serban et al., 2016b),

L’encodeur-décodeur variationnel récurrent hiérarchique (VHRED) (Ser-

ban et al., 2017c) et les RNRs de conversation hiérarchique variationnelle

(VHCR) (Zhao et al., 2017) servent à valider l’usage d’une attention multi-

dimensionnelle.

? Le réseau hiérarchique d’attention récurrente pour la génération de réponses

(HRAN) (Xing et al., 2018) et les contextes pertinents avec auto-attention

(ReCoSa) (Zhang et al., 2019a)) servent à valider l’usage du transformer

MDA par rapport aux modèles hiérarchiques qui essayent de combiner at-

tention et RNR pour la génération de dialogues.

Les comparaisons des différents modèles reposent sur les mêmes métriques de

performance décrites plus loin.

• Corpus de données : Deux types sont utilisés, l’un pour évaluer les modèles de

dialogue et l’autre pour évaluer les modèles de traduction.

1. Corpus de dialogue : les modèles ont été entraînés avec les ensembles de

données suivants :

(a) Le corpus de dialogues de films Cornell (Cornell Movie) (Banchs,

2012) qui contient 220 579 conversations de 617 films.

(b) Le corpus de dialogue Ubuntu (Lowe et al., 2017) qui contient 930

000 conversations en texte brut des canaux Ubuntu IRC (Internet Relay

Chat).

(c) Le DailyDialog (Li et al., 2017b) qui contient 13 118 conversations de

la vie quotidienne pour échanger des informations et renforcer les liens

1. https ://github.com/natashamjaques/AHierarchicalLatent-StructureforVariationalConversation-

Modeling
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sociaux.

Les trois corpus ont été choisis pour leurs différents sujets et tailles, afin de

créer un cadre de conversation ouvert raisonnable.

Nous avons limité la taille des énoncés de chacun à 30 mots et tronqué ceux

qui dépassent cette limite. Le réglage de la taille d’entrée de l’encodeur et

des décodeurs à cette valeur a permis une bonne efficacité de calcul. Tous

les ensembles de données ont été choisis en anglais en raison de leurs dispo-

nibilités ainsi que celles des ressources de prétraitement et la détection des

entités nommées. Les données de dialogue sont bruitées ; elles proviennent

des réseaux sociaux. Pour cette raison, nous avons utilisé l’outil spacy qui

offre des modèles 2 entraînés sur les dialogues des médias sociaux dispo-

nibles en anglais. En outre, ces corpus se retrouvent souvent utilisés dans la

littérature (Li et al., 2017b; Zhang et al., 2019a; Xing et al., 2018; Serban

et al., 2016b). Le tableau 4.1 nous montre des exemples des dialogues dans

des trois corpus utilisés.

Corpus Dialog

DailyDialog
Is Tom available please? → He’s on the other line , can you hold for a

minute?→ Sure .→ He’ll be right with you .

Cornell Movie
Hey, sweet cheeks.→Hi, Joey.→ You’re concentrating awfully hard consi-

dering it’s gym class.

Ubuntu
does anyone know if future versions of ubuntu will give you an option of

installing lilo?→ I like lilo→ been using it forever

Tableau 4.1: Exemples de dialogues dans les trois corpus utilisés.

2. Corpus de traduction : Les corpus de traduction sont des corpus parallèles

où l’on retrouve des phrases alignées par paires, les unes sont rédigées dans

2. https ://spacy.io/models/en



106

une langue source et les autres dans une langue cible. Le tableau 4.2 donne

des exemples. L’édition 2014 de l’atelier sur la traduction machine WMT-

2014 3 a rendu disponibles des corpus parallèles pour plusieurs paires de

langues, dont l’anglais vers l’allemand et l’anglais vers le français. Ces

corpus sont extraits des documents d’institutions internationales comme le

Parlement Européen, les Nations Unis ou encore de sites d’échanges multi-

lingues.

(a) Corpus WMT-2014 anglais-allemand : il a été construit à partir de l’en-

semble des travaux du parlement européen 4(Koehn, 2005), de com-

mentaires d’actualités en ligne 5(Smith et al., 2013), et du corpus Com-

mon Crawl 6 qui a été collecté à partir de pages Web rédigées dans

différentes langues (Bojar et al., 2014). L’ensemble des ces éléments

représente 4,5 millions (4 508 785) de paires de phrases.

(b) Corpus WMT-2014 anglais-français : ce corpus est aussi dérivé des

trois ensembles de données précédents, en y ajoutant le corpus d’ex-

traits en ligne French-English Gigaword corpus 7 (Callison-Burch et al.,

2011) et le corpus parallèle des Nations Unies 8 (Ziemski et al., 2016).

L’ensemble représente 40 millions (40 836 876) de paires de phrases.

Les deux ensembles d’entraînement précédents ont été choisis pour la com-

paraison avec les modèles de l’état de l’art mentionnés plus haut en utilisant

3. http ://www.statmt.org/wmt14

4. http ://www.statmt.org/wmt14/training-parallel-europarl-v7.tgz

5. http ://www.statmt.org/wmt14/training-parallel-nc-v9.tgz

6. http ://www.statmt.org/wmt13/training-parallel-commoncrawl.tgz

7. http ://www.statmt.org/wmt10/training-giga-fren.tar

8. http ://www.statmt.org/wmt13/training-parallel-un.tgz
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les mêmes conditions et données. Cela s’applique notamment au transfor-

mer original de Vaswani et al. (2017).

Corpus Texte en langue source Texte en langue cible

anglais-allemand

You will be aware from the press and television

that there have been a number of bomb explosions

and killings in Sri Lanka .

Wie Sie sicher aus der Presse und dem Fernsehen

wissen , gab es in Sri Lanka mehrere Bombenex-

plosionen mit zahlreichen Toten .

anglais-français

madam president , i should like to draw your atten-

tion to a case in which this parliament has consis-

tently shown an interest .

madame la présidente , je voudrais attirer votre at-

tention sur un cas dont s’est régulièrement occupé

le parlement .

Tableau 4.2: Exemples des paires de phrases dans les corpus d’entraînement pour la

traduction.

4.2.1 Processus d’évaluation et métriques

La validation des solutions proposées sont faits en 2 étapes : 1) validation pour la tra-

duction machine ; 2) validation pour la génération de réponses dans les dialogues. Les

modèles sont comme suit :

? Modèle de traduction basé sur transformer (Vaswani et al., 2017) : Ce modèle

s’adresse aux problèmes de transduction séquence vers séquence. Les métriques

de performance correspondantes sont le score BLEU (Papineni et al., 2002), la

perplexité (Sennrich, 2012), le taux d’erreur de mots (Popović et Ney, 2007) et

la précision (Accuracy correct word-ACW) (Streiner et Norman, 2006).

? Modèle de génération de dialogues : deux types d’évaluations sont utilisés comme

discuté au chapitre 2 :

1. L’évaluation automatique : elle utilise la mesure BLEU comme mesure de

chevauchement, la perplexité pour évaluer les modèles de langue et les mé-

triques basées sur les plongements de mots proposées par (Liu et al., 2016).

Ces dernières comprennent la moyenne des plongements (Mitchell et La-
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pata, 2008), les vecteurs d’inclusion extrême (Forgues et al., 2014) et la cor-

respondance gourmande (Mitchell et Lapata, 2008; Rus et Lintean, 2012a).

2. L’évaluation manuelle : cinq utilisateurs évaluent à l’aveuglette la perfor-

mance des différents modèles en termes de cohérence des phrases générées.

Pour chaque modèle et corpus, 100 boîtes de dialogue sont choisies au ha-

sard et chaque évaluateur est invité à classer les réponses sans connaître le

modèle générateur. Ensuite, les gains, pertes et égalités des modèles sont

calculés à partir des classements faits par les cinq évaluateurs pour chaque

corpus et modèle. Cette méthode d’évaluation a déjà été appliquée dans des

modèles de l’état de l’art (Sordoni et al., 2015b; Serban et al., 2017c; Park

et al., 2018; Xing et al., 2018; Zhang et al., 2019a)

4.3 Évaluation du modèle Transformer avec représentation DSM et attention basée
sur la similarité cosinus

Afin de valider notre méthode d’optimisation du modèle transformer DSM 9, une com-

paraison est faite avec le modèle original. Nous avons téléchargé une implémentation en

pytorch 10 de ce dernier en pytorch 11 et y avons intégré notre module d’attention sans

toucher au reste du modèle. Nous avons également utilisé les mêmes hyperparamètres

que ceux du document principal de transformer (Vaswani et al., 2017), à l’exception de

la taille des lots traités qui a été réduite de 1024 à 120 en raison de nos ressources de

calcul limitées. Il en va de même pour les données d’entraînement, de développement et

de test extraites du site de la campagne d’évaluation WMT 2014 12. Nous nous assurons

9. https ://github.com/belainine/TransformerDSM

10. https ://pytorch.org/

11. https ://github.com/jadore801120/attention-is-all-you-need-pytorch

12. http ://www.statmt.org/wmt14
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ainsi que toute différence de performance entre les deux modèles serait uniquement due

à celles que nous avons apportées au modèle original.

Nos expérimentations comprenaient également des comparaisons avec le modèle Re-

former (Kitaev et al., 2020). Ceci a été réalisé en utilisant le module Encoder-Décoder

du Reformer-pytorch version 1.1.4 13.

4.3.1 Données d’entraînement

Nous avons utilisé les tâches de traduction automatique WMT 201427 anglais-allemand

et anglais-français (Bojar et al., 2014). L’ensemble de données anglais-allemand 14 de

2014 comprenant environ 4,5 millions paires de phrases pour des vocabulaires source

et cible partagent près de 37 000 mots.

L’ensemble de données anglais-français26 de 2014 se composant d’environ 40 millions

paires de phrases pour des vocabulaires source et cible partagent près de 32 000 mots

(Zhou et al., 2016). Nous avons utilisé le Parseur Moses pour diviser les différentes

phrases 15.

Les phrases d’entrée et de sortie ont utilisé une longueur d’une séquence maximale de

120. Enfin, chacun des ensembles de développement 16 et de test 17 des deux tâches de

traduction comprenait 3 003 phrases.

L’entraînement a été effectué sur une seule carte GPU NVIDIA GTX1080 TI, en uti-

13. https ://pypi.org/project/reformer-pytorch/

14. https ://www.tensorflow.org/datasets/catalog/wmt14_translate

15. https ://www.nltk.org/_modules/nltk/tokenize/moses.html

16. http ://www.statmt.org/wmt14/dev.tgz

17. http ://www.statmt.org/wmt14/test-filtered.tgz
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lisant les mêmes hyperparamètres du document Transformer (Vaswani et al., 2017), à

l’exception de la taille du lot qui a été réduite de 1024 à 120 phrases en raison de la

limite de mémoire de 11 Go de la carte. Cela ne devrait pas avoir d’impact sur nos

comparaisons. En effet, la même implémentation est exécutée pour les deux modèles

en dehors de la projection des données et des calculs d’attention. La taille utilisée dans

l’algorithme de la recherche en faisceau (Beam search (Meister et al., 2020)) pour tous

les modèles est égale à 4.

4.3.2 Évaluations et métriques

Nous avons complété diverses évaluations à la fois en se basant sur le temps d’appren-

tissage et les performances de la traduction. Le temps d’apprentissage a été mesuré

en heures, en nombre d’itérations et en nombre d’étapes par les itérations. Les perfor-

mances de la traduction ont été évaluées avec la perplexité (PPL) (Sennrich, 2012) et

le score BLEU, semblable à l’étude sur le transformer (Vaswani et al., 2017). Nous

avons aussi ajouté le taux des mots corrects (ACW) (Streiner et Norman, 2006) ainsi

que le taux d’erreurs des mots (WER), qui est un dérivé de la distance de Levenshtein

(Popović et Ney, 2007). Les scores BLEU ont été déterminés avec SacreBLEU 18.

4.3.3 Résultats

La figure 4.3 montre l’évolution temporelle de la meilleure convergence de la perplexité

(PPL). Cette convergence est appliquée au corpus d’évaluation de la tâche de traduction

automatique anglais-français. La comparaison est basée sur le modèle proposé à base

du cosinus, le transformer de base (Vaswani et al., 2017) ainsi que le Reformer (Kitaev

et al., 2020).

La table 4.3 fournit les statistiques d’entraînement lors de l’utilisation du nombre de

18. https ://github.com/mjpost/sacrebleu
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Figure 4.1: Illustration de l’évolution temporelle et de la meilleure convergence de la

perplexité (PPL) pour la tâche de traduction automatique anglais-français, avec com-

paraison du modèle proposé à base du cosinus avec le Transformer et le Reformer

EN-GE EN-FR

#Cauches Encoder/Dé-

coder
Modèle Entraînement (hrs) Étapes(103) Itérations Entraînement (hrs) Étapes(106) Itérations

Transformer 57 600 16 157 3.9 13

4 Reformer 41 450 12 109 2.7 9

Notre Modèle 44 525 14 114 2.7 9

Transformer 58 675 18 164 4.8 16

6 Reformer 43 450 12 112 3 10

Notre Modèle 46 600 16 120 3.6 12

Tableau 4.3: Les statistiques d’entraînement pour les tâches de traduction automatique

( WMT-2014) anglais-allemand et anglais-français

couches d’encodeur et de décodeur à 4 et 6. Cette table résume les résultats de la tra-

duction, les quatre premières colonnes relatives à l’ensemble des tests et les quatre
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Ensemble Test Ensemble Développement

#Couches Enco-

deur/Décodeur
Model PPL BLEU WER ACW PPL BLEU WER ACW

Traduction automatique anglais-allemand

Transformer 5.87 25.64 0.67 0.67 5.34 26.57 0.66 0.68

4 Reformer 5.89 25.51 0.68 0.66 5.34 26.34 0.67 0.68

Notre Modèle 5.73 26.13 0.66 0.69 5.27 26.84 0.66 0.71

Transformer 5.81 27.28 0.67 0.68 5.17 28.03 0.66 0.69

6 Reformer 5.84 27.26 0.69 0.66 5.19 27.68 0.67 0.68

Notre Modèle 5.69 28.19 0.65 0.72 5.04 28.52 0.65 0.72

Traduction automatique anglais-français

Transformer 5.84 37.81 0.65 0.69 5.08 39.91 0.64 0.69

4 Reformer 5.81 37.13 0.67 0.68 5.11 39.36 0.65 0.67

Notre Modèle 5.76 38.93 0.64 0.72 4.81 39.96 0.63 0.72

Transformer 5.71 38.06 0.64 0.71 4.94 39.97 0.63 0.71

6 Reformer 5.74 37.74 0.65 0.69 4.98 39.86 0.64 0.70

Notre Modèle 5.42 40.32 0.63 0.75 4.21 41.94 0.62 0.76

Tableau 4.4: Résultats de la tâche de traduction automatique anglais-allemand et

anglais-français en termes de perplexité, de score BLEU, du taux d’erreurs des mots

(WER) et du taux des mots corrects (ACW) en utilisant des encodeurs et des décodeurs

à 4 et à 6 couches

autres à l’ensemble des développements. Comme déjà mentionné, le même code et les

mêmes données ont été utilisés afin de comparer le transformer avec notre modèle, à

l’exception des parties de la représentation des données de l’attention. Pour le Refor-

mer, la différence comprenait également l’utilisation du LSH et de ses optimisations de

calcul (Kitaev et al., 2020).

