Note méthodologique : preuve de
concept

Dataset retenu

Le dataset utilisé pour cette preuve de concept est Sentiment140, accessible sur Kaggle. Ce
jeu de données contient 1,6 million de tweets annotés pour le sentiment exprimé, qu’il soit
positif (1) ou négatif (0). Chaque observation inclut le texte du tweet ainsi que des
meétadonnées essentielles, notamment l'identifiant utilisateur, la date de publication, et le
sentiment associé.

La sélection de ce dataset s’appuie sur plusieurs atouts majeurs. Sa taille considérable de 1,6
million de tweets permet d’entrainer des modéles complexes de maniére robuste, tandis que
son annotation binaire (positif/négatif) simplifie I'évaluation des performances. Sa nature
spécialisée dans I'analyse de sentiments correspond parfaitement a notre objectif. De plus,
son accessibilité et son pré-traitement facilitent une exploitation rapide, pendant que sa
diversité linguistique et contextuelle garantit une bonne généralisation.

Les concepts de l'algorithme récent

L'algorithme choisi pour cette étude est DistilBERT, une version optimisée de BERT
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers). Cette innovation représente une
avancée majeure dans le domaine du traitement automatique du langage naturel, combinant
efficacité et performance.

Architecture et principes fondamentaux

DistiiBERT repose sur I'architecture des transformers, qui révolutionne I'analyse contextuelle
des textes. Au coeur de cette architecture se trouve le mécanisme d'attention bidirectionnelle,
permettant une analyse simultanée des contextes gauche et droit de chaque mot. Ce
mécanisme réalise une pondération dynamique des relations entre les mots et capture
efficacement les dépendances a longue distance dans le texte.

La particularité de DistilBERT réside dans son utilisation de la knowledge distillation, un
processus de transfert des connaissances d'un modéle "teacher" (BERT) vers un modéle
"student" (DistiiBERT). Cette approche permet une réduction de 40% du nombre de
paramétres tout en conservant 97% des capacités de BERT, aboutissant a une accélération
significative des temps de traitement.

Processus de traitement

Le traitement d'un texte par DistilBERT s'effectue selon un processus sophistiqué en plusieurs
étapes. La premiére phase consiste en la tokenization, ou le texte est décomposé en unités
lexicales (tokens), avec une gestion spécifique des mots hors vocabulaire via le WordPiece
et I'ajout de tokens spéciaux comme [CLS] et [SEP].



L'étape d'embedding convertit ensuite ces tokens en vecteurs denses, intégrant les positions
relatives et fusionnant différentes couches d'information. Le mécanisme d'attention multi-tétes
entre alors en jeu, permettant une parallélisation de I'attention sur plusieurs dimensions et
capturant différents types de relations sémantiques. Les réseaux feed-forward finalisent le
processus en appliquant des transformations non-linéaires aux représentations, les adaptant
aux spécificités du domaine.

Avantages techniques

Les innovations apportées par DistiIBERT se traduisent par des avantages décisifs en termes
d'efficacité computationnelle. La réduction significative de la mémoire requise s'accompagne
d'une accélération des temps d'inférence et d'une optimisation de la consommation
énergétique. L'adaptabilité du modéle se manifeste par sa capacité de fine-tuning rapide sur
de nouveaux domaines et sa flexibilité d'intégration dans différentes architectures.

La robustesse constitue un autre atout majeur de DistiiBERT, avec une stabilité remarquable
des performances sur différents types de textes. Cette robustesse s’exprime également par
une résistance accrue au bruit dans les données et une capacité de généralisation efficace,
particulierement précieuse dans des contextes d’application réels.

La modélisation

La démarche de modélisation suit une approche rigoureuse et comparative, permettant
d’évaluer précisément les apports de DistiiBERT par rapport aux méthodes traditionnelles.

