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RÉSUMÉ
Depuis quelques années les réseaux neuronaux se montrent très efficaces dans toutes les tâches de
Traitement Automatique des Langues (TAL). Récemment, une variante de réseau neuronal particu-
lièrement adapté à l’étiquetage de séquences textuelles a été proposée, utilisant des représentations
distributionnelles des étiquettes. Dans cet article, nous reprenons cette variante et nous l’améliorons
avec une version profonde. Dans cette version, différentes couches cachées permettent de prendre en
compte séparément les différents types d’informations données en entrée au réseau. Nous évaluons
notre modèle sur les mêmes tâches que la première version de réseau de laquelle nous nous sommes
inspirés. Les résultats montrent que notre variante de réseau neuronal est plus efficace que les autres,
mais aussi qu’elle est plus efficace que tous les autres modèles évalués sur ces tâches, obtenant
l’état-de-l’art.

ABSTRACT
Deep Neural Networks for Sequence Labeling

Since a couple of years, neural networks prove to be very effective on all NLP tasks. Recently, a
variant of neural network particularly suited for sequence labeling has been proposed, which uses
label embeddings. In this paper we propose a deep version of the above-mentioned variant of neural
network, where several hidden layers allow to take into account separately the different types of
information given as input to the model. We evaluate our variant on the same tasks as the basic version.
Results show that our variant is not only more effective than the other neural models, but also that it
outperforms all the other models evaluated on the same tasks, reaching state-of-the-art performances.

MOTS-CLÉS : Réseaux neuronaux, apprentissage artificiel, compréhension de la parole, étiquetage
de séquences.

KEYWORDS: Neural Networks, Machine Learning, Spoken Language Understanding, Sequence
Labeling.

1 Introduction

Ces dernières années, les réseaux neuronaux (Jordan, 1989; Elman, 1990; Hochreiter & Schmidhuber,
1997) se sont montrés très efficaces dans toutes les tâches de TAL (Mikolov et al., 2010, 2011;
Collobert & Weston, 2008; Collobert et al., 2011; Yao et al., 2013; Mesnil et al., 2013; Vukotic et al.,
2015). Les réseaux neuronaux récurrents notamment sont très efficaces grâce à leur architecture, qui
permet de prendre en compte l’information passée comme contexte, et ce sous forme de représen-



(a) Jordan (b) I-RNN

FIGURE 1 – Le RNN de Jordan et le I-RNN utilisé dans cet article.

tations distributionnelles. Cependant la communauté s’est rendue compte très vite que ces modèles
ne sont pas particulièrement adaptés à l’étiquetage de séquences textuelles. En effet, malgré leur
relative efficacité, même les modèles les plus sophistiqués tels que LSTM et GRU (Hochreiter &
Schmidhuber, 1997; Cho et al., 2014) ne donnent pas des résultats significativement meilleurs que
ceux obtenus avec des réseaux plus simples (Vukotic et al., 2015, 2016; Dinarelli & Tellier, 2016a).

Ces modèles sont très efficaces pour “garder en mémoire” un contexte de mots arbitrairement long.
Cependant cette capacité n’a pas été explicitement exploitée pour prendre en compte un contexte
au niveau des étiquettes. Dans les tâches d’étiquetage de séquences, telles que l’annotation en
partie du discours ou la compréhension automatique de la parole, le contexte des étiquettes prédites
précédemment est au moins aussi important que le contexte au niveau des mots. C’est pour cette
raison que les modèles CRF se sont montrés très efficaces sur ce type de tâches (Lafferty et al., 2001;
Hahn et al., 2010; Vukotic et al., 2015).

La fonction de décision classique des réseaux neuronaux (softmax) n’est pas adaptée à l’étiquetage de
séquences. Pour éliminer cette limitation, plusieurs chercheurs ont proposé des modèles neuronaux
hybrides RNN+CRF (Huang et al., 2015; Lample et al., 2016; Ma & Hovy, 2016), où la couche de
sortie classique est remplacée par une couche CRF neuronale.