Le tableau 4.3 montre que le temps d’entraînement le plus court a été atteint par le Re-

former, avec celui du modèle proposé relativement proche de celui du transformer. La

Figure 4.1 compare la convergence des meilleures perplexités de la validation pour les
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trois modèles pendant l’apprentissage. Elle montre une valeur de 4.2 après 120 heures

d’apprentissage pour notre modèle contre près de 4.94 et 4.98 pour le transformer et

le Reformer respectivement. De plus, la figure montre que le modèle proposé présente

une décomposition plus douce et plus monotone.

Concernant les performances de la traduction, le tableau 4.4 montre que, pour la tâche

de traduction automatique utilisant les deux paires de langues anglais-allemand et anglais-

français, le modèle proposé a surpassé le transformer et le Reformer en termes des

métriques utilisées. Le Reformer a donné les pires résultats. Ainsi, le score BLEU du

modèle proposé pour les tâches de traduction automatique anglais-français et anglais-

allemand ont montré une amélioration d’environ 2 points BLEU par rapport aux deux

autres modèles. De plus, notre modèle à 4 couches a fourni une meilleur performance à

celle du transformer ayant 6 couches après seulement 2 jours d’entraînement au lieu de

7. Ainsi, il ya eu un gain considérable en terme de temps pour notre modèle proposé.

Le taux d’erreurs de mots est le rapport entre le nombre d’éditions et la taille de la ré-

férence. Ces éditions sont appliquées aux phrases d’hypothèse afin de les rendre équi-

valentes à leurs références (Popović et Ney, 2007). On peut remarquer que le résultat

du taux d’erreur de mots est en corrélation avec les résultats obtenus par le score BLEU

et la perplexité. Nous notons qu’il existe une relation inverse entre le score BLEU et

le taux d’erreur et entre le score BLEU et la perplexité. Plus le score BLEU de notre

modèle augmente par rapport aux autres modèles, plus la perplexité et le taux d’erreur

de notre modèle diminuent.

Dans la traduction automatique de l’anglais vers l’allemand, notre modèle avait le taux

d’erreur le plus bas de 0,65, suivi de transformer de base de 0,67 et en dernier le Refor-

mer avait 0,69. Même remarque pour la traduction automatique anglais-français, notre

modèle a obtenu le taux d’erreur le plus bas de 0.63 suivi de transformer de base avec

0.64 et le Reformer se classe en dernier avec 0.65.
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Pour la perplexité, la traduction automatique de l’anglais vers l’allemand de notre mo-

dèle avait une perplexité la plus faible de 5.69, suivi de transformer de base avec 5.81

et le Reformer en dernier avec 5.84. Même remarque pour la traduction automatique

anglais-français, notre modèle a obtenu la perplexité la plus faible de 5.42, suivi de

transformer de base avec 5.71 et le Reformer en dernier avec 5.74.

De plus, le score BLEU obtenu par notre modèle est le plus élevé dans la traduction

automatique anglais-allemand qu’est égal à 28.19, suivi de transformer de base avec

27.28, et en dernier le reformer avec 27.26. Même remarque pour la traduction automa-

tique anglais-français, le meilleur résultat a été obtenu par notre modèle de 40.32, suivi

de transformer de base avec 38.06 et le Reformer en dernier avec 37.74.

4.3.4 Analyse des erreurs

En examinant la traduction automatique de l’ensemble newtest2014 des trois modèles,

nous avons remarqué plusieurs types d’erreurs qui peuvent être résumées dans les

exemples du tableau 4.5. Les mots en gras dans le tableau représentent les mots gé-

nérés par les modèles et manquants de la référence.

Le premier exemple nous montre un échec des trois modèles pour la traduction des mots

hors vocabulaire manquants dans l’ensemble d’entraînement, tels que le mot « 90M$

», ou des nombres tels que « 10 000 ». Ces mots hors vocabulaire ont un impact négatif

sur le résultat du score BLEU. Une autre remarque est la possibilité de traduire un mot

d’une phrase source avec un synonyme qui n’appartient pas à la phrase de référence. À

titre d’exemple, le mot «voitures» et son synonyme «véhicules» ; sont considérés tous

deux comme étant des traductions possibles du mot « Cars ». La traduction proposée

par le Reformer ainsi que de notre modèle est le mot « véhicules ». Ces erreurs de

traduction font baisser le score BLEU, le taux d’erreur et même la perplexité.

Dans le deuxième exemple, nous pouvons remarquer que notre modèle a réussi à tra-
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Exemple 1 Langue

source

The U.S. Senate approved a $90-million pilot project last year that would have involved about 10,000 cars.

eN-FR Traduction

Transformer le sénat américain a approuvé l’année dernière un projet pilote de <UNK> qui aurait impliqué environ <UNK> véhi-

cules .

Reformer le sénat américain a approuvé l’année dernière un projet pilote de <UNK> qui impliquerait environ <UNK> voitures .

Notre Modele le sénat américain a approuvé l’année dernière un projet pilote de <UNK> de dollars qui aurait impliqué environ

<UNK> véhicules .

Référence Le Sénat américain a approuvé un projet pilote de 90 M$ l’année dernière qui aurait porté sur environ 10 000 voitures.

Exemple 2 Langue

source

the Thin White Duke was also planning to re-release the album on November 04.

EN-FR Traduction

Transformer le duc blanc mince prévoit de éditer le 4 novembre cet album .

Reformer le duc blanc mince prévoit de éditer le 4 novembre cette album.

Notre Modele le duc blanc mince prévoit de rééditer cet album le 4 novembre .

Référence Le Thin White Duke a ainsi prévu de rééditer cet album, le 4 novembre.

Exemple 3 Langue

source

"It varies from one quarter to the next in the face of very lively competition."

EN-FR Traduction

Transformer « elle varie d’un trimestre à l’autre face à une concurrence très vive.

Reformer « elle varie d’un trimestre à l’autre face à une concurrence très vive.

Notre Modele « il varie d’un trimestre à l’autre face à une concurrence très vive. »

Référence Ça varie d’un trimestre à l’autre avec une concurrence très vive.

Exemple 4 Langue

source

Kirchen-Hausen will celebrate the 1,250th anniversary with a celebratory weekend from 18 to 20

EN-DE Traduction

Transformer <UNK> feiert das <UNK> jubiläum mit einem festwochenende vom 18 bis 20(UNK célèbre l’anniversaire de UNK

avec un week-end de festival du 18 au 20)

Reformer <UNK> feiert das <UNK> jubiläum mit einem festwochenende vom 18 bis 20(UNK célèbre le UNK anniversaire

avec un week-end du festival du 18 au 20)

Notre Modele <UNK> wird im juli an einem festwochenende vom 18 bis 20 juli die <UNK>. (UNK sera l’UNK lors d’un week-end

de festival du 18 au 20 juillet.)

Référence Kirchen-Hausen wird im Juli an einem Festwochenende vom 18. bis 20. Juli die 1250.

Exemple 5 Langue

source

They can expect prison terms of up to ten years.

EN-DE Traduction

Transformer ihnen müssen mit haftstrafen von bis zu 10 jahren rechnen. (ils font face à des peines de prison allant jusqu’à 10 ans.)

Reformer ihnen müssen mit haftstrafen von bis zu 10 jahren.(Ils font face à des peines d’emprisonnement allant jusqu’à 10 ans.)

Notre Modele ihnen drohen haftstrafen von bis zu 10 jahren rechnen.(ils font face à des peines d’emprisonnement allant jusqu’à 10

ans.)

Référence Sie müssen mit Haftstrafen bis zu zehn Jahren rechnen.

Tableau 4.5: Exemples de traduction générée par les modèles sur les corpus des tests

anglais-français et anglais-allemande.
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duire le mot « re-release » dans son contexte avec le mot « rééditer ». Cependant, les

autres modèles ont traduit le mot « re-release » avec le mot « éditer » qui est différent

du mot présenté dans la référence qui est «rééditer». Dans cet exemple, l’expression «

Thin White Duke » désigne un nom d’un groupe musical. Pour cette raison, l’expres-

sion n’a pas été traduite dans la référence. En revanche, tous les modèles ont tenté de

traduire cette expression, et peuvent donc affecter le résultat du score BLEU, le taux

d’erreur des mots et la perplexité.

Le troisième exemple montre un autre problème existant dans la référence proposée

dans le corpus newtest2014 lui-même, où cette dernière n’inclut pas les guillemets. Bien

que la phrase source ait des accolades, la phrase de la référence proposée ne présente

aucun guillemet. Cela affecte également le score BLEU, car les guillemets sont consi-

dérés comme des mots pour les modèles et ils sont inclus dans le vocabulaire. Dans cet

exemple, notre modèle a réussi quand même à fermer le guillemet droit contrairement

aux autres modèles.

Les exemples 4 et 5 sont des extraits de la traduction anglais-allemand de la collection

newtest2014. Pour plus de lisibilité, les phrases générées pour les modèles ont été tra-

duites en français à l’aide de Google Traduction et écrites en italique. L’exemple 4 nous

montre que les traductions de mots hors vocabulaire (en anglais, out-of-vocabulary) ont

été remplacées par UNK. De plus, on peut voir que le Transformer et le Reformer ont

suggéré des mots qui n’existent pas dans la référence comme « Das Jubiläum mit »

qui signifie « l’anniversaire avec ». En effet, ce mot n’a aucune relation avec le sens

de la phrase traduite. Cependant, notre modèle a traduit la phrase source en proposant

tous les mots existants dans la phrase cible sauf « Kirchen-Hausen » qui représente une

entité nommée en tant que mot composé, et « 1250 » qui représente un nombre, donc

une autre entité nommée.

Les entités nommées, dont les nombres, ne représentent pas des ensembles fermés.
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C’est pourquoi nous ne pouvons pas les inclure toutes dans l’ensemble du vocabulaire.

L’ensemble du vocabulaire ne comprend que les entités nommées et les nombres exis-

tants dans les corpus d’apprentissage avec une fréquence de plus que 3 répétitions dans

le corpus, comme on peut remarquer avec les nombres « 18 » et « 20 » de l’exemple 4

et « 10 » de l’exemple 5.

Dans l’exemple 5, on peut voir que le mot « ten » a été traduit dans la référence par

le mot « zehn » qui signifie « dix ». Cependant, tous les modèles ont traduit le mot

en nombres de « 10 ». Bien que cette traduction soit toujours correcte, le mot « 10 »

n’existe pas dans la référence, ce qui peut réduire le score BLEU et faire augmenter le

taux d’erreurs des mots (WER) et la perplexité.

4.3.5 Discussion

En utilisant un modèle à 6 couches avec une taille de lot de 1024, le Reformer tel

que présenté par Kitaev et al. (2020) a rapporté un score BLEU sur l’ensemble news-

test2014 de la tâche WMT anglais-allemand 27 qui est inférieur à celui obtenu par notre

modèle avec une taille de lot de 120, tous les autres paramètres étant identiques (27,6

BLEU contre 28,19 BLEU). Cependant, Kitaev et al. (2020) n’ont pas évalué le cor-

pus WMT anglais-français. C’est pourquoi nous avons évalué nous-mêmes ce corpus

et nous avons obtenu un score BLEU de 37.74 pour le reformer contre 40.32 obtenu par

notre modèle.

Nous avons utilisé le rééchantillonnage bootstrap comme décrit dans Koehn (2004)

pour évaluer la signification statistique et étudier la stabilité de cette différence en

BLEU et la Perplexité. Ce rééchantillonnage aléatoire avec remplacement a été mis en

œuvre par la création de 100 ensembles de tests ayant la moitié de la taille de ceux de

newtest 2014 (d’où 1501 phrases dans chacun). Ensuite, nous avons calculé les scores

BLEU et ceux de la perplexité pour chaque ensemble de tests par notre approche, soit
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Figure 4.2: Résultats du rééchantillonnage Bootstrap pour 100 ensembles de tests

dérivés de l’ensemble newstest2014 de la tâche WMT-2014 anglais-allemand. Les

moyennes et intervalles de confiance des Scores BLEU calculés entre notre modèle,

le Reformer et le Transformer

Figure 4.3: Résultats du rééchantillonnage Bootstrap pour 100 ensembles de tests déri-

vés de l’ensemble newstest2014 de la tâche WMT-2014 anglais-français. Les moyennes

et intervalles de confiance des Scores BLEU calculés entre notre modèle, le Reformer

et le Transformer.

le Transformer de base et le Reformer.
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Figure 4.4: Résultats entre les différences des scores BLEU entre les modèles dérivés

de l’ensemble newstest2014 de la tâche WMT-2014 anglais-allemand.

Figure 4.5: Résultats entre les différences des scores BLEU entre les modèles dérivés

de l’ensemble newstest2014 de la tâche WMT-2014 anglais-français.

Les figures 4.2 et 4.3 fournissent des vues détaillées de notre modèle, du Reformer

et du Transformer en utilisant 100 ensembles de tests dérivés de chaque ensemble

newstest2014 de la tâche WMT-2014 (anglais-allemand, anglais-français), avec des
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graphes des scores BLEU obtenus, leurs intervalles de confiance à 95 % et leurs va-

leurs moyennes.

Les résultats des tests appliqués sur la tâche WMT-2014 anglais-allemand montrent

des intervalles de confiance à 95 % de [27,0, 29,3] pour notre modèle, [26,2, 28,2] pour

le Reformer et [26,2, 28,3] pour le Transformer, avec des valeurs moyennes de 28,20,

27,20 et 27,20 respectivement. Ces valeurs sont très proches de celles rapportées dans

le tableau 4.4 pour l’ensemble de test newtest2014 : 28,19 et 27,26 respectivement.

Les résultats des tests appliqués sur la tâche WMT-2014 anglais-français montrent des

intervalles de confiance à 95 % de [38.9, 42.0] pour notre modèle, [36.2, 39.3] pour

le Reformer et [36.6, 39.7] pour le Transformer, avec des valeurs moyennes de 40,20,

37,60 et 38,0 respectivement. Ces valeurs sont très proches de celles rapportées dans

le tableau 4.4 pour l’ensemble de test newtest2014 anglais-français : 28,19 et 27,26

respectivement.

Les figures 4.4 et 4.5 montrent les graphes de la différence entre les scores BLEU

obtenus par notre modèle comparé à ceux du Transformer de base et du Reformer. Elles

montrent aussi une meilleure performance de notre modèle pour les 100 échantillons

de tests.

Les figures 4.6 et 4.7 montrent les graphes de la différence entre les scores de la per-

plexité obtenus par notre modèle comparé à ceux du Transformer et du Reformer en

utilisant 100 ensembles de tests dérivés de l’ensemble newstest2014 de la tâche WMT-

2014 anglais-allemand. Elles montrent aussi une meilleure performance de notre mo-

dèle pour les 100 échantillons de tests.