Approche classique (baseline)

Le prétraitement des données dans l'approche classique commence par un nettoyage
approfondi des textes, incluant la suppression des caractéres spéciaux, la normalisation des
URLs et des mentions, ainsi qu'une tokenization basique. La vectorisation Tf-idf est ensuite
appliquée avec des paramétres optimisés (max_features=50000, min_df=5), accompagnée
d'une normalisation L2 des vecteurs et d'une gestion appropriée des stop-words.

L'architecture MLP utilisée comme baseline comprend une succession de couches denses
(512-256-128-64-2 neurones) avec une activation ReLU et une régularisation par dropout
(0.3). Cette configuration représente un compromis optimal entre capacité d'apprentissage et
risque de surapprentissage.

Approche DistilBERT

La préparation des données pour DistilBERT nécessite une tokenization spécifique utilisant le
tokenizer dédié, avec un padding et une truncation a 128 tokens, ainsi qu'une gestion précise
des masques d'attention. Cette étape est complétée par des techniques d'augmentation des
données, incluant la back-translation, les substitutions lexicales et des permutations aléatoires
contrdlées.



La stratégie d'entrainement repose sur une optimisation via AdamW (learning rate de 2e-5)
avec un scheduler a warmup linéaire. Les hyperparamétres comprennent un batch size de 32
et un entrainement sur cinq époques.

Evaluation

L’évaluation des modéles s’appuie sur trois métriques principales :
e Accuracy : mesure la proportion globale de prédictions correctes ;
o F1 score : représente I'équilibre entre précision et rappel ;
e AUC (Area Under the Curve) : évalue la capacité du modeéle a distinguer les classes.

Une synthése des résultats

L'analyse comparative des performances entre l'approche classique (MLP + Tf-idf) et
DistiiBERT révéle des différences significatives sur plusieurs aspects.

Performances quantitatives

Les résultats quantitatifs montrent une nette supériorité de DistiBERT, comme illustré dans le
tableau suivant :

Modéle Accuracy F1 score AUC

MLP Classifier 0.6841 0.6608 0.6853
DistiiBERT 0.8229 0.8229 0.8229
Amélioration +13.9% +16.2% +13.7%

Les résultats quantitatifs montrent une nette supériorité de DistiBERT sur I'ensemble des
métriques principales. L'accuracy passe de 0.6841 a 0.8229 (+13.9 %), le F1 Score de 0.6608
a 0.8229 (+16.2 %), et 'AUC de 0.6853 a 0.8229 (+13.7 %). Cette amélioration significative
se reflete également dans I'analyse détaillée par classe.

Pour les sentiments positifs, DistiiBERT atteint une précision de 0.82 (contre 0.62 pour le
MLP), un rappel de 0.83 (contre 0.95), et un F1 Score de 0.82 (contre 0.75). Les sentiments
négatifs suivent une tendance similaire avec une précision de 0.83 (contre 0.89 pour le MLP),
un rappel de 0.82 (contre 0.42), et un F1 Score de 0.82 (contre 0.57).

Performances qualitatives

Au-dela des métriques quantitatives, DistiBERT démontre une capacité supérieure dans la
gestion des nuances linguistiques. Le modéle excelle particuliérement dans la capture de
l'ironie, la compréhension des négations, et démontre une sensibilité accrue au contexte. Sa
robustesse se manifeste par une excellente stabilité face aux variations linguistiques, une
bonne résistance aux fautes d'orthographe, et une adaptation remarquable aux expressions
idiomatiques.



Aspects techniques

Sur le plan technique, DistiBERT présente des caractéristiques contrastées. Le temps
d'entrainement est plus important, mais le temps d'inférence par tweet est optimisé. Le modéle
nécessite des ressources plus conséquentes, avec une utilisation mémoire GPU de 8GB
(contre 2GB) et un espace de stockage de 2.3GB (contre 200MB).