Dans les tâches d’étiquetage de séquences telles que celles mentionnées, des modèles très efficaces
peuvent être conçus en modélisant les dépendances entre étiquettes. Nous reprenons pour cela l’idée
de I-RNN décrite dans (Dinarelli & Tellier, 2016c). Ce modèle utilise des plongements pour les
étiquettes, de la même façon que les plongements pour les mots, pour apprendre les dépendances
entre étiquettes et leurs interactions. Les étiquettes prédites par le modèle sont converties en index
qui sont donnés en entrée du réseau à l’étape de prédiction suivante, elles sont donc transformées en
plongements de la même façon que les mots. Idéalement, cette architecture peut-être vue comme une
évolution du réseau de Jordan (Jordan, 1989). Dans cette évolution, la connexion récurrente du réseau
relie la couche de sortie à la couche d’entrée. Un schéma de ces deux architectures est montré dans la
figure 1.

Le modèle I-RNN, bien qu’il utilise toujours une fonction de décision locale, s’est montré très efficace
sur certaines tâches d’étiquetage de séquences. Le fait d’utiliser des plongements d’étiquettes permet
à ce réseau de modéliser très efficacement les dépendances entre étiquettes, et d’obtenir des résultats
meilleurs non seulement que les autres RNN, mais aussi que des modèles CRF très compétitifs.

Nous reprenons le modèle I-RNN (Dinarelli & Tellier, 2016c) comme modèle de base pour concevoir
des modèles profonds encore plus efficaces. Nous exploitons dans cet article les avantages de
l’apprentissage profond en utilisant deux couches cachées différentes : i) le premier niveau est divisé
en plusieurs couches cachées pour apprendre séparément la représentation interne des différentes



entrées du réseau (mots, étiquettes et autres) ; ii) le second niveau prend en entrée la concaténation
de la sortie des couches cachées précédentes et produit une nouvelle sortie utilisée par la couche de
sortie pour prédire la prochaine étiquette.

Pour avoir une évaluation comparable, nous évaluons nos modèles sur les mêmes tâches que celles
employées par les auteurs du modèle I-RNN : ATIS (Dahl et al., 1994), en anglais, et MEDIA
(Bonneau-Maynard et al., 2006), en français. Grâce à la combinaison des plongements d’étiquettes
pour apprendre les dépendances entre étiquettes, et aux couches cachées profondes pour apprendre
des représentations internes sophistiquées, le modèle proposé dans cet article atteint des résultats à
l’état-de-l’art sur les deux tâches.

Dans la suite de l’article, nous exposons d’abord (dans la section 2) la variante I-RNN utilisée comme
modèle de base, puis la version profonde que nous proposons (section 3). Nous décrivons ensuite les
expériences effectuées pour évaluer nos modèles (section 4), et nous concluons (section 5).

2 Le modèle I-RNN

Dans cet article, nous partons du modèle I-RNN proposé par (Dinarelli & Tellier, 2016c). Ce modèle
utilise une table de correspondance pour les mots Ew et une pour les étiquettes El. Ces deux tables
sont des matrices respectivement de taille N ×D et |O| ×D, où N est la taille du dictionnaire de
mots, D est la taille des plongements, |O| est le nombre d’étiquettes qui correspond aussi à la taille
de la couche de sortie du réseau.

Pour rendre le modèle plus efficace, une fenêtre de taille dw est utilisée pour les mots, alors qu’elle
est de taille dl pour les étiquettes. Nous désignons par Ew(wi) le plongement d’un mot quelconque
wi, et par El(yi) le plongement d’une étiquette quelconque yi. Les entrées du réseau au niveau des
mots et des étiquettes à l’étape de traitement t, sont définies respectivement comme :

Wt = [Ew(wt−dw
)...Ew(wt)...Ew(wt+dw

)]

Lt = [El(yt−dl+1)El(yt−dl+2)...El(yt−1)]

où [ ] désigne la concaténation de vecteurs (ou de matrices par la suite).

La couche cachée est ensuite calculée par :

ht = Φ(H[WtLt])

Φ étant la fonction d’activation ReLU dans cet article (Bengio, 2012). La sortie du réseau, c’est-à-dire
l’étiquette prédite par le modèle, est enfin obtenue par :

yt = softmax(Oht)

Grâce à l’utilisation des plongements d’étiquettes et à leur combinaison au niveau de la couche cachée,
le modèle I-RNN peut apprendre de façon très efficace les dépendances entre étiquettes.

Comme on peut le remarquer, ce modèle n’est que idéalement récurrent, puisque les étiquettes prédites
par le modèle sont converties en indexes, utilisés après pour sélectionner le plongement correspondant
dans la matrice El. Aussi il n’y a pas de propagation en arrière à travers le temps (BPTT) puisque,
comme dans (Dinarelli & Tellier, 2016a), le modèle est appris avec l’algorithme Back-propagation
classique. Grâce à l’utilisation d’un contexte d’étiquette, tout cela donne une approximation d’un
modèle récurrent appris avec l’algorithme BPTT. Comme il est montré dans (Mesnil et al., 2013), ces
choix ne semblent pas affecter significativement les résultats, du moins sur certains tâches.