Les figures 4.6 et 4.7 fournissent des vues plus détaillées de notre modèle, du Reformer

et du Transformer, avec des graphes des scores de la Perplexité obtenus, leurs intervalles

de confiance à 95 % et leurs valeurs moyennes.
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Figure 4.6: Résultats du rééchantillonnage Bootstrap pour 100 ensembles de tests

dérivés de l’ensemble newstest2014 de la tâche WMT-2014 anglais-allemand. Les

moyennes et intervalles de confiance des Scores de la Perpelexité calculés entre notre

modèle, le Reformer et le Transformer

Figure 4.7: Résultats du rééchantillonnage Bootstrap pour 100 ensembles de tests déri-

vés de l’ensemble newstest2014 de la tâche WMT-2014 anglais-français. Les moyennes

et intervalles de confiance des Scores de la Perpelexité calculés entre notre modèle, le

Reformer et le Transformer

Dans la figure 4.6, les résultats de l’ensemble de tests anglais-allemand montrent des

intervalles de confiance à 95 % de [5.5, 5.9s] pour notre modèle, [5.6, 6.1] pour le Re-
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Figure 4.8: Résultats entre les différences des scores Perplexité entre les modèles déri-

vés de l’ensemble newstest2014 de la tâche WMT-2014 anglais-allemand.

Figure 4.9: Résultats entre les différences des scores Perplexité entre les modèles déri-

vés de l’ensemble newstest2014 de la tâche WMT-2014 anglais-français.

former et [5.5, 6.0] pour le Transformer, avec des valeurs moyennes de 5,7, 5,9 et 5,8

respectivement. Ces valeurs sont très proches de celles rapportées dans le tableau 4.4

pour l’ensemble de tests newtest2014 anglais-allemand : 5.69, 5.84 et 5.81 respective-
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ment.

Par ailleurs, la figure 4.7 montre des intervalles de confiance à 95 % de [5.2, 5.6] pour

notre modèle, [5.5, 5.9] pour le Reformer et [5.5, 5.8] pour le Transformer, avec des

valeurs moyennes de 5.4, 5.7 et 5.7 respectivement. Ces valeurs sont très proches de

celles rapportées dans le tableau 4.4 pour l’ensemble de tests newtest2014 anglais-

français : 5.42, 5.74 et 5.71 respectivement.

Les résultats des figures 4.8 et 4.9 montrent que pour tous les résultats des échan-

tillonnages, la perplexité de notre modèle est inférieure à celle du Transformer et du

Reformer pour les deux ensembles de tests.

Les meilleures performances de traduction de notre modèle expliquent que sa géné-

ration de valeurs d’attention est plus importante que celle du Transformer. La figure

Figure 4.10: Exemple de distribution du ‖q‖‖k‖/
√

dk ratio lors du traitement d’un lot

du jeu de développement anglais-français WMT-2014

4.10 montre un exemple de distribution de ‖q‖‖k‖/
√

dk ratio avec dk = 64. Cela a été

généré à partir de l’attention croisée de la dernière couche. La courbe révèle que le

‖q‖‖k‖ produit est lié par
√

dk, puisque le rapport ne dépasse jamais 1. Par conséquent,
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nous avons toujours qkT
√

dk
≤ cos(qq́T )≤ 1.

Kitaev et al. (2020) rapportent que l’entraînement du Reformer a été parallélisée sur 8-

cores GPU / TPU v3, avec une capacité de mémoire totale de 128 Go, bien supérieure

aux 11 Go de la carte GPU Nvidia GTX1080 Ti que nous avons utilisée. Nous avons

étudié l’impact potentiel de cette différence de mémoire en exécutant le Reformer sur

notre plate-forme et en l’appliquant à la fois à la tâche WMT2014 anglais-allemand et

à la tâche WMT2014 anglais-français plus exigeante. Nos résultats ont encore donné

l’avantage au Reformer pour le temps d’entraînement. Cependant, le gain par rapport

à notre modèle n’était que de 6,8 % et 4,3 % respectivement, comme le montrent les

résultats obtenus du tableau 4.3. C’est moins que le gain théorique attendu O(l2) à

O(l log(l)) qui est rapporté dans Kitaev et al. (2020). Cela peut être dû à l’exigence

du Reformer : La longueur de la séquence est divisible par le double de la taille du

bucket 19. Ceci force le modèle à remplir fréquemment les séquences traitées pour ré-

pondre à cette exigence, avec un impact négatif sur le temps d’apprentissage.

Le Reformer a également obtenu des performances d’apprentissage plus rapides grâce

à l’utilisation du traitement de blocs, au hachage sensible à la localité et aux couches

résiduelles réversibles pendant l’apprentissage. La technique des couches résiduelles

réversibles peut également être appliquée à notre modèle et nous prévoyons des gains

en termes de vitesse de l’entraînement une fois ces couches sont mises en œuvre. Ce

qui peut faire gagner à notre modèle un peu de vitesse d’apprentissage. En revanche,

l’utilisation de l’algorithme de hachage n’est pas applicable à notre architecture.

De plus, ces modifications peuvent augmenter le nombre de paramètres rendant notre

modèle plus difficile à généraliser pour les domaines de dialogue multi-tours, comme

nous le verrons plus loin.

19. https ://github.com/lucidrains/reformer-pytorch#additional-helpers
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Figure 4.11: Illustration pour la tâche anglais-français de l’attention moyenne de la tête

à la limite encodeur-décodeur dans le Transformer (à gauche) et notre modèle (à droite).

Enfin, la figure 4.11 montre des graphiques, pour la tâche anglais-français, de la moyenne

des dernières têtes de l’attention entre encodeur-décodeur du transformer et de notre

modèle (sixième couche), pris sur toutes les têtes. Le tracé de gauche correspond à

l’attention du produit scalaire à l’échelle du transformer et celui de droite à notre atten-

tion basée sur la similitude cosinus. La figure montre que notre attention a tendance à

être plus concentrée, avec un maximum plus clair pour la plupart des positions de pairs

source-cible, tandis que l’attention du transformer est plus diffuse. Par exemple, dans le

transformer de base, la figure montre le mot «choose» en relation avec plusieurs mots

comme «ils peuvent choisir un» en même temps et avec la même intensité de couleur,

tandis que le mot «choose» dans l’attention proposée de notre modèle a une relation

directe avec le mot «choisir» avec une intensité de couleur plus forte. Cette relation

directe reflète la réalité où la traduction du verbe «choose» en français devrait être un

autre verbe qui est le mot «choisir».
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4.4 Évaluation du modèle de dialogue

Nous avons utilisé trois ensembles de données de tailles et de formats différents (ré-

seaux sociaux, sous titrage de films et forums de discussions), ainsi que plusieurs me-

sures de performance afin d’évaluer les performances de conversation ouverte de Cas-

cade et le transformer MDA. Nous avons également mené ces expériences avec six

modèles de pointe à des fins de comparaison :

1. Le Transformer comme modèle de base (Vaswani et al., 2017).

2. L’encodeur-décodeur récurrent hiérarchique (HRED) (Serban et al., 2016b) .

3. L’encodeur-décodeur récurrent hiérarchique variationnelle (VHRED) (Serban et al.,

2017c)

4. Les RNRs de conversation hiérarchique variationnelle (VHCR) (Zhao et al., 2017)

5. Le réseau hiérarchique d’attention récurrente (HRAN) (Xing et al., 2018)

6. Le contexte pertinent avec le modèle d’auto-attention (ReCoSa) (Zhang et al.,

2019a).

4.4.1 Prétraitement des données

Pour tous les ensembles de données, nous avons limité les énoncés à 30 mots et tronqué

ceux dépassant cette limite. Comme plus de 96% des énoncés dans le corpus le plus

grand (Ubuntu) étaient de cette longueur ou moins, le réglage des capacités d’entrée de

l’encodeur et des décodeurs à 30 mots permettait une meilleure efficacité de calcul.

Chaque énoncé a été analysé pour la tokenisation de mot et la reconnaissance des entités

nommées à l’aide de l’outil spacy 20, les noms et les nombres étant respectivement

remplacés par les jetons <Person>, <Organisation>, <Location>, <Monnaie>, <Date>

et <Nombre> comme cela est fait dans Ritter et al. (2010) . Ce remplacement vise à

20. spacy.io
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réduire les problèmes de rareté des mots dans le corpus (Serban et al., 2016a). De plus,

tous les mots ont été convertis en lettres minuscules pour la réduction des données, et

ceux étant apparus moins de trois fois ont été remplacés par le jeton générique <UNK>

afin de donner au modèle le pouvoir de traiter les mots hors du vocabulaire durant

l’inférence. Cela a abouti à des tailles de vocabulaire de 169k pour Ubuntu, 150k pour

Cornell Movie et 78k pour DailyDialog.

Les conversations du corpus sont divisées en ensembles d’entraînement, de validation et

de test. Le corpus Ubuntu est divisé par l’outil 21. Les autres corpus sont déjà divisés par

leurs auteurs respectifs. Comme indiqué dans le tableau 4.6. Comme déjà mentionné,

Corpus Entraînement Validation Test

DailyDialog 11118 1000 1000

Cornell Movie 79879 1600 1600

Ubuntu 892 000 19 000 19 000

Tableau 4.6: La taille des ensembles d’entraînement, de validation et de test, après la

division de chaque corpus.

Cascade utilise des séquences de dialogue à 4 tours au maximum (E1,E2,E3,E4), où

E1 et E3 sont des requêtes de l’utilisateur et E2 avec E4 des réponses système. De

plus,les trois premiers tours servent à prédire le quatrième et les deux premiers peuvent

contenir juste un jeton vide (<Pad>). De la même manière que Serban et al. (2016b),

nous ajoutons un jeton de fin d’énoncé à tous les énoncés pouvant passer dans les

décodeurs.

Les autres modèles avec le Transformer MDA ont été entraînés sur des dialogues allons

de 1 jusqu’à 10 tours, et avec un nombre total de couches égale à 6 pour l’encodeur et

21. https ://github.com/rkadlec/ubuntu-ranking-dataset-creator
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le décodeur comme le Transformer de base (Vaswani et al., 2017).

Cascade utilise 4 tours pour le test dans un tour à prédire comme réponse, et l’historique

allons de 1 jusqu’à 3 tours. Cependant, les autres modèles utilisent une réponse et de 1

à 10 tours dans l’historique 22.

Pour le transformer de base, nous avons concaténé tous les énoncés de l’historique de

dialogue sous la forme d’une longue séquence représentant une requête. Ensuite, cette

requête accompagnée de la réponse concernée a été traitée comme une paire question-

réponse. Par ce moyen, nous avons transformé le problème de la génération de réponses

multi-tours en un problème de génération de réponses d’un seul tour afin d’utiliser le

transformer comme base de référence.

Pour une comparaison équitable, la taille de plongement qui était de 256 pour ReCoSa

et Transformer égale au vecteur de sortie de l’auto-attention. Le nombre d’unités ca-

chées était de 300 pour tous les autres modèles 23. La taille 300 de plongement est

fréquemment utilisée pour les modèles de l’état de l’art (Fan et al., 2019; Serban et al.,

2017b; Huang et al., 2018). La valeur différente de ReCoSa était due à son utilisation

d’un multiple de 8, son nombre de têtes d’attention. La taille du lot a été fixée à 80

pour tous les ensembles de données, sauf pour Ubuntu où elle a été réduite à 32 en

raison des limites de consommation de mémoire imposées par la taille de son vocabu-

laire. Les autres paramètres ont également été réglés sur les mêmes valeurs (Park et al.,

2018; Xing et al., 2018). La taille utilisée dans l’algorithme de la recherche en faisceau

(Beam search (Meister et al., 2020)) pour tous les modèles est égale à 4.

Tous les modèles ont été encodés en utilisant PyTorch et fonctionnent sur une carte

22. Nous n’avons pas entraîné Cascade sur plus de tours en raison de nos ressources informatiques

limitées

23. Nous utilisons les plongements de Google News : https ://code.google.com/archive/p/word2vec/.
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GPU Nvidia GTX1080 TI, dotée de 3584 cours de traitement FP32 et de 11 Go de

mémoire GDDR5, pour une vitesse de traitement allant jusqu’à 11,4 TFLOP et jusqu’à

484 Go de bande passante de mémoire.

4.4.2 Modèles de référence et mesures de performance

Nous avons utilisé à la fois des évaluations automatiques et humaines pour les compa-

raisons, car aucune métrique d’évaluation automatique standard, qui est en corrélation

avec le jugement humain pour les systèmes de génération de réponses pour les systèmes

de dialogue à domaine ouvert, n’existe encore et ce malgré les mesures prometteuses

dans les travaux de l’état de l’art récent Pang et al. (2020); Mehri et Eskénazi (2020);

Sato et al. (2020).

Les évaluations automatiques incluaient la métrique BLEU (Papineni et al., 2002), la

perplexité (Serban et al., 2017c) et les trois mesures de similarité basées sur les plon-

gements des mots proposés (Liu et al., 2016), à savoir la moyenne des plongements

(Mitchell et Lapata, 2008), les vecteurs d’inclusion extrême (Forgues et al., 2014) et la

correspondance gourmande (Mitchell et Lapata, 2008; Rus et Lintean, 2012a).

Ainsi, les métriques basées sur les vecteurs de plongement ont évalué la similitude entre

les mots de la réponse du modèle proposé et la vérité terrain (Xing et al., 2018; Serban

et al., 2017c; Rus et Lintean, 2012b). La métrique moyenne des plongements projette

chaque réponse sur un vecteur en prenant la moyenne de tous les plongements afin de

calculer la similitude cosinus entre le vecteur de réponse du modèle et le vecteur de

vérité terrain. La métrique des vecteurs extrêmes est similaire, sauf si elle prend l’ex-

tremum de chaque dimension au lieu de la moyenne. La métrique de la correspondance

gourmande trouve d’abord le meilleur alignement de mots non exclusifs entre la ré-

ponse du modèle et la vérité terrain, puis calcule la moyenne sur la similarité cosinus
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entre les mots alignés 24.

La métrique de la perplexité mesurait la capacité du modèle à prendre en compte la

structure syntaxique du dialogue et celle de chaque énoncé généré (par exemple, les

signes de ponctuation et la distribution des mots) (Xing et al., 2018; Liu et al., 2016).

Sur cette base, le modèle avec la plus faible perplexité est considéré comme le système

de génération de réponse le plus fluide. Dans nos expériences, la perplexité lors de la

validation a été utilisée pour déterminer quand arrêter l’entraînement. Si la perplexité

cesse de diminuer, nous pensons que l’algorithme a atteint la convergence et a terminé

l’entraînement. Nous avons testé la capacité de génération de différents modèles avec

la mesure de perplexité sur les données de test.

L’évaluation humaine a consisté en une enquête menée par cinq personnes à qui on a

demandé de classer les réponses des différents modèles en fonction de la solidité sé-

mantique et de la pertinence du sujet. Pour chaque modèle et corpus, 100 échantillons

de réponses de dialogue ont été choisis au hasard et les évaluateurs ont été invités à

classer les réponses générées sans connaître les modèles ou les corpus d’entraînement.