Ces exigences techniques supérieures sont largement compensées par les gains en
performance. L'amélioration de plus de 16% sur le F1 Score représente un saut qualitatif
majeur pour les applications en production, justifiant pleinement I'adoption de DistiiBERT
malgré ses besoins accrus en ressources.

L’'analyse de la feature importance globale et locale du
nouveau modele

L'interprétabilité des modéles basés sur les transformers comme DistilBERT nécessite des
approches spécifiques pour comprendre leurs décisions. Cette analyse s'articule autour de
deux niveaux : global et local.

Feature importance globale

L'analyse globale s'appuie sur deux méthodes principales. L'Integrated Gradients permet de
calculer les contributions moyennes des différents éléments textuels sur I'ensemble du
dataset, révélant les patterns récurrents dans les décisions du modele. La visualisation des
mécanismes d'attention compléte cette approche en cartographiant les relations entre tokens
et en identifiant les zones d'attention privilégiées par le modéle.

Les résultats globaux mettent en évidence l'importance particuliére de certaines catégories
de mots, notamment les modificateurs de sentiment (irés, peu, pas), les expressions
émotionnelles directes, ainsi que les intensificateurs et atténuateurs. L'analyse révele
également des patterns contextuels significatifs, soulignant I'impact des n-grams spécifiques
et des structures syntaxiques sur les décisions du modéle.

Feature importance locale

L'analyse locale s'appuie principalement sur deux frameworks : LIME et SHAP. L'approche
LIME génére des perturbations locales autour d'un exemple spécifique, permettant une
approximation linéaire locale des décisions du modéle. Cette méthode identifie les mots
décisifs pour chaque prédiction et quantifie leur impact individuel.

L'analyse SHAP, adaptée aux transformers, calcule les valeurs de Shapley pour décomposer
chaque prédiction et attribuer des contributions individuelles aux différents éléments du texte.
Cette approche permet une hiérarchisation fine des influences et une détection précise des
interactions entre les différents éléments textuels.



Synthése des observations

La synthése des analyses révéle des patterns d'importance cohérents, marqués par la
dominance des expressions émotionnelles directes et I'impact significatif du contexte dans les
décisions du modéle. Le réle des marqueurs syntaxiques apparait eégalement comme un
élément déterminant dans le processus de classification.

Ces observations ont des implications pratiques importantes, servant de guide pour
I'amélioration continue du modéle et fournissant un support précieux pour la documentation
et la prise de décision business. L'interprétabilité ainsi obtenue renforce la confiance dans les
prédictions du modéle.

Les limites et les améliorations possibles

L'analyse approfondie du systéme actuel révele plusieurs limitations importantes. Sur le plan
technique, le temps d'entrainement élevé et les besoins importants en ressources constituent
des contraintes opérationnelles significatives. La complexité d'interprétation des décisions du
modeéle représente également un défi majeur pour certains cas d'utilisation.

Des limitations fonctionnelles apparaissent également, notamment dans la gestion des
langues rares et la sensibilité aux biais présents dans les données d'entrainement. Le modeéle
montre aussi certaines difficultés face au langage trés informel, caractéristique de
nombreuses communications sur les réseaux sociaux.

Pour répondre a ces défis, plusieurs pistes d'amélioration se dessinent. L'exploration de
modéles plus légers comme ALBERT ou TinyBERT, combinée a des techniques de
quantization des poids et de parallélisation avancée, pourrait réduire significativement
I'empreinte computationnelle. L'enrichissement des données d'entrainement avec des
contenus multilingues et le développement de systémes de détection de biais permettraient
d'améliorer la robustesse et I'équité du modéle.

L'amélioration de l'interprétabilité constitue un axe de développement crucial, nécessitant la
création d'outils de visualisation adaptés et de rapports automatisés détaillant les décisions
du modéle. La mise en ceuvre coordonnée de ces améliorations permettrait d'obtenir un
systéme plus robuste, plus équitable et plus transparent, tout en maintenant les performances
actuelles.