FIGURE 2 – Le I-RNN profond proposé dans cet article.

3 Réseaux profonds

Dans cet article nous proposons une variante profonde du modèle I-RNN. Cette variante exploite
plusieurs niveaux de représentations internes au réseau, sous forme de couches cachées.

L’apprentissage profond pour le traitement d’images ou du signal audio (Hinton et al., 2012; He
et al., 2015) a en effet montré qu’en utilisant plusieurs couches cachées, un réseau neuronal est
capable d’apprendre des traits très fins et abstraits à partir des données. L’apprentissage profond a
déjà, bien sûr, été utilisé avec succès dans les tâches de TAL. Mais quand l’entrée d’un tel réseau
est constituée uniquement de mots, il est plus difficile de motiver l’utilisation des plusieurs couches
cachées, car leur interprétation est problématique, au delà de l’évidence empirique constituée de
meilleurs résultats. Puisque les réseaux utilisés dans cet article prennent en entrée au moins deux
types différents d’informations (les mots et les étiquettes), l’utilisation de plusieurs couches cachées
nous semble ici mieux justifiée.

Nous avons donc conçu un réseau neuronal profond avec deux niveaux de couches cachées. Au
premier niveau chaque type d’entrée distinct (Wt et Lt, décrits plus haut) est connecté à sa propre
couche cachée, respectivement à travers les paramètres Hw et Hl. La sortie de ces couches cachées
est ensuite concaténée et donnée en entrée à une seconde couche cachée globale, elle-même utilisée
comme entrée de la couche de sortie, comme déjà décrit plus haut. Un schéma de cette architecture
profonde est fourni en figure 2.

Si d’autres entrées sont fournies au réseau (e.g. la sortie d’une convolution sur les caractères, comme
cela sera proposé plus loin), celles-ci sont connectées à leur propre couche cachée dont la sortie est
concaténée aux autres, avant d’être transmise en entrée à la seconde couche cachée.

La motivation de cette architecture profonde est de donner la possibilité au modèle d’apprendre
une représentation interne différente pour chaque type d’entrée au premier niveau des couches
cachées. Au second niveau, le réseau peut utiliser toute sa capacité de modélisation pour apprendre
uniquement les interactions entre les entrées. Quand on utilise une seule couche cachée, le modèle est
obligé d’apprendre à la fois une représentation interne globale pour toutes les entrées et pour leurs
interactions, ce qui est un problème bien plus difficile.



MEDIA ATIS
Mots Classes Étiquettes Mots Classes Étiquettes
Oui - Answer-B i’d - O
l’ - BDObject-B like - O

hotel - BDObject-I to - O
le - Object-B fly - O

prix - Object-I Delta airline airline-name
à - Comp.-payment-B between - O

moins relative Comp.-payment-I Boston city fromloc.city
cinquante tens Paym.-amount-B and - O

cinq units Paym.-amount-I Chicago city toloc.city
euros currency Paym.-currency-B

TABLE 1 – Un exemple d’annotation pris du corpus MEDIA (gauche) et ATIS (droite).

4 Évaluation

4.1 Corpus pour la compréhension de la parole

Nous évaluons nos modèles sur les deux tâches de compréhension de la parole ATIS (Air Travel
Information System) (Dahl et al., 1994), en anglais, et MEDIA (Bonneau-Maynard et al., 2006), en
français.

Ces deux tâches sont celles employées pour l’évaluation des modèles auxquels nous nous comparons
(Yao et al., 2013; Mesnil et al., 2013; Vukotic et al., 2015, 2016; Dinarelli & Tellier, 2016a). Nous
renvoyons les lecteurs à ces travaux pour plus de détails sur les corpus.

Un exemple comparatif d’annotation pris des deux corpus est montré dans le tableau 1.

4.2 Réglages

Notre variante de I-RNN profonde, appelée aussi LD-RNN dans (Dupont et al., 2017), a été implé-
mentée par nous-mêmes en Octave 1 avec le support de la bibliothèque OpenBLAS. 2

Les modèles I-RNN sont entraînés avec la procédure suivante :
— deux modèles de langage neuronaux comme ceux de (Bengio et al., 2003) sont entraînés

pour générer les plongements des mots et des étiquettes. 30 et 20 époques d’entraînement,
respectivement, sont utilisées pour ces deux modèles.