Ensuite, les moyennes des victoires, des défaites et des égalités de chaque corpus et

modèle, pour les cinq évaluateurs, ont été calculées pour chaque corpus et chaque mo-

dèle.

4.5 Évaluation du modèle Cascade

4.5.1 Évaluation automatique

Le tableau 4.7 compare les performances du modèle à celles des modèles de l’état de

l’art sur les trois ensembles de données d’évaluation. Notre modèle proposé et nommé

24. Toutes les comparaisons étaient basées sur les plongements de Word2Vec entrainés par Google

News Corpus : https ://code.google.com/archive/p/word2vec/.
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Corpus DailyDialog Ubuntu Cornell Movie

Modèle Moyenne Gourmand Extrêmes PPL Moyenne Gourmand Extrêmes PPL Moyenne Gourmand Extrêmes PPL

Transformer 0.514 0.372 0.311 83.41 0.438 0.387 0.291 103.08 0.407 0.387 0.313 98.38

HRED 0.636 0.459 0.391 85.08 0.638 0.456 0.378 121.08 0.569 0.415 0.356 115.01

VHRED 0.620 0.432 0.363 96.73 0.549 0.400 0.308 192.93 0.557 0.402 0.352 186.79

VHCR 0.624 0.439 0.352 83.98 0.565 0.416 0.328 112.18 0.548 0.393 0.342 104.90

HRAN 0.611 0.419 0.314 83.48 0.568 0.429 0.364 101.44 0.512 0.387 0.332 97.41

ReCoSa 0.626 0.421 0.321 84.98 0.573 0.411 0.351 97.16 0.537 0.396 0.341 96.82

Cascade 0.689 0.583 0.391 81.40 0.584 0.463 0.388 102.03 0.64 0.536 0.448 96.57

Tableau 4.7: Les performances de prédiction de Cascade par rapport aux autres modèles

pour trois corpus, en utilisant les métriques basées sur les plongements des mots et la

perplexité. La similitude cosinus entre les réponses générées et réelles est donnée dans

chaque cas.

Cascade 25 obtient les meilleurs résultats pour presque toutes les métriques. La seule

exception notable est la métrique moyenne du corpus Ubuntu où HRED a fourni un

meilleur résultat. Ces métriques nous donnent le rapprochement des vecteurs des ré-

ponses générées par rapport au vecteur de la réponse réelle. La métrique moyenne, par

exemple, nous informe que la moyenne de chaque vecteur de la réponse générée est

choisie avec des mots sémantiquement proches de la moyenne du vecteur de la réponse

réelle.

Le tableau 4.7 rapporte aussi les résultats de perplexité nous informant sur la compo-

sition syntaxique. Il affiche systématiquement des valeurs inférieures pour Cascade par

rapport aux autres modèles, à l’exception de l’ensemble de données Ubuntu où ReCoSa

a fourni une valeur inférieure pour le corpus Ubuntu (Le corpus de grande taille). Ainsi,

l’architecture simple encodeur-décodeur de Cascade, sans modules de traitement sup-

plémentaires tels que des auto-encodeurs variationnels ou des encodeurs multiniveaux,

semble être très efficace. Cependant, les valeurs de perplexité proche ou meilleure avec

25. https ://github.com/belainine/Cascade
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HRAN et ReCoSa montrent que l’utilisation de l’attention dans une architecture bi-

directionnelle ou de l’auto-attention dans l’encodeur et le décodeur, peut également

conduire à des réponses fluides.

Corpus DailyDialog Ubuntu Cornell Movie

Modèle Moyenne Gourmand Extrêmes PPL Moyenne Gourmand Extrêmes PPL Moyenne Gourmand Extrêmes PPL

Seq2Seq(3 énoncés) 0.641 0.439 0.352 85.19 0.425 0.371 0.263 114.26 0.401 0.373 0.301 107.81

Cascade(1 dec) 0.611 0.419 0.314 87.84 0.568 0.429 0.364 116.43 0.392 0.367 0.312 109.41

Cascade(2 dec) 0.643 0.441 0.363 84.28 0.553 0.409 0.317 108.23 0.537 0.372 0.337 101.46

Cascade(3 dec sans

contexte précédent)

0.613 0.408 0.321 88.36 0.559 0.414 0.367 117.89 0.381 0.358 0.307 109.73

Cascade(3 dec) 0.689 0.583 0.391 81.40 0.584 0.463 0.388 102.03 0.640 0.536 0.448 96.57

Tableau 4.8: Les performances de prédiction de Cascade utilisant 1 décodeur, 2 déco-

deurs et 3 décodeurs avec et sans historique de contexte par rapport au modèle Seq2Seq

avec un encodeur utilisent 3 énoncés concaténés comme requête pour les trois corpus,

en utilisant la perplexité et les métriques basées sur le plongement. La similarité en

cosinus entre les réponses générées et réelles est donnée dans chaque cas.

Afin de prouver l’utilité des différents changements architecturaux, nous avons effectué

plusieurs études d’ablation. Le tableau 4.8 compare les performances de Cascade dans

le cas d’utilisation d’un décodeur, de deux décodeurs et de trois décodeurs, respective-

ment. Dans l’expérience réalisé avec un seul décodeur, le modèle apprend à générer un

énoncé en utilisant une probabilité P(E2|E1) où E1 est l’historique de E2 dans le cor-

pus. Le modèle Cascade avec un seul decodeur est similaire au modèle seq2seq avec

une attention du produit scalaire proposé par Luong et al. (2015a).

Dans l’expérience avec deux décodeurs, le modèle apprend à générer un énoncé E3 en

utilisant une probabilité P(E3|E2,E1) où E1,E2 représentent l’historique de E3.

Enfin, dans la dernière expérience avec trois décodeurs, le modèle d’apprentissage a gé-

néré l’énoncé E4 en utilisant une probabilité P(E4|E3,E2,E1) où E1,E2,E3 représentent

l’historique de E4.
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Les résultats montrent que les performances de Cascade s’améliorent au fur et à mesure

que le nombre de décodeurs augmente. La figure 4.12 montre la dépendance entre le

nombre de décodeurs et le résultat de perplexité.

En outre, une comparaison a été faite avec un modèle Seq2Seq qui utilise l’attention des

produits scalaires sans aucune construction de contexte progressive comme le fait Cas-

cade. Contrairement à notre modèle qui utilise les contextes des décodeurs précédents,

dans le modèle d’attention de base (Luong et al. (2015a)), l’encodeur crée le contexte

pour prédire U4 à partir de la concaténation des trois énoncés précédents. Les résultats

montrent que Cascade a constamment surperformé le modèle de base de Seq2Seq.

Figure 4.12: Résultats de perplexité pour le modèle Cascade par nombre de décodeurs

utilisés et nombre de tours.

Enfin, afin d’étudier l’impact de l’ajout d’un historique de contexte dans chaque déco-

deur Cascade, nous avons évalué le modèle avec et sans historique de contexte. Cela a

été fait en étudiant une version où l’attention du décodeur D est limitée au dernier état

caché du décodeur C. Par conséquent, les équations d’attention de Cascade deviennent :
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Où :
−→
h m,n est l’état caché du décodeur m à la position n, et hm−1 = [

−→
h m−1,1; · · · ;

−→
h m−1,s]

sont les états cachés du décodeur m−1.−→α n le vecteur des poids, et−→c m,n est le vecteur

de contexte du décodeur m à la position n, tel que défini dans la sous-section 3.4.2.

Comme illustré dans le tableau 4.8, le modèle Cascade sans historique de contexte a

moins performé que le modèle utilisant l’historique montrant ainsi le mérite de l’ap-

proche Cascade.

4.5.2 Évaluation humaine

Le tableau 4.10 fournit des exemples des réponses générées qui ont été évaluées par

les cinq évaluateurs humains. La première ligne montre des échantillons de la boîte de

dialogue DailyDialog, la deuxième provient de Ubuntu et la dernière de Cornell Movie

Dialog. Les exemples sont particulièrement instructifs sur l’intérêt d’utiliser l’histo-

rique des dialogues pour créer des contextes. Selon ces exemples, Cascade était le seul

modèle à générer des réponses système plus longues pour les corpus Cornell Movie

Dialog et Ubuntu, comme indiqué dans le tableau 4.19.

La moyenne de la longueur de la réponse pour les modèles entraînés par le grand cor-

pus d’Ubuntu et un corpus de taille moyenne comme Cornel Movie, ont permit au

modèle Cascade de générer des phrases plus longues par rapport aux autres modèles.

Par exemple, le tableau 4.10 montre le dialogue «Did you change your hair? → No.

→ You might wanna think about it» a permis au modèle Cascade de générer la réponse

«I like my appearance, I would not change.». Cette réponse est plus longue que toutes

celles proposées par les autres modèles qui ont répondu en un ou deux mots, sauf pour

VHRED où la réponse était «i don’t know.». Cependant, dans le petit corpus comme
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DailyDialog Ubuntu Cornell Movie

Transformer 7.42 8.87 5.81

HRED 7.56 8.81 5.92

VHRED 6.25 8.68 5.49

VHCR 6.31 8.12 5.62

HRAN 7.46 9.74 6.08

ReCoSa 7.41 9.78 6.11

Cascade 7.39 9.86 6.13

Tableau 4.9: Nombre moyen de mots générés à partir des ensembles de test pour chaque

modèle.

DailyDialog, les modèles ReCoSa et HRAN génèrent des phrases plus longues avec

une légère différence.

Le tableau 4.10 nous montre un exemple tiré de Dailydialog, où la boîte de dialogue

«can i help you , sir? → yes , i’d like to withdraw some money . → fill in the slip ,

stating the exact amount you wish to withdraw , please .» a permis au modèle Cascade

de générer la réponse «ok . here you are .». Cette réponse est plus courte que celles

proposées par ReCoSa et HRAN. En revanche, pour le reste des modèles, leurs réponses

étaient plus courtes que celle générée par notre modèle.

Le tableau 4.11 présente les résultats de l’évaluation humaine donnant les moyennes

de victoire, de défaite et d’égalité pour chaque corpus et modèle. De toute évidence,

Cascade a dépassé transformer de base, HRED, VHRED et VHCR par le nombre de

victoires sur l’ensemble de données Ubuntu, et a égalé HRAN et ReCoSa compte tenu

de leurs marges. D’un autre côté, il n’y avait pas de gagnant définitif pour les petits en-

sembles de données DailyDialog et Cornell Movie, car les résultats entre la moyenne,

la défaite et la victoire étaient très proches avec un grand nombre des cas d’égalité.

Ainsi, il semble que la taille de l’ensemble de données soit importante pour la dis-

tinction des modèles. Au cours de nos différentes expériences, nous avons remarqué

que si la conversation dure plus d’un tour, les performances et la supériorité potentielle
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DailyDialog Context can i help you , sir ?→ yes , i’d like to withdraw some money . → fill in the slip , stating the exact

amount you wish to withdraw , please .

Réponse

Transformer i think i will .

HRED ok . .

VHRED here you .

VHCR ok . <unk> .

HRAN ok . is that all right ? .

ReCoSa ok . here’s my bank book . . .

Cascade ok . here you are .

Référence here you are .

Ubuntu Context i just added one usb printer but not sure what the uri should be→ firefox localhost :8080→ firefox?

Réponse

Transformer it’s a free

HRED http ://tldp.org <org> abs guide

VHRED if you want to , i would recommend it

VHCR i do n’t know what you mean by that.

ReCoSa firefox local local local.

HRAN try to use the default browser in firefox

Cascade yes firefox localhost :8080 firefox http ://localhost :8080 has a web based interface.

Référence http : //home in your browser

Cornell Movie Contexte Did you change your hair ?→ No.→ You might wanna think about it

Réponse

Transformer no . . . .

HRED thanks .

VHRED i do n’t know .

VHCR ok .

HRAN thanks a . .

ReCoSa No .

Cascade i like my appearance, i would not change.

Référence I want to keep my hair long.

Tableau 4.10: Exemples de réponses générées par les différents modèles pour les trois

corpus considérés.

de Cascade par rapport aux autres modèles augmentent. Les résultats de l’évaluation

automatique mènent à la même conclusion.

4.5.3 Discussion

Les évaluations automatiques et humaines sont toutes deux d’accord avec l’hypothèse

suivante : une architecture utilisant une attention multidimensionnelle pour construire

le contexte fournit des performances de génération des réponses égales ou meilleures
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Modèle Victoire Défaite Égalité

Ubuntu

Cascade vs Transformer 51.3±3.4 43.6±4.1 5.1±3.2

Cascade vs HRED 52.4±2.3 41.7±2.7 5.9±1.8

Cascade vs VHRED 52.4±2.3 41.7±2.7 5.9±1.8

Cascade vs VHCR 53.7±2.1 40.6±2.1 5.7±2.9

Cascade vs HRAN 41.9±3.1 41.4±3.2 16.7±4.3

Cascade vs ReCoSa 39.8±3.4 42.7±3.2 17.4±4.1

DailyDialog

Cascade vs Transformer 36.2±4.1 29.1±3.2 34.7±4.2

Cascade vs HRED 32.5±1.7 32.2±2.1 35.3±2.3

Cascade vs VHRED 29.7±1.3 29.0±1.1 41.3±2.7

Cascade vs VHCR 28.3±1.6 28.2±1.9 43.5±2.1

Cascade vs HRAN 32.4±2.9 31.2±3.7 36.3±3.7

Cascade vs ReCoSa 31.3±3.1 29.1±2.8 39.6±3.2

Cornell Movie

Cascade vs Transformer 36.8±3.1 28.4±4.1 34.7±3.9

Cascade vs HRED 33.5±1.4 33.2±2.9 33.3±2.3

Cascade vs VHRED 28.5±2.8 28.2±1.8 43.3±1.5

Cascade vs VHCR 28.4±1.3 28.2±2.2 43.4±2.4

Cascade vs HRAN 31.7±3.1 30.1±3.4 38.2±4.1

Cascade vs ReCoSa 31.4±2.8 29.3±3.7 39.3±4.2

Tableau 4.11: La moyenne des scores de victoire, de défaite et de l’égalité de l’évalua-

tion humaine.

que celle adoptant une attention régulière ou une auto-attention en général. Cela peut

s’expliquer par le fait que l’attention multidimensionnelle proposée tient compte de

toutes les dépendances possibles lors de la recherche de relations entre les mots sources

et les mots cibles.

En revanche, Le modèle est fourni avec un grand nombre de paramètres utilisant 3

décodeurs. De plus, il utilise des unités RNRs (GRU). Cela permet au modèle d’hériter

de toutes les limites du RNR, notamment avec la naissance d’autres architectures basées

sur l’auto-attention comme les transformers, qui ont montré de bons résultats dans la

tâche de traduction automatique. Le modèle ReCoSa a réussi à battre notre modèle en

perplexité avec le grand corpus de Ubuntu. Bien que ReCoSa utilise toujours RNR, une
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simple introduction de l’auto-attention dans ReCoSa a permit de réduire la perplexité.

Afin de résoudre ces limites, nous avons introduit une nouvelle architecture qui peut

apporter des corrections architecturales dans la prochaine section.

4.5.4 Attention multidimensionnelle

La figure 4.13 montre des cartes thermiques des attentions des décodeurs B, C et D.

Cette figure révèle les mots sources les plus significatifs derrière chaque mot cible gé-

néré. Par exemple dans la dernière carte thermique, le mot «I» est responsable de la

génération du mot «You», qui pourrait être interprété comme chaque fois que l’interlo-

cuteur dit «I», le décodeur essaie de répondre par «You».

Chacune des cartes thermiques a un axe horizontal qui représente une sortie de décodeur

et un axe vertical qui représente la sortie des décodeurs ou de l’encodeur précédent. Les

couleurs des pixels représentent l’attention entre eux telle que fournie par l’équation

3.16. La première carte concerne le décodeur B dans l’axe horizontal et l’encodeur A

dans l’axe vertical. La deuxième est la sortie du décodeur C avec le décodeur B (en

haut) et l’encodeur A (en bas). La troisième correspond à la sortie du décodeur D dans

l’axe horizontal avec le décodeur C (haut), décodeur B (milieu) et l’encodeur A (bas).

Dans l’exemple donné, nous voyons que l’attention devient plus riche au fur et à me-

sure que l’on passe du décodeur B au décodeur D, puisque le nombre de pixels jaunes

augmente de la première carte thermique à la dernière. En particulier, la première re-

quête E1 de l’utilisateur ("excuse me, professor ...") crée une attention qui est reliée

avec la réponse de l’agent E2. Puis, la réponse de l’agent E2 ("Is this something...") et

le contexte de la requête E1 créent une nouvelle attention qui est reliée avec la requête

E3 posée par l’utilisateur ("no, i have to do this ..."). Enfin, la réponse de l’agent E4

("Have you arranged ...") avec les contextes de E2 et E1 ont créé une dernière attention

avec la requête E3.
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A→ B

A→ B→ C

A→ B→ C→ D

Figure 4.13: Visualisation de l’évolution de l’attention au fur et à mesure de sa progres-

sion de l’encodeur A au décodeur D pour un exemple de dialogue.

Notez que les cartes d’attentions hiérarchiques produites peuvent également servir à

expliquer les réponses erronées de l’agent lorsqu’une entité nommée par l’utilisateur
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est absente du corpus d’apprentissage, en montrant l’attention créée avec chaque mot

de la requête et sa propagation à travers les décodeurs.

4.5.5 Analyse des erreurs

Cascade peut également générer des réponses ambiguës ou erronées. Par exemple, étant

donné la séquence "hello how are you –> good .... –> where is your last trip", ça répond

avec "usa... china.. I do not understand". Cette mauvaise prédiction peut être dûe à

un entraînement insuffisant ou à des données déséquilibrées, car nous avons remarqué

que les deux noms de pays sont prédominants dans le corpus de l’entraînement. La

réponse générée agrège également les noms de pays avec des signes de ponctuation

comme s’ils constituaient des entités nommées uniques. Enfin, il y a parfois confusion

entre les verbes to be et to have dans la réponse. Ces problèmes ne semblent pas avoir

été résolus auparavant dans les modèles de comparaison (Sordoni et al., 2015b; Serban

et al., 2017c; Park et al., 2018; Xing et al., 2018; Zhang et al., 2019a), et méritent d’être

approfondis. En particulier, il peut être utile d’augmenter les données d’entraînement

avec des connaissances externes issues de bases lexicales, de lexiques ou d’autres bases

de connaissances telles les ontologies comme BabelNet (Navigli et Ponzetto, 2012).

Les erreurs de prétraitement peuvent également influencer les résultats. Par exemple,

les noms de personnes ne sont pas reconnus et modifiés en entité nommée <personne>

s’ils sont mal orthographiés pour commencer par une lettre minuscule. Dans la même

veine, des mots comme « 100 :yuans » sont considérés comme des mots rares et rem-

placés par <UNK> (les mots hors vocabulaire), car ils ne sont pas reconnus comme le

type d’entité <Monnaie>. Ces erreurs de prétraitement sont dues à l’analyseur utilisé

Spacy qui ignore les entités nommées commençant par une lettre minuscule. Dans de

tels cas, la mauvaise réponse peut être générée. Cependant, ce comportement de pré-

traitement est dû à la limitation des analyseurs d’entités nommées (Fotsoh, 2018) et non

aux architectures des modèles. Ce problème est un sujet qui mérite d’être étudié dans
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le futur.

4.6 Évaluation du modèle de Transformer basé sur l’attention multidimensionnelle
(MDA)

De la même manière, nous avons utilisé les trois ensembles de données, ainsi que les

mêmes mesures de performance afin d’évaluer le modèle en ajoutant une comparaison

basée sur un corpus de traduction. Nous avons également mené des expériences avec

les cinq modèles hiérarchiques (HRED, VHRED, VHCR, HRAN et ReCoSa) ainsi que

le transformer comme modèle de base.

Nous avons utilisé les mêmes ensembles de données et mesures de performance comme

décrit ci-après.

4.6.1 Résultats de l’évaluation automatique

Le tableau 4.12 montre les valeurs de la similitude cosinus entre la réponse réelle et

la réponse générée, en utilisant les métriques basées sur les plongements des mots

moyens, gourmands, les vecteurs extrêmes ainsi que la mesure de perplexité pour les

différents modèles. Dans chaque cas, une seule réponse est générée pour un contexte

donné. Le Transformer avec MDA obtient les meilleurs résultats suivant toutes les mé-

triques basées sur les plongements des mots, suivi par ReCoSa et HRAN.

Le résultat des métriques de plongements du Transformer MDA est meilleur que ceux

des autres modèles. Ces métriques (Liu et al., 2016) cartographient les réponses dans

l’espace vectoriel et calculent la similitude cosinus (Rus et Lintean, 2012a). Elles nous

informent sur la position des vecteurs de réponse générée par rapport à la réponse

réelle ; plus la valeur du cosinus est proche de 1, plus les deux réponses sont iden-

tiques. L’amélioration de la métrique gourmande a démontré que les mots générés sont

proches d’un mot dans la réponse réelle et que l’inverse est également vrai. La métrique

moyenne prend en compte tous les mots et toutes les dimensions afin de comparer
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deux vecteurs de réponses. Pour s’assurer que l’amélioration du résultat de la métrique

moyenne ne se fait pas au prix d’une augmentation du nombre de mots vides ou non

pertinents, on la vérifie en utilisant le vecteur extrême. Ce vecteur ignore les mots non

pertinents ( les vecteurs de plongement des mots fréquents dans le corpus, se trouvent

proches de l’origine dans l’espace vectoriel (Liu et al., 2016)).

Le modèle proposé présente également la plus faible perplexité. Il montre qu’un modèle

de conversation à un seul encodeur et un seul décodeur, par opposition à celui utilisant

un traitement hiérarchique ou des modules supplémentaires, conduit à des résultats

moins fluides.

Notre modèle MDA entraîné par le corpus Ubuntu a obtenu la perplexité la plus faible

de 87,41 contre un score de 97,16 obtenu par ReCoSa avec une différence de 9,95.

Notons que ReCoSa a obtenu une perplexité faible par rapport aux autres modèles hié-

rarchiques. Le corpus Ubuntu se distingue par sa taille de 892 000 conversations.

La deuxième plus grande marge de différence de perplexité est obtenue par l’entraîne-

ment de notre modèle avec DailyDialog. Le modèle a obtenu un score de 79,62 contre

84,98 obtenu par ReCoSa, avec une différence de 5,36. Ce corpus est caractérisé par la

qualité du texte écrit (Li et al., 2017b). Cependant, sa taille de 11118 conversations est

plus petite que celles de Ubuntu et Cornell Movie,.

Le troisième résultat obtenu par notre modèle entraîné par Cornell Movie est de 95,57

contre 96,82 avec une différence de 1,25. Ce corpus contient des données extraites des

sous-titrages des films. Ainsi, il contient 79879 conversations, avec beaucoup de bruit

et des phrases mal construites.

Par définition, la perplexité est l’inverse de la probabilité d’observer les mots du texte

conjointement afin de former les phrases par un modèle de langue (Pietquin et Has-

tie, 2013a). Ce qui signifie qu’il a une bonne compréhension du fonctionnement de la
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langue. En conséquence, notre modèle a appris davantage des séquences des motifs et

des segments de texte afin de générer des réponses meilleures par rapport aux autres

modèles.

Corpus DailyDialog Ubuntu Cornell Movie

Modèle Moyenne Gourmand Extrêmes PPL Moyenne Gourmand Extrêmes PPL Moyenne Gourmand Extrêmes PPL

Transformer 0.514 0.372 0.311 83.41 0.438 0.387 0.291 103.08 0.407 0.387 0.313 98.38

HRED 0.636 0.459 0.391 85.08 0.638 0.456 0.378 121.08 0.569 0.415 0.356 115.01

VHRED 0.620 0.432 0.363 96.73 0.549 0.400 0.308 192.93 0.557 0.402 0.352 186.79

VHCR 0.624 0.439 0.352 83.98 0.565 0.416 0.328 112.18 0.548 0.393 0.342 104.90

HRAN 0.611 0.419 0.314 83.48 0.568 0.429 0.364 101.44 0.512 0.387 0.332 97.41

ReCoSa 0.626 0.421 0.321 84.98 0.573 0.411 0.351 97.16 0.537 0.396 0.341 96.82

MDA 0.671 0.524 0.398 79.62 0.643 0.512 0.421 87.41 0.653 0.512 0.442 95.57

Tableau 4.12: Comparaison des modèles sur trois corpus d’entraînement pour la tâche

de dialogue, en utilisant les trois métriques de plongements décrits et la perplexité

4.6.2 Résultats de l’évaluation humaine

Le tableau 4.13 fournit des exemples des réponses générées qui ont été évaluées par les

cinq évaluateurs humains. La première ligne montre un échantillon d’une séquence des

énoncés du corpus DailyDialog représentant un état de contexte de la conversation. La

deuxième provient d’un état de conversation Ubuntu et la dernière de Cornell Movie.

Le tableau 4.14 résume les résultats de l’évaluation humaine fournissant les moyennes

des victoires, des défaites et des égalités pour chaque corpus et modèle. Ces valeurs

obtenues confirment celles de l’évaluation automatique sur les meilleures performances

obtenues du modèle proposé avec l’architecture MDA Transformer.

Nous remarquons également que plus l’ensemble d’entraînement est grand, meilleurs

seront les résultats. Ainsi, il semble que la taille de l’ensemble de données soit impor-

tante pour la distinction des modèles. Le tableau 4.15 montre le nombre moyen de mots

générés à partir du corpus de test pour chaque modèle. On peut remarquer que le modèle

MDA génère des réponses plus longues par rapport aux autres modèles. Cependant, le
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DailyDialog Context i ’ m fine . thank you .→ how may i help you?→ i need to make a deposit .→ will

you be depositing cash or a check?→ i will be depositing cash .

Réponse

Transformer i think i will .

HRED here you are .

VHRED four <unk> .

VHCR is that all ?

HRAN yes , i am . .

ReCoSa ok ! thank you .

Cascade how much you want to deposit .

MDA how much would you like to deposit ?

Référence How much do you want to deposit ?

Ubuntu Context i just added one usb printer but not sure what the uri should be→ firefox localhost :8080

→ firefox?

Réponse

Transformer it’s a free

HRED http ://tldp.org <org> abs guide

VHRED if you want to , i would recommend it

VHCR i do n’t know what you mean by that.

ReCoSa firefox local local local.

HRAN try to use the default browser in firefox

Cascade yes firefox localhost :8080 firefox http ://localhost :8080 has a web based interface.

MDA firefox local browser.

Référence http : //home in your browser

Cornell Movie Contexte Did you change your hair ?→ No.→ You might wanna think about it

Réponse

Transformer no . . . .

HRED thanks .

VHRED i do n’t know .

VHCR ok .

HRAN thanks a . .

ReCoSa No .

Cascade i like my appearance, i would not change.

MDA i might change my mind . . .

Référence I want to keep my hair long .

Tableau 4.13: Exemples de réponses générées par les différents modèles pour les trois

corpus considérés.
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Modèle Victoire Défaite Égalité

Ubuntu

MDA vs Transformer 43.3±2.6 41.2±2.8 15.6±3.4

MDA vs HRED 49.9±2.4 42.9±2.8 6.2±2.9

MDA vs VHRED 57.1±2.7 38.6±2.6 3.6±1.7

MDA vs VHCR 53.8±2.7 41.5±2.5 4.6±1.8

MDA vs HRAN 42.4±2.1 41.2±2.6 16.7±2.4

MDA vs Cascade 49.8±3.7 42.7±3.4 7.4±3.7

MDA vs ReCoSa 48.9±2.1 44.8±2.1 5.3±1.8

DailyDialog

MDA vs Transformer 33.1±2.7 26.8±2.9 41.1±3.1

MDA vs HRED 34.4±1.7 31.3±2.1 34.3±2.2

MDA vs VHRED 31.6±1.3 28.9±1.1 39.3±3.6

MDA vs VHCR 30.3±2.7 29.3±2.8 40.4±3.3

MDA vs HRAN 31.2±2.3 28.9±2.1 41.1±3.1

MDA vs Cascade 33.2±2.8 27.8±3.1 39.1±3.7

MDA vs ReCoSa 30.4±1.6 27.0±1.9 42.6±3.2

Cornell Movie

MDA vs Transformer 34.1±3.1 29.9±2.8 36.1±3.3

MDA vs HRED 32.5±2.3 31.2±1.8 36.3±3.4

MDA vs VHRED 31.4±1.9 26.2±1.7 42.3±2.6

MDA vs VHCR 30.5±2.7 28.1±3.4 41.4±3.1

MDA vs HRAN 30.6±3.3 28.3±3.2 41.9±3.4

MDA vs Cascade 32.3±3.3 28.2±3.1 39.7±3.5

MDA vs ReCoSa 29.3±3.2 27.4±3.1 43.3±3.3

Tableau 4.14: Moyennes des scores des victoires, défaites et égalités de l’évaluation

humaine.

modèle Cascade génère de longues phrases lorsque le corpus est de grande taille comme

celui d’Ubuntu, mais ne dépasse pas la moyenne des longueurs des phrases générées

par Transformer MDA.

4.6.3 Analyse des erreurs

Notre modèle proposé peut également générer des réponses ambiguës ou grammati-

calement erronées. Par exemple, dans le tableau 4.13 étant donné la séquence "(i just

added one usb printer but not sure what the uri should be→ firefox localhost :8080→ fi-
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DailyDialog Ubuntu Cornell Movie

Transformer 7.42 8.87 5.81

HRED 7.56 8.81 5.92

VHRED 6.25 8.68 5.49

VHCR 6.31 8.12 5.62

HRAN 7.46 9.74 6.08

ReCoSa 7.41 9.78 6.11

Cascade 7.39 9.86 6.13

MDA 7.87 9.89 6.43

Tableau 4.15: Nombre moyen de mots générés à partir des ensembles de test pour

chaque modèle.

refox? )" dans le corpus Ubuntu, ça répond avec "firefox local browser." Bien que cette

réponse compte des mots informatifs ayant une relation directe avec le contexte, elle ne

constitue pas une phrase complète, puisqu’elle ne contient aucun verbe. Cette mauvaise

réponse pourrait être due à la nature des données hautement bruitées des réseaux so-

ciaux du système Ubuntu d’où ce corpus est extrait. Nous notons que ce problème n’est

pas exclusif à notre modèle, puisque tous les autres modèles proposent des réponses

avec des phrases incomplètes et mal construites.