— les modèles forward et backward sont appris en utilisant les plongements entraînés à l’étape
précédente. Ces deux modèles sont entraînés pendant 30 époques.

— le modèle bidirectionnel est appris en utilisant comme poids initiaux les modèles forward et
backward entraînés à l’étape précédente. Ce dernier modèle est entraîné pendant 8 époques
seulement. Grâce au fait qu’il est constitués de deux modèles appris à l’étape précédente, il
est tout de suite très proche de l’optimum, souvent il est à l’optimum dès la première époque
pour la tâche ATIS, alors qu’il atteint l’optimum entre la troisième et la cinquième époques
sur la tâche MEDIA.

La première étape de la procédure est optionnelle, notamment sur des petites tâches comme ATIS

1. https ://www.gnu.org/software/octave/ ; Notre logiciel est décrit à la page http ://www.marcodinarelli.it/software.php et
il est disponible sous requête.

2. http ://www.openblas.net



Modèle Mesure F1
forward backward bidirectionnel

(Vukotic et al., 2016) LSTM 95.12 – 95.23
(Vukotic et al., 2016) GRU 95.43 – 95.53
(Dinarelli & Tellier, 2016b) E-RNN 94.73 93.61 94.71
(Dinarelli & Tellier, 2016b) J-RNN 94.94 94.80 94.89
(Dinarelli & Tellier, 2016b) I-RNN 95.21 94.64 94.75
I-RNNdeep Mots 94.47 94.29 94.52
I-RNNdeep Mots+Classes 95.40 95.56 95.69
I-RNNdeep Mots+Classes+CC 95.72 95.51 95.67

TABLE 2 – Comparaison des résultats sur la tâche ATIS avec la littérature, en terme de mesure F1.

Modèle Mesure F1 / Concept Error Rate (CER)
forward backward bidirectionnel

(Vukotic et al., 2015) CRF 86.00 / –
(Hahn et al., 2010) CRF – / 10.6
(Hahn et al., 2010) ROVER×6 – / 10.2
(Vukotic et al., 2015) E-RNN 81.94 / – – / – – / –
(Vukotic et al., 2015) J-RNN 83.25 / – – / – – / –
(Vukotic et al., 2016) LSTM 81.54 / – – / – 83.07 / –
(Vukotic et al., 2016) GRU 83.18 / – – / – 83.63 / –
(Dinarelli & Tellier, 2016b) E-RNN 82.64 / – 82.61 / – 83.13 / –
(Dinarelli & Tellier, 2016b) J-RNN 83.06 / – 83.74 / – 84.29 / –
(Dinarelli & Tellier, 2016b) I-RNN 84.91 / – 86.28 / – 86.71 / –
I-RNNdeep Mots 85.93 / 11.84 86.80 / 10.50 87.24 / 10.03
I-RNNdeep Mots+Classes 85.63 / 11.87 86.64 / 10.41 87.30 / 9.83
I-RNNdeep Mots+Classes+CC 85.73 / 11.81 86.83 / 10.33 87.43 / 9.80

TABLE 3 – Comparaison des résultats sur la tâche MEDIA avec la littérature, en terme de mesure F1 et Concept Error Rate (CER).

et MEDIA le pre-apprentissage des plongements n’apporte pas des gains significatifs. Cependant
sur des tâches plus larges nous avons remarqué que même un modèle simple comme celui que nous
utilisons pour pre-apprendre les plongements donne déjà des gains significatifs.

Puisque notre modèle, comme celui de (Dinarelli & Tellier, 2016a), n’est récurrent que grâce au fait
qu’il utilise un contexte d’étiquettes sous forme de plongements, il est important d’utiliser au moins
une étiquette prédite comme contexte. Nous avons optimisé la taille de ce contexte et nous avons
trouvé que la meilleure taille est de 5 étiquettes passées pour les 2 tâches, bien que les différences
par rapport à l’utilisation d’autres tailles ne soient pas très grandes. La taille du contexte des mots
est de 7 pour MEDIA (3 à gauche, 3 à droite plus le mot courant) et de 11 pour ATIS. Ces valeurs
correspondent à celles utilisées dans (Dinarelli & Tellier, 2016a), dont nous avons repris aussi les
autres paramètres que nous n’allons donc pas discuter dans cet article.