Un autre exemple, dans le tableau 4.13 étant donné la séquence "Did you change your

hair? → No. → You might wanna think about it" dans notre modèle entraîné par le

corpus Cornell Movie, ça répond avec "might change my mind . . .". Bien que cette

réponse soit correcte, la phrase contient des répétitions du point à la fin de la phrase.

Les doublons ont été remarqués dans la génération de réponse produite par tous les

modèles et dans différents exemples. comme HRAN a répondu par ’thanks a . .’ et

Transformer a répondu par ’no . . . .’.

Un autre exemple, dans le tableau 4.13 étant donné la séquence "Did you change your

hair? → No. → You might wanna think about it" dans notre modèle, qui a été en-

traîné sur le corpus DailyDialog ; la réponse générée est "how much would you like to
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deposit ?". Cette réponse est correcte et dans le contexte de la conversation. De plus,

la réponse de notre modèle partage 6 mots avec la réponse de la référence. Alors que

Cascade a bien répondu à la conversation avec sa réponse de "how much you want to

deposit", et la réponse générée partage le même nombre de mots avec la référence. La

différence entre les deux réponses est que notre modèle reconnaît que la question doit

se terminer par un point d’interrogation contrairement au modèle Cascade qui termine

la question par un point.

4.6.4 Résultats de l’attention multidimensionnelle

Figure 4.14: Visualisation détaillée de l’évolution de l’attention pour un exemple de

dialogue.
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Figure 4.15: Visualisation de l’évolution de l’attention au niveau de l’énoncé pour un

exemple de dialogue.

La figure 4.14 visualise l’attention multidimensionnelle pour un exemple de DailyDia-

log dans le tableau 4.13. Tous les axes verticaux des cartes thermiques illustrées af-

fichent la réponse générée, les axes horizontaux affichent les énoncés de dialogue suc-

cessifs et les couleurs de pixels représentent l’attention, calculée par l’équation 3.21,

entre chaque paire de mots ( mot source / mot de sortie ). La première carte concerne

l’énoncé 0, la deuxième l’énoncé 1 et ainsi de suite. La figure 4.15 fournit une visualisa-

tion alternative où l’axe horizontal est la sortie du décodeur et l’axe vertical représente

la somme des attentions de mots groupés pour chaque énoncé.

Dans cet exemple, nous voyons à partir de la figure 4.15 que le mot « deposit » dans la

réponse était principalement influencé par l’énoncé 1, avec une aide des énoncés 0 et 2.

La figure 4.14 va plus loin en montrant qu’il était les mots « cash » et « check » de

l’énoncé 1, le mot «cash» de nouveau de l’énoncé 0, et les mots « to » et « deposit »

de l’énoncé 2, qui ont le plus contribué au « deposit ». La figure 4.15 est le résultat

de la sommation de l’attention MDA de la figure 4.14. Chaque matrice a été regroupée
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par une sommation de l’axe des mots d’entrées dans un vecteur, l’une après l’autre

créant ainsi la figure 4.14. Cette sommation est un résumé qui nous permet d’analyser

les énoncés qui ont le mieux contribué à la génération de mots. La figure 4.16 nous

montre la somme effectuée sur le tenseur d’attention en regroupant les M mots d’entrée.

L’objectif final est d’obtenir une matrice d’attention de la figure 4.15.

Figure 4.16: Regroupement de l’attention 3D par la somme de l’axe des mots d’entrée

afin d’obtenir l’attention 2D.

Il est à noter également que l’énoncé le plus important pour contribuer à la réponse,

c’est l’énoncé 1 qui provenait de notre modèle proposé. Cela confirme l’hypothèse se-

lon laquelle les historiques des requêtes et des réponses sont importants afin de conce-

voir un processus de génération des conversations efficace.

4.6.5 Score BLEU pour la modélisation de conversation

Cette métrique d’évaluation automatique est couramment utilisée pour les tâches de

traduction automatique et de synthèse de texte. Les références de vérité terrain sont gé-

néralement bien définies et permettent ainsi des comparaisons des sorties relativement

simples (Papineni et al., 2002). La situation est plus ambiguë dans les systèmes de dia-

logue à domaine ouvert, où les réponses générées sont souvent mal corrélées avec le

jugement humain en raison de la variété typique des choix possibles des réponses (Liu
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et al., 2016).

Pourtant, il existe des cas où la métrique BLEU peut être pertinente, comme dans les

dialogues avec des questions fermées ou des réponses prédéterminées qui existent déjà

dans les corpus. Les discussions fermées qui peuvent se terminer avec un remerciement

(ex : Q : here’s the cash for you . R : thanks ..), ou une affirmation ,Q : Can i help you

, sir?, R : yes , ou encore des énumérations des réponses possibles (comme : Q : how

old is the queen?,R : [ 83,.. ,i don’t know]).

Le tableau 4.16 montre les scores BLEU obtenus par les différents modèles pour les

corpus DailyDialog, Ubuntu et Movis-DIC. Les valeurs sont petites comme prévu pour

ces corpus à domaine ouvert. Cependant, notre modèle surpasse les autres modèles de

l’état de l’art cités, en matière de performance. Cela est éventuellement dû à sa géné-

ration de réponses plus concises comme l’indiquent ses scores de la faible perplexité

dans le tableau 4.12.

DailyDialog Ubuntu Cornell Movie

Transformer 0.42 0.87 0.21

HRED 0.56 1.41 0.47

VHRED 1.25 1.68 0.49

VHCR 1.31 2.12 0.62

HRAN 1.46 2.74 1.08

Cascade 1.39 1.89 0.48

ReCoSa 1.72 2.98 1.17

MDA 2.87 3.29 1.43

Tableau 4.16: Score BLEU du MDA par rapport aux autres modèles
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4.6.6 Test de signification statistique

Nous avons utilisé le rééchantillonnage bootstrap (Koehn, 2004) pour évaluer la signifi-

cation statistique de nos comparaisons. La signification statistique représente une étude

de stabilité du score BLEU et la Perplexité pour les résultats retrouvés. L’utilisation

d’un rééchantillonnage aléatoire avec remplacement a permis de créer 100 ensembles

de tests ayant la moitié de la taille de chacun des ensembles de tests DailyDialog,

Ubuntu et Cornell Movie. Ensuite, les scores BLEU et la Perplexité pour chaque en-

semble de tests ont été calculés par les différents modèles.

Tout d’abord, nous analysons la signification statistique du résultat en score BLEU puis

la Perplexité de l’ensemble de tests Daily Dialog.

La figure 4.17 fournit les graphes des scores BLEU obtenus et leurs valeurs moyennes

pour chaque modèle. Les résultats montrent un intervalle de confiance à 95 % de [2.0,

3.4], [0.3, 0.7], [0.5, 0.8], [1.1, 2.1], [0.7, 1.9], [0.7, 1.8] et [1.1, 2.2 ] pour notre mo-

dèle, le Transformer de base, le HRED, le HRAN, le VHRED, le VHCR et le ReCoSa

respectivement, avec des valeurs moyennes de 2.77, 0.5, 0.7, 1.4, 1.2, 1.2 et 1.7. Ces

valeurs sont très proches de celles rapportées dans le tableau 4.16 pour l’ensemble de

tests DailyDialog : 2.87. De plus, la figure 4.18 montre une différence de score BLEU

constamment positive entre notre modèle et les autres.

La figure 4.19 montre les graphes des valeurs de la Perplexité obtenus et leurs valeurs

moyennes pour chaque modèle. Les résultats montrent un intervalle de confiance à 95

% de [71.2, 84.4], [74.1, 86.2], [83.7, 93.9], [78.1, 90.2], [84.9, 103.3], [72.7, 92.6]

et de [77.9, 91.3 ] pour notre modèle, le Transformer de base, le HRED, le HRAN, le

VHRED, le VHCR et le ReCoSa respectivement, avec des valeurs moyennes de 78.2,

81.0, 88.8, 85.1, 97.5, 82.7 et 84.9. Ces valeurs sont très proches de celles rapportées

dans le tableau 4.12 pour l’ensemble de tests DailyDialog : 79.62. De plus, la figure 4.20
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Figure 4.17: Résultats du rééchantillonnage bootstrap du scores BLUE pour 100 en-

sembles de tests dérivés de DailyDialog.

Figure 4.18: Différences en scores BLUE entre les modèles utilisant le rééchantillon-

nage bootstrap pour 100 ensembles de tests dérivés de DailyDialog.

montre une différence négative de Perplexité dans plus de 95% de rééchantillonnage

utilisé entre notre modèle et les autres. Ceci confirme que notre modèle donne des

valeurs de perplexité plus faibles pour l’ensemble de tests DailyDialog.

Ensuite, nous avons analysé la signification statistique du résultat en score BLEU puis

la Perplexité de l’ensemble de test Ubuntu.

La figure 4.21 fournit les graphes des scores BLEU obtenus en utilisant des tests dé-

rivés du corpus Ubuntu et leurs valeurs moyennes pour chaque modèle. Les résultats
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Figure 4.19: Résultats du rééchantillonnage bootstrap du scores de la Perplexité pour

100 ensembles de tests dérivés de DailyDialog.

Figure 4.20: Différences en Perplexité entre les modèles utilisant le rééchantillonnage

bootstrap pour 100 ensembles de tests dérivés de DailyDialog.

montrent un intervalle de confiance à 95 % de [2.9, 3.6], [0.7, 1.1], [1.3, 1.7], [2.1, 2.9],

[1.5, 1.9], [1.8, 2.3] et [2.6, 3.2] pour notre modèle, le Transformer de base, le HRED, le

HRAN, le VHRED, le VHCR et le ReCoSa respectivement avec des valeurs moyennes

de 3.2, 0.7 , 1.5, 1.7, 1.7, 2.1, et 2.9. Ces valeurs sont très proches de celles rapportées

dans le tableau 4.16 pour l’ensemble de tests Ubuntu : 3.29. De plus, la figure 4.22



154

Figure 4.21: Résultats du rééchantillonnage bootstrap du scores BLUE pour 100 en-

sembles de tests dérivés de corpus Ubuntu.

Figure 4.22: Différences en BLUE entre les modèles utilisant le rééchantillonnage

bootstrap pour 100 ensembles de tests dérivés de corpus Ubuntu.

montre une différence de score BLEU constamment positive entre notre modèle et les

autres.

La figure 4.23 fournit les graphes des valeurs de la perplexité obtenus en utilisant des
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Figure 4.23: Résultats du rééchantillonnage bootstrap du scores de la Perplexité pour

100 ensembles de tests dérivés de corpus Ubuntu.

Figure 4.24: Différences en Perplexité entre les modèles utilisant le rééchantillonnage

bootstrap pour 100 ensembles de tests dérivés de corpus Ubuntu.

tests dérivés du corpus Ubuntu et leurs valeurs moyennes pour chaque modèle. Les ré-
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sultats montrent un intervalle de confiance à 95 % de [80.7, 92.9], [91.2, 106.1], [119.6,

132.6], [88.7, 106.6], [170.9, 213.4], [94.0, 123.5] et [87.8, 103.6] pour notre modèle,

le Transformer de base, le HRED, le HRAN, le VHRED, le VHCR et le ReCoSa res-

pectivement avec des valeurs moyennes de 87.8, 99.9, 126.4, 97.6, 193.6, 109.0 et 96.3.

Ces valeurs sont très proches de celles rapportées dans le tableau 4.12 pour l’ensemble

de tests Ubuntu : 87.41. De plus, la figure 4.24 montre une différence négative de Per-

plexité dans plus de 95% de rééchantillonnage utilisé entre notre modèle et les autres.

Ceci confirme que notre modèle donne des valeurs de perplexité plus faibles.

Enfin, nous avons analysé la signification statistique du résultat en score BLEU puis la

Perplexité de l’ensemble de test Cornell Movie.

La figure 4.25 fournit les graphes des scores BLEU obtenus en utilisant des tests dérivés

du corpus Cornell Movie et leurs valeurs moyennes pour chaque modèle. Les résultats

montrent un intervalle de confiance à 95 % de [1.2, 1.6], [0.1, 0.4], [0.3, 0.7], [1.0,

1.2], [0.4, 0.5], [0.5, 0.7] et [1.0, 1.3] pour notre modèle, le Transformer de base, le

HRED, le HRAN, le VHRED, le VHCR et le ReCoSa respectivement avec des valeurs

moyennes de 1.4, 0.7, 0.2 , 1.1, 0.5, 0.6 et 1.2. Ces valeurs sont très proches de celles

rapportées dans le tableau 4.16 pour l’ensemble de tests Cornell Movie : 1.43. De plus,

la figure 4.26 montre une différence de score BLEU constamment positive entre notre

modèle et les autres.

La figure 4.27 fournit les graphes des valeurs de la Perplexité obtenus en utilisant de

tests dérivés du corpus Cornell Movie et leurs valeurs moyennes pour chaque modèle.

Les résultats montrent un intervalle de confiance à 95 % de [87.2, 100.6], [92.1, 106.2],

[118.6, 131.0], [93.2, 109.3], [170.5, 203.0], [92.9, 120.5] et [92.5, 108.3] pour notre

modèle, le Transformer de base, le HRED, le HRAN, le VHRED, le VHCR et le Re-

CoSa, avec des valeurs moyennes de 94.9, 125.2, 102.4, 104.3, 192.5, 107.0 et 103.3

respectivement. Ces valeurs sont très proches de celles rapportées dans le tableau 4.12
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Figure 4.25: Résultats du rééchantillonnage bootstrap du scores BLUE pour 100 en-

sembles de tests dérivés du corpus Cornell Movie.

Figure 4.26: Différences en BLUE entre les modèles utilisant le rééchantillonnage

bootstrap pour 100 ensembles de tests dérivés du corpus Cornell Movie.
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Figure 4.27: Résultats du rééchantillonnage bootstrap du scores de la Perplexité pour

100 ensembles de tests dérivés du corpus Cornell Movie .

Figure 4.28: Différences en Perplexité entre les modèles utilisant le rééchantillonnage

bootstrap pour 100 ensembles de tests dérivés du corpus Cornell Movie.

pour l’ensemble de tests Cornell Movie : 95.57. De plus, la figure 4.28 montre une dif-

férence négative de Perplexité dans plus de 95% de rééchantillonnage utilisé entre notre

modèle et les autres. Ceci confirme que notre modèle donne des valeurs de perplexité

plus faibles.
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Tous les résultats des échantillonnages de toutes les figures montrent que la moyenne

de la perplexité de notre modèle est inférieure à celles de tous les autres modèles et la

moyenne du score BLEU est supérieure pour les trois ensembles de tests.