4.3 Résultats

Tous les résultats de cette section sont des moyennes de 10 expériences. Les plongements des mots
et des étiquettes ont été appris une seule fois pour toutes les expériences. Pour que nos résultats
soit comparables à ceux obtenus avec d’autres modèles neuronaux, nous avons utilisé les mêmes
réglages et les mêmes hyper-paramètres (Vukotic et al., 2015, 2016; Dinarelli & Tellier, 2016a), et
nous montrons aussi les résultats obtenus avec les modèles forward, backward et bidirectionnel.

Nos différents résultats ont été obtenus avec un nombre incrémental de types d’entrées : i) seulement
les mots (Mots) ; ii) mots et classes de mots disponibles avec le corpus (Mots+Classes) ; iii) mots,
classes et une convolution sur les caractères des mots, comme celle utilisée dans (Collobert et al.,
2011) (Mots+Classes+CC). Notre réseau figure dans les tableaux sous le nom I-RNNdeep. E-RNN,



J-RNN et I-RNN sont les réseau d’Elman, de Jordan et la version basique du I-RNN utilisée dans
(Dinarelli & Tellier, 2016a) respectivement.

Les résultats obtenus sur la tâche ATIS sont montrés dans le tableau 2. Pour cette tâche, nous nous
comparons avec les résultats de (Vukotic et al., 2016; Dinarelli & Tellier, 2016a), qui ont aussi
employé des couches cachées de type LSTM et GRU. Les résultats pour la tâche MEDIA sont
montrés dans le tableau 3, dans laquelle nous nous comparons aux modèles décrits dans (Vukotic
et al., 2015, 2016; Dinarelli & Tellier, 2016a; Hahn et al., 2010). Pour cette tâche nous montrons
aussi l’évaluation en terme de Concept Error Rate (CER) 3, puisque certains travaux n’utilisent que
cette mesure. Tous les autres résultats sont en terme de mesure F1.

A notre connaissance, le meilleur résultat jusqu’à présent pour la tâche ATIS était une mesure F1 de
95.53 obtenue par (Vukotic et al., 2016) avec un modèle GRU. Les meilleurs résultats sur la tâche
MEDIA étaient la mesure F1 de 86.71 atteinte par (Dinarelli & Tellier, 2016a) avec le modèle I-RNN,
et la CER de 10.2 mentionnée par (Hahn et al., 2010), avec une combinaison de 6 modèles individuels
par ROVER (ROV ER× 6 dans le tableau) (Fiscus, 1997).

Tous nos résultats égaux ou meilleurs que l’état-de-l’art sont mis en gras dans les tableaux. Notre
intuition qu’un réseau profond peut mieux apprendre les représentations internes des entrées et
leurs interactions semble ainsi confirmée empiriquement. Sur ATIS, bien que nos modèles soient
significativement meilleurs, tous les modèles sont relativement proches. Sur MEDIA, les écarts sont
plus importants et nos modèles sont largement meilleurs que tous les autres. Le résultat le plus
remarquable est la CER de 9.8 obtenue avec I-RNNdeep Mots+Classes+CC. Ce modèle améliore
de 0.4 l’état-de-l’art obtenu par (Hahn et al., 2010) avec le modèle ROV ER× 6, qui combinent 6
modèles individuels.

Au delà de ces résultats quantitatifs, une analyse simple des sorties de nos modèles montre qu’ils
sont réellement capables d’apprendre efficacement les dépendances entre étiquettes : nos modèles ne
font en effet aucune erreur de segmentation BIO (un O suivi d’un I, par exemple). Ceci suggère que
l’utilisation des plongements d’étiquettes, combinée à l’utilisation de plusieurs couches cachées pour
séparer l’apprentissage des représentations internes et de leurs interactions, pallie effectivement au
caractère local de la fonction de décision.

5 Conclusion

Dans cet article nous avons décrit un modèle profond pour l’étiquetage de séquences dans le contexte
de la compréhension automatique de la parole. Notre modèle s’appuie sur le modèle I-RNN introduit
précédemment. Celui-ci utilise des plongements d’étiquettes pour apprendre leurs dépendances.
Notre variante profonde, employant plusieurs couches cachées, permet d’apprendre séparément les
représentations internes des entrées et leurs interactions. Les résultats obtenus sur les deux tâches
ATIS et MEDIA sont à l’état-de-l’art, et confirment l’efficacité de cette solution.
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