4.7 Évaluations sur la traduction automatique

La traduction automatique est considérée généralement comme étant une tâche plus

simple que la génération de réponses dans les systèmes de conversation, car elle agit

généralement sur une seule phrase d’entrée. Ainsi, un système capable de générer des

dialogues devrait également être capable de gérer la traduction en langage naturel.

Figure 4.29: Différence entre l’attention du modèle qui utilise un seul énoncé comme

phrase source pour la traduction (à droite) et l’attention du modèle qui utilise n énoncés

(à gauche).

Dans notre modèle, étant donné que le modèle MDA proposé traite le dialogue d’entrée
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par énoncé, la réduction de la profondeur du dialogue à un tour change le tenseur 3D

illustré dans la figure 4.29 en une attention 2D du transformer d’origine, et il peut

ensuite être utilisé dans les tâches de traduction comme le fait ce dernier.

Ce n’est pas le cas des autres modèles hiérarchiques où l’énoncé doit subir des chan-

gements dans la chaine d’encodeurs en raison de leurs traitements hiérarchiques avec

plusieurs encodeurs, ce qui peut nuire au vecteur de contexte de la phrase source codée.

Nous avons étudié cela plus en détail avec les tâches de traduction automatique appli-

quée sur les paires de langues anglais-allemand et anglais-français, afin de les comparer

avec le Transformer (Vaswani et al., 2017). Nous avons conservé les mêmes paramètres

et les corpus utilisés dans la section 4.3.1. Autrement dit, nous avons utilisé les tâches de

traduction automatique WMT 201427 anglais-allemand et anglais-français (Bojar et al.,

2014). L’ensemble de données anglais-allemand 26 de 2014 comprenant environ 4,5

millions paires de phrases pour des vocabulaires source et cible partagent près de 37

000 mots.

L’ensemble de données anglais-français26 de 2014 se composant d’environ 40 millions

paires de phrases pour des vocabulaires source et cible partagent près de 32 000 mots

(Zhou et al., 2016). Nous avons utilisé le Parseur Moses pour diviser les différentes

phrases 15.

Enfin, chacun des ensembles de développement16 et de test17 des deux tâches de tra-

duction comprenait 3 003 phrases. Nous avons utilisé les mêmes hyperparamètres que

ceux du document principal de Transformer de base (Vaswani et al., 2017) comme la

profondeur de séquence maximale à 120 pour toutes les phrases d’entrée et de sortie et

pour tous les modèles. Le nombre des couches d’encodage et de décodage est égale à 6

pour le transformer MDA, à l’exception de la taille du lot qui a été réduite de 1024 à 70

26. https ://www.tensorflow.org/datasets/catalog/wmt14_translate



161

en raison de nos ressources de calcul limitées. La taille de plongement est égale à 512

appliquée pour tous les modèles.

Ceci nous permet de garantir que toute différence de performance entre les modèles

serait uniquement en raison de la différence entre la représentation des données utilisées

par les mécanismes d’attention multidimensionnelle et la représentation hiérarchique.

Deux expériences ont été appliquées sur le transformer MDA. La première utilise une

profondeur de 1 énoncé, cela peut rendre le modèle similaire au modèle de transformer.

La deuxième utilise une profondeur de 10 énoncés où le premier est la phrase source et

les autres neuf énoncés sont remplis par le vide (on les remplit par le jeton <Pad>)

Le tableau 4.17 montre les résultats obtenus pour le score BLEU et la perplexité en utili-

sant les ensembles de test WMT-2014 27 (newtest2014 anglais-allemand et newtest2014

anglais-français). Ces résultats confirment l’utilité de notre modèle pour les tâches de

traduction, car c’était le seul proche du résultat retrouvé dans l’état de l’art en BLEU

qui a été atteint par le transformer de base (Vaswani et al., 2017).

Les scores BLEU (Papineni et al., 2002) obtenus à partir de la traduction anglais-

allemand, par les modèles hiérarchiques sont inférieurs à ceux obtenus par les modèles

MDA (1 tour et 10 tours). Le meilleur résultat obtenu par ReCoSa est de 12,11. Ce

score est presque 50% inférieur au résultat obtenu par les deux modèles proposés de

MDA (1 tour), qui est de 24.26 et de MDA (10 tours), qui est de 23.41. Plus remar-

quable, le meilleur score BLEU obtenu pour la traduction de l’anglais vers le français

des modèles hiérarchiques est celui de ReCoSa égale à 14.93. Celui-ci est aussi infé-

rieur de 42% par rapport au modèle proposé de MDA (1 tour) qui est égale à 36.11 et

par rapport au MDA (10 tours) qui est égale à 34.63.

Nous remarquons également que ReCoSa a obtenu un meilleur score BLEU pour la

27. http ://www.statmt.org/wmt14/test-filtered.tgz
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EN-GE EN-FR

PPL BLEU PPL BLEU

HRED 8.08 11.43 8.91 13.09

VHRED 8.19 10.68 9.26 12.54

VHCR 8.24 10.36 9.02 12.17

HRAN 7.93 11.94 8.43 13.82

ReCoSa 7.91 12.11 8.13 14.93

Cascade 7.92 12.03 7.96 14.76

MDA (1 Tour) 6.23 24.26 6.48 36.11

MDA (10 Tours) 6.29 23.41 6.71 34.63

Tableau 4.17: Perplexité et score BLEU des différents modèles pour la tâche de traduc-

tion EN-GE et EN-FR

traduction par rapport à tous les modèles hiérarchiques HRED, VHRED, VHCR et

HRAN et même par rapport au modèle Cascade. ReCoSa a obtenu 12,11 pour la traduc-

tion anglais-allemand et 14,93 pour la traduction anglais-français. Ce modèle a réussi

à surpasser Cascade qui a obtenu 12,03 et 14,76 pour les tâches de traduction anglais-

allemand et anglais-français. Cela s’explique par l’utilisation de l’auto-attention dans

l’architecture de ReCoSa.

Ces résultats en score BLEU obtenus à partir des modèles hiérarchiques montrent que

ces derniers présentent quelques failles envers la traduction automatique. L’application

des tâches de traduction automatique peut être une bonne méthode de comparaison

entre les modèles de dialogue.

4.7.1 Analyse des erreurs

En examinant la traduction automatique de l’ensemble newtest2014 des modèles, plu-

sieurs types d’erreurs ont été notées. Ceux-ci peuvent être résumées à travers les exemples

du tableau 4.18. Les mots en gras dans le tableau représentent les mots générés par les
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Exemple

1

Langue

source

Frontier Airlines plans to charge up to $100 for passengers to store carry-on luggage on board their

flight.

EN-FR Traduction

HRED <UNK> a l’intention de facturer les passagers pour les bagages <UNK>

VHRED les compagnies aériennes ont l’intention de facturer les passagers <UNK> <UNK> .

VHCR les compagnies aériennes prévoient de facturer aux passagers leurs bagages à main . .

HRAN les compagnies aériennes ont l’intention d’expédier jusqu’à 100 $ de passagers .

ReCoSa <UNK> aériennes prévoient de facturer aux passagers jusqu’à <UNK> <UNK>

Cascade les compagnies aériennes prévoient de facturer aux passagers jusqu’à 100 $ pour stocker les

bagages .

MDA (1

Tour)

<UNK> airlines prévoit de facturer jusqu’à 100 $ aux passagers pour stocker leurs bagages à

main à bord de leur vol .

MDA (10

Tours)

<UNK> airlines anticipe de facturer jusqu’à 100 $ aux passagers pour stocker les bagages à

main à bord de leur vol .

Référence Frontier Airlines envisage de faire payer jusqu’à 100 $ aux passagers qui transportent des bagages

à main sur ses vols.

Exemple

2

Langue

source

In Oregon, planners are experimenting with giving drivers different choices.

EN-GE Traduction

HRED verschiedene fahrmöglichkeiten planer im testschema .(divers planificateur d’options de

conduite dans le schéma de test.)

VHRED in <UNK> testen planer verschiedene fahrmöglichkeiten .(à UNK, les planificateurs testent di-

verses options de conduite.)

VHCR in <UNK> testen planer verschiedene fahrmöglichkeiten .(à UNK, les planificateurs testent di-

verses options de conduite.)

HRAN in <UNK> testen planer verschiedene fahrmöglichkeiten . (à UNK, les planificateurs testent

diverses options de conduite.)

ReCoSa in <UNK> experimentieren planer damit, autofahrern eine reihe von optionen anzubieten.(en

UNK, les planificateurs expérimentent l’offre d’une gamme d’options de conduite.)

Cascade in <UNK> experimentieren planer damit , autofahrern eine reihe von optionen anzubieten.(en

UNK, les planificateurs expérimentent l’offre d’une gamme d’options de conduite.)

MDA (1

Turn)

in <UNK> experimentieren planer damit , autofahrern eine reihe von wahlmöglichkeiten zu geben

. (Dans UNK, les planificateurs expérimentent en donnant à la conduite une gamme de choix.)

MDA (10

Turns)

in <UNK> experimentieren die planer damit , autofahrern eine reihe von whlmöglichkeiten zu

geben. (dans UNK, les planificateurs expérimentent en donnant à la conduite une gamme de choix.)

Référence In Oregon experimentieren die Planer damit, Autofahrern eine Reihe von Auswahlmöglichkeiten

zu geben.

Tableau 4.18: Exemples de traductions générées par les différents modèles pour les

corpus de tests anglais-français et anglais-allemand
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modèles et manquants de la référence.

La première section du tableau montre un exemple des traductions anglais-français. On

peut y noter que les deux modèles de MDA, soit celui à 1 tour ou celui à 10 tours, ont

remplacé le mot « Frontier » par l’étiquette <UNK>, puisque les mots hors vocabulaire

ont été remplacés par cette étiquette. La seule différence entre les traductions générées

par les deux modèles, est la traduction du mot « plans » en anglais par les mots en

français « prévoit » généré par le premier modèle MDA (1 tour) et « anticipe » généré

par le deuxième modèle MDA (10 tours). En effet, ces deux mots sont des synonymes

du mot « envisage », utilisé dans la référence. En comparant ces traductions à celles

générées par les modèles HRED, VHRED et HRAN, nous remarquons qu’elles sont

plus courtes et incomplètes. Aussi, une partie de la phrase « 100 $ aux passagers qui

transportent des bagages à main sur ses vols. », est absente de la traduction. Le modèle

HRAN a proposé une traduction incorrecte en introduisant le verbe « expédier » ; ce

qui a provoqué un changement radical du sens de la phrase traduite. Ces exemples de

traductions incorrectes, erronées ou incomplètes, contribuent dans la baisse du score

BLEU lors des évaluations.

La deuxième section du tableau 4.18 montre un exemple des traductions anglais-allemand

produites pour chaque modèle proposé MDA (1 tour) et MDA (10 tours). Nous avons

ajouté des traductions, mises en italique, générées à l’aide de l’outil Google traduction

à partir de l’allemand vers le français.

Nous remarquons dans cet exemple que les deux modèles de MDA n’ont pas traduit le

mot « Oregon », comme une entité nommée de type location, qui représente le nom d’un

État aux États-Unis. Les mots absents du corpus ou les mots rares ont été traités comme

des mots hors du vocabulaire <UNK>. Un autre problème signalé est l’utilisation des

synonymes des mots proposés dans la référence, tel que le mot « wahlmöglichkeiten »,

proposé par la traduction du MDA (1 tour et 10 tours) au lieu de « Auswahlmöglichkei-
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EN-FR EN-DE

HRED 18.63 16.82

VHRED 17.41 14.91

VHCR 17.63 14.38

HRAN 19.02 16.78

ReCoSa 18.97 16.32

Cascade 19.14 16.81

MDA (1 tour) 23.51 17.28

MDA (10 tours) 23.38 17.12

Tableau 4.19: Nombre moyen de mots générés à partir des ensembles de test pour

chaque modèle.

ten » utilisé dans la référence. Ces deux mots peuvent être utilisés comme traductions

possibles du mot « choices ». Par contre, les modèles ReCoSa et Cascade proposent le

mot « optionen » comme traduction pour le mot « choices » plutôt que « Auswahlmögli-

chkeiten » existant dans la référence. De plus, tous les modèles hiérarchiques proposent

des traductions courtes avec moins de mots du vocabulaire partagés avec la référence.

Ce type de problème affecte le résultat du score BLEU de notre modèle ainsi que celui

des modèles hiérarchiques.

Nous notons que plusieurs concours (shared tasks) pour la tâche de traduction automa-

tique, exigent plusieurs références (de 3 à 5) faites par des humains pour chaque phrase

et d’une façon différente, afin d’établir un ensemble de test plus juste et pertinent pour

l’utilisation de la métrique BLEU (Barrault et al., 2019a). Malheureusement, dans notre

cas, nous avions juste une référence pour chaque phrase dans nos ensembles test pour

les deux paires de langues ; ce qui est pénalisant lors de la génération des termes de

traductions synonymes à ceux de la référence.

Le tableau 4.19 montre le nombre moyen de mots générés à partir les corpus de tests

anglais-français et anglais-allemand et pour chaque modèle. On peut remarquer que les

modèles de MDA génère des réponses plus longues par rapport aux autres modèles.
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Cependant, le modèle Cascade génère de longues phrases pour les corpus de test des

deux taches, mais ne dépasse pas la moyenne des longueurs des phrases générées par

les modèles MDA.

La différence de tailles entre les modèles hiérarchiques et les transformers MDA peut

s’expliquer par le fait que les modèles hiérarchiques résument chaque énoncé dans un

vecteur statique de taille fixe égale à dmodèle (Serban et al., 2016b, 2017c; Zhao et al.,

2017; Xing et al., 2018; Zhang et al., 2019a). Ce vecteur est créé par la dernière sortie

du premier encodeur RNN. Ce vecteur n’apprend aucune information sur la longueur de

la phrase source ou une association à la longueur de la phrase cible. En d’autres termes,

une phrase de 10 mots est codée avec la même taille d’un vecteur du phrase à un seul

mot. La figure 4.30 montre une architecture HRED utilisant un premier encodeur pour

encoder deux phrases dans deux vecteurs de taille fixe h1 et h2 (Serban et al., 2016b).

Figure 4.30: Graphe computationnel de l’architecture HRED pour une conversation de

deux énoncés (Serban et al., 2016b)
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Cependant, des modèles de MDA génèrent des vecteurs dynamiques tels que chaque

mot source est représenté par un vecteur de contexte dans l’encodeur.

Ensuite, le décodeur apprendra une correspondance directe entre les vecteurs des mots

sources et cibles qui peuvent être représentés par la matrice d’attention. Dans cette

attention chaque vecteur de mot dans l’ensemble source est associé à une ou plusieurs

images de mots dans l’ensemble cible. Cela peut aider le décodeur à apprendre une

association entre les longueurs de phrases sources et cibles.

L’association directe par une attention du MDA entre les vecteurs de mots d’une phrase

source créés par l’encodeur et les vecteurs de mots d’une phrase cible générés par le

décodeur explique l’augmentation des scores BLEU. En d’autres termes, le décodeur

MDA apprend pour chaque mot source ses images cibles qui représentent le n-gramme

ce qui augmente le score BLEU.

Tandis qu’un encodeur dans l’architecture hiérarchique qui encode une phrase source

par un vecteur de taille fixe nous fait perdre des informations importantes sur la lon-

gueur de la phrase ainsi que sa composition linguistique. Le décodeur source il n’est

pas obligé d’apprendre une image cible pour chaque mot source. Ceci est dû à l’ab-

sence de l’attention entre le décodeur et le premier encodeur, comme nous montre la

figure 4.30 pour le HRED (Serban et al., 2016b). Les autres architectures présentent

le même problème (Serban et al., 2016b, 2017c; Zhao et al., 2017; Xing et al., 2018;

Zhang et al., 2019a).

4.8 Discussion

Le tableau 4.20 montre les résultats des scores BLEU obtenus par les modèles « sé-

quence à séquence » par les auteurs correspondants. On peut remarquer que les premiers

modèles basés sur les réseaux récurrents, tels que décrits par Luong et al. (2015a), ont

obtenu un score BLEU de 20,9 pour la tâche de traduction automatique WMT2014 et
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Score

BLEU

Auteurs Modèle

EN-FR 36.2 Bahdanau et al. (2015) Séquence à Séquence qui utilise l’attention générale et une mémoire

à long court terme (LSTM) multicouche

35.6 Luong et al. (2015b) Séquence à Séquence qui utilise l’attention linéaire et une mémoire

à long et court terme (LSTM) multicouche

36.5 Sutskever et al. (2014) Séquence à Séquence utilise une mémoire à long et court terme

(LSTM) multicouche

37.7 Zhou et al. (2016) Séquence à Séquence avec DeepAtt(modèles récurrents profonds

avec connexions rapides pour la traduction), utilise une mémoire à

long et court terme (LSTM) multicouche

40.6 Gehring et al. (2017) Séquence à Séquence avec convolution : utilise des blocs convolutifs

et le mécanisme attention.

38.1 Vaswani et al. (2017) Transformer de base

42.6 Tay et al. (2021) Représentation omnidirectionnelle de l’attention pour le Transformer

(OmniNet)

Score

BLEU

Auteurs

EN-GE 20.9 Luong et al. (2015a) Séquence à Séquence qui utilise l’attention linéaire et une mémoire

à long et court terme (LSTM) multicouche

20.7 Zhou et al. (2016) Séquence à Séquence avec DeepAtt(modèles récurrents profonds

avec connexions rapides pour la traduction), utilise une mémoire à

long et court terme (LSTM) multicouche

25.16 Gehring et al. (2017) Séquence à Séquence avec convolution : utilise des blocs convolutifs

et le mécanisme attention.

28.3 Vaswani et al. (2017) Transformer de base

27.6 Kitaev et al. (2020) Reformer

29.8 Tay et al. (2021) Représentation omnidirectionnelle de l’attention pour le Transformer

(OmniNet)

Tableau 4.20: Scores BLEU obtenus dans l’état de l’art en utilisant les corpus WMT-

2014 anglais-allemand et anglais-français.

la paire de langues EN-GE. De plus, le modèle simple « séquence à séquence » de

Sutskever et al. (2014), a obtenu un score BLEU de 36.5 pour la paire de langues EN-

FR et pour le corpus WMT2014. Ces scores sont presque supérieurs au double des
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Figure 4.31: Visualisation de l’évolution de l’attention au niveau des cinq premiers

énoncés pour un exemple de test de la traduction EN-FR avec un modèle de 10 énoncés.

La visualisation est basée sur les cinq premiers énoncés, la première contient la phrase

de la langue source (’Mr Cashman, i am grateful for that information.’) et le reste est

rempli avec des énoncés vides. la phrase de la langue cible est ’monsieur Cashman, je

vous remercie pour cette information . </s>

résultats obtenus par les modèles hiérarchiques. Ceci explique bien que les modèles

hiérarchiques souffrent avec les tâches simples telles que la traduction automatique.

Cependant, notre modèle appliqué sur un énoncé de taille égale à 1 tour a contourné

ce problème avec l’utilisation d’une attention adaptable pour la tâche de traduction

automatique. Cette attention se transforme d’une attention 3D en une attention 2D avec

l’écrasement de la taille de la dimension des énoncés à 1. L’utilisation d’une expérience

de 10 tours (9 tours blancs et une phrase de la langue source) a eu un résultat proche

de celui de 1 tour. Comme le montre les figures 4.32 et 4.31, l’attention dépend de

la première phrase source qui contribue à la génération de mots pour la phrase cible.

Généralement les autres phrases qui contiennent les mots vides (<blank>) ont la même

valeur d’intensité de couleurs qui ne nous montre aucune contribution à la génération

de mots. Par conséquence on peut conclure que le reste des phrases vides (<blank>)
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Figure 4.32: Visualisation de l’évolution détaillée de l’attention multidimensionnelle

pour un exemple de test de la traduction EN-FR avec un modèle de 10 énoncés. La

visualisation est basée sur les cinq premiers énoncés, la première contient la phrase

de la langue source (’Mr Cashman, i am grateful for that information’) et le reste est

rempli avec des énoncés vides. La phrase de la langue cible est ’monsieur Cashman, je

vous remercie pour cette information . <s>.



171

sont ignorées.

De plus, nous avons constaté que le modèle n’a pas réussi à trouver un résultat égal à

celui du transformer que nous avons obtenu dans la section 4.3.1 de 27.28 pour la paire

de langues anglais-allemand et 38.06 pour la paire de langues anglais-français. Cela est

peut-être dû à la légère différence entre les deux modèles qui s’explique par l’ajout au

transformer MDA, d’un réseau linéaire qui transforme des vecteurs de contexte 3D en

2D. Une autre légère différence est également constatée dans les deux codages posi-

tionnels utilisés pour ce modèle.

Avec les résultats améliorés en terme du BLEU score, pour la tâche de traduction auto-

matique impliquant les deux paires de langues, notre modèle proposé répond au critère

selon lequel un bon modèle de dialogue peut très bien être adapté à la tâche de traduc-

tion automatique.

De plus, notre modèle est parallélisable en séquence sauf durant l’étape de l’encodage

où un lot des énoncés doit passer un à la fois dans l’encodeur. Cela est dû à l’élimination

des modules RNRs de la construction architecturale avec tous ses inconvénients.

Un autre avantage important du modèle que nous proposons, est celui de sa capacité

à déduire les sources des mots générés permettant à l’être humain de retracer à l’oeil

les relations entre les mots. Cela permet de trouver les relations causales entre les mots

sources et cibles.





CHAPITRE V

CONCLUSION

Les travaux décrits dans cette thèse impliquent l’utilisation des techniques les plus ré-

centes du domaine de l’intelligence artificielle, dont celles issues de l’apprentissage

profond et du traitement automatique du langage naturel ; et ce afin de concevoir et de

développer des architectures neuronales et algorithmiques innovatrices et efficaces, en

liaison avec les agents conversationnels génératifs multi-tours.

Dans cette section, nous résumons les principales contributions (section 5.1), les contraintes

et les obstacles rencontrés lors de la conduite de ces travaux de recherche (section 5.2)

ainsi que les perspectives (section 5.3).

5.1 Contributions

Dans cette thèse, nous avons proposé trois idées originales afin d’améliorer l’architec-

ture du Transformer avec des applications sur les deux tâches de génération de réponses

et de traduction automatique neuronale.

En premier lieu, nous avons proposé Cascade, un nouveau modèle génératif de ré-

ponses en langage naturel, incorporé dans les systèmes de dialogue à domaine ouvert.

Nous avons démontré, à travers diverses évaluations, son efficacité globale tout en le

comparant aux autres modèles de l’état-de-l’art, à la pointe de la technologie, avec une

application sur une variété de corpus d’apprentissage. Aussi, notre proposition originale
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d’une attention multidimensionnelle, a aussi aidé dans l’amélioration des performances

de prédiction dans les systèmes de conversation multi-tours, comme démontré par nos

évaluations. Néanmoins, le modèle proposé a montré des limites sur le nombre des

énoncés utilisés durant l’encodage. Aussi, sa très grande complexité par rapport aux

autres modèles constitue un défi majeur lors de sa conception.

En revanche, ces dernières années, nous avons observé l’émergence de modèles effi-

caces, remplaçant les RNR par un mécanisme d’auto-attention, proposés pour la tâche

de traduction automatique. Afin de profiter davantage de ces modèles avec mécanisme

d’auto-attention, nous avons commencé par une optimisation du système d’attention en

proposant un modèle réduit du Transformer. D’un côté, cette amélioration est basée sur

la correspondance directe des espaces de représentation d’entrée et de sortie. D’un autre

côté, elle s’appuie sur une attention tenant compte de la similarité cosinus remplaçant

les espaces de représentation de requête-clé-valeur trouvée dans d’autres architectures

des Transformers, y compris le récent modèle Reformer.

Notre approche proposée présente divers avantages, dont l’économie sur la matrice de

projection et l’élimination du besoin d’un facteur de mise à l’échelle heuristique, par

l’utilisation de la similitude cosinus. Cela mène à des performances de traduction de

séquence améliorées par rapport aux modèles originaux, comme démontré dans les

évaluations sur la tâche de traduction automatique neuronale pour les deux paires de

langues anglais-allemand et anglais-français.

En deuxième lieu, nous avons proposé une architecture étendue du Transformer avec

une attention multidimensionnelle. Ce nouveau modèle génératif est destiné à la géné-

ration de réponses en langage naturel dans les systèmes de dialogue de bout en bout.

Nous avons montré l’efficacité globale de ce modèle à travers des évaluations en le

comparant aux modèles de l’état-de-l’art avec une application sur une variété de cor-

pus d’apprentissage. De plus, le mécanisme d’attention multidimensionnelle proposé
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a amélioré non seulement les performances de prédiction des systèmes de conversa-

tion multi-tours comme démontré dans nos évaluations ; mais il a offert également la

possibilité d’aller plus loin en perçant la complexité du modèle de prédiction neuro-

nale, tout en identifiant toutes les sources des mots générés. Les comparaisons faites

avec les modèles de l’état-de-l’art favorisent l’hypothèse selon laquelle un encodage

direct des informations d’entrée est préférable à l’utilisation d’une chaîne d’encodeurs

dans une forme hiérarchique. Ces comparaisons confirment à nouveau la supériorité du

Transformer sur les architectures encodeur-décodeur basée sur les RNRs, en termes de

complexité du calcul et de précision de sortie.

Ainsi, les principales contributions qui résultent des propositions ci-dessus sont les

suivantes :

1. Une architecture encodeur-décodeur qui utilise un seul encodeur et un seul dé-

codeur afin de minimiser les étapes de la chaîne d’encodage des énoncés et ainsi

éliminer le potentiel de propagation et d’amplification des erreurs entre les ni-

veaux d’encodage ;

2. Un mécanisme d’ordonnancement des plongements de mots d’entrée par un double

encodage explicite de position ; l’un pour leurs positions dans les énoncés respec-

tifs et l’autre pour les positions des énoncés dans le dialogue ;

3. Un mécanisme de traçage du contexte utilisant l’attention multidimensionnelle.

Ce mécanisme peut refléter les alignements de causalité entre les mots sources et

les mots cibles sous forme de cartes de chaleur. En d’autres termes, des causalités

sémantiques sont générées au niveau du dialogue au complet, permettant ainsi

de retracer des mots sources derrière chaque sortie générée à la fois, avec leurs

positions dans les énoncés et leurs provenances, pour une meilleure prédiction et

une meilleure interprétabilité du modèle ;

4. Une architecture neuronale qui permet autant la génération de réponses dans les

systèmes de dialogues multi-tours, que la traduction automatique neuronale de
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séquences de phrases.

5.2 Contraintes et Obstacles rencontrés

Le premier obstacle rencontré dans la réalisation de notre projet de thèse reste l’éva-

luation manuelle utilisée pour comparer les agents conversationnels. L’évaluation ma-

nuelle est non reproductible et coûteuse en termes de temps et de ressources financières.

De plus, le grand nombre d’énoncés comparés (100 énoncés générés pour 7 modèles en

utilisant les trois corpus) devient une tâche fastidieuse pour les évaluateurs. Le temps

de comparaison a nécessité plus d’un mois de travail pour chaque évaluateur ; contrai-

rement aux évaluations automatiques qui nécessitent juste le temps de développement

et d’exécution.

Le deuxième obstacle est la disponibilité des ressources computationnelles. Les mo-

dèles utilisés consomment des ressources GPU très coûteuses. De plus, ces modèles ne

sont pas totalement parallélisables ; et les modèles hiérarchiques prennent énormément

de temps même avec l’utilisation de GPU. Ceci est dû à l’architecture récurrente des

modèles où une génération d’un mot nécessite la génération de tous les mots précédents

notamment avec de gros corpus comme celui de la traduction.

Le troisième obstacle est la disponibilité des corpus d’apprentissage et la comparai-

son aux travaux les plus récents de l’état de l’art. Comme le domaine de l’intelligence

artificielle est notamment lié à d’importantes avancées technologiques qui ont permis

d’accroître de façon considérable les avancées dans les domaines de l’apprentissage au-

tomatique et du traitement automatique du langage naturel ; comme les deux tâches de

la traduction automatique neuronale et de la génération des réponses sont considérées

comme des tâches très convoitées dans la recherche et très liées par les avancements de

l’apprentissage profond ; nous étions confrontées pendant ces quatre années d’études

et de recherche, au problème de comparaisons avec les modèle d’apprentissage pro-
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fond les plus récents à chaque fois. Ceci n’a pas été facile comme nous étions liés

au problème des ressources computationnelles afin d’implémenter les systèmes et des

évaluations manuelles.

5.3 Perspectives

Dans les travaux futurs, nous visons l’amélioration du modèle proposé avec des tech-

niques d’optimisation telles qu’utilisées dans le Reformer. Aussi, nous visons l’étude

des langues très peu dotées, comme les langues autochtones et en danger, ainsi que

d’autres applications du traitement automatique du langage naturel, tels que la compré-

hension du langage naturel et les résumés automatiques. En outre, l’étude des nouveaux

algorithmes exploitant les modèles BERT (Bidirectional Encoder Representations from

Transformers) et GPT-3 (Generative Pre-trained Transformer 3) pour la traduction au-

tomatique neuronale, représentee une autre direction à explorer.

Aussi, nous visons à adapter le modèle MDA aux problèmes multitâches avec plus

d’un utilisateur dans plus d’une langue, telle que les différents dialectes écrits par les

utilisateurs, ou des textes multilingues souvent utilisés dans les réseaux sociaux.

En dernier, nous visons l’incorporation des émotions dans les systèmes de génération

de réponses afin de concevoir un agent conversationnel émotionnel qui aiderait à gé-

nérer des réponses plus améliorées en tenant compte des émotions et de l’intention de

l’usager.
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