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Préface

Organisée conjointement par les laboratoires franciliens sous I’égide de 1’Association francophone de
Recherche d’Information et Applications (ARIA) et I’Association pour le Traitement Automatique des
Langues (ATALA), la conférence CORIA-TALN-RJCRI-RECITAL 2023 regroupe :

— la 18eme Conférence en Recherche d'Information et Applications (CORIA)

— la 30eéme Conférence sur le Traitement Automatique des Langues Naturelles (TALN);
ainsi que les deux conférences associées, destinées aux jeunes chercheuses et chercheurs :

— Les 16eme Rencontres Jeunes Chercheurs en RI (RJCRI)

— la 25éme Rencontre des Etudiants Chercheurs en Informatique pour le Traitement Automatique

des Langues (RECITAL)

La conférence TALN (Traitement Automatique des Langues Naturelles) est un rendez-vous annuel qui
offre, depuis 1994, le plus important forum d’échange international francophone aux acteurs universi-
taires et industriels des technologies de la langue. Cet événement, qui accueille habituellement pres de
250 participants, couvre toutes les avancées récentes en matiere de communication écrite et parlée et
de traitement informatique de la langue notamment la recherche et I’extraction d’information, la fouille
de textes, le dialogue homme-machine, la fouille d’opinions, la traduction automatique, les systemes de
questions-réponses, le résumé automatique...

Cette année, ont été soumis 51 articles longs et 12 articles courts pour la conférence principale, dont
respectivement 29 ont été acceptés pour une présentation orale (dont 2 prises de position) et 9 pour
une présentation sous forme de posters. 19 présentations courtes, sous forme de posters, d’articles déja
publiés lors de conférences internationales completent le programme de la conférence, ainsi que des dé-
monstrations et des présentations de projets en cours. L’alternance de sessions communes entre TALN,
CORIA et RJC et de sessions plus spécifiques devraient permettre de susciter des échanges fructueux.

En complément de la conférence principale, se tiennent les ateliers "Défi Fouille de Texte" (DEFT), "Ate-
lier sur 'analyse et la recherche de textes scientifiques" (ARTS), "Humain ou pas humain ? : les nouveaux
défis pour les humains" (hOUPSh) et le tutoriel "Apprentissage Profond pour le TAL frangais pour les
debutants" (TutoriAL). Ces ateliers et tutoriel illustrent a la fois des tendances nouvelles présentes dans
la communauté et des activités récurrentes.

Un grand merci a toutes celles et tous ceux qui ont soumis leurs travaux, ainsi qu’aux membres du
comité de programme et aux relectrices et relecteurs pour le travail qu’ils ont accompli. Ce sont eux qui
font vivre la conférence. Merci au comité d’organisation réparti sur la région parisienne, et aux sponsors

qui nous ont permis d’organiser cet événement.

Christophe Servan et Anne Vilnat, co-présidents de TALN
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Etude de méthodes d’augmentation de données pour la
reconnaissance d’entités nommeées en astrophysique

Atilla Kaan Alkan'-2  Cyril Grouin! Pierre Zweigenbaum!
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France.
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RESUME
Dans cet article nous étudions I’intérét de I’augmentation de données pour le repérage d’entités
nommées en domaine de spécialité : I’astrophysique. Pour cela, nous comparons trois méthodes
d’augmentation en utilisant deux récents corpus annotés du domaine : DEAL et TDAC, tous deux en
anglais. Nous avons générés les données artificielles en utilisant des méthodes a base de regles et a
base de modeles de langue. Les données ont ensuite été ajoutées de manicere itérative pour affiner un
systeme de détection d’entités. Les résultats permettent de constater un effet de seuil : ajouter des
données artificielles au-dela d’une certaine quantité ne présente plus d’intérét et peut dégrader la
F-mesure. Sur les deux corpus, le seuil varie selon la méthode employée, et en fonction du modele de
langue utilisé. Cette étude met également en évidence que 1I’augmentation de données est plus efficace
sur de petits corpus, ce qui est cohérent avec d’autres études antérieures. En effet, nos expériences
montrent qu’il est possible d’améliorer de 1 point la F-mesure sur le corpus DEAL, et jusqu’a 2 points
sur le corpus TDAC.

ABSTRACT
Investigating Data Augmentation Methods for Astrophysical Named Entity Recognition.

In this paper, we investigate the effectiveness of data augmentation for named entity recognition in
astrophysics. To this end, we compare three augmentation methods using two recent annotated corpora
in the domain : DEAL and TDAC, both in English. We generated artificial data using rule-based and
language model-based approaches. The data was then iteratively added to finetune an entity detection
system. The results show a threshold effect : adding artificial data beyond a specific quantity is no
longer beneficial and can decrease F-measure. The threshold varies for each method and depends on
the language model employed. This study also highlights that data augmentation is more effective for
small corpora, consistent with previous studies. Indeed, our experiments demonstrate the potential to
improve the F-measure by 1 point in the DEAL corpus and up to 2 points in the TDAC corpus.

MOTS-CLES : Repérage d’entités nommées, Augmentation de données, Annotation, Astrophysique.

KEYWORDS: Named Entity Recognition, Data Augmentation, Annotation, Astrophysics.

1 Introduction

Tache de base en Traitement Automatique des Langues (TAL), la reconnaissance d’entités nommées
(REN) consiste a repérer des mentions d’entités dans un texte afin de les catégoriser dans des classes
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pré-définies. Depuis son introduction en 1996 (Grishman & Sundheim, 1996), cette tache s’est avérée
utile pour la recherche d’information (Banerjee et al., 2019) ou encore pour la constitution de systemes
de questions-réponses (Molla Aliod et al., 2006). Cependant, I’entrainement des systeémes de repérage
d’entités nommées par apprentissage requierent une quantité significative de données annotées, qui
ne sont pas toujours disponibles pour certaines langues, peu dotées en ressources linguistiques, ou
encore en domaine de spécialité.

Dans cet article, nous étudions I'intérét de I’augmentation de données pour le repérage d’entités
nommées, dans un domaine de spécialité peu étudié en TAL et pour lequel il existe peu de ressources
annotées : I’astrophysique. Pour cela, nous proposons de comparer trois approches d’augmentation
de données en utilisant les deux seuls corpus du domaine disponibles, tous deux en anglais : DEAL
(Grezes et al., 2022) et TDAC (Alkan et al., 2022).

Notre étude a mis en evidénce la présence d’un effet de seuil, au-dela duquel I’ajout de données
artificielles peut dégrader les performances des systemes de détection d’entités nommées. L’ évaluation
des approches d’augmentation sur les deux corpus du domaine astrophysique montrent que les
performances varient en fonction de la méthode employée ainsi que du modele de langue utilisé pour
générer les données artificielles. Nous décrivons notre méthode dans la Section 3. Nous présentons
nos résultats expérimentaux dans la Section 4, et les analysons en Section 5.1.

2 Recherches connexes

2.1 Méthodes existantes

Explorée principalement en vision par ordinateur (Shorten & Khoshgoftaar, 2019), I’augmentation de
données consiste a générer de nouvelles données artificielles pour I’entrainement des modeles, sans
avoir a en recueillir davantage de facon manuelle. Ces dernieres années, cette technique fait 1’objet
d’une attention croissante par les chercheurs en TAL, notamment pour la traduction (Wang et al.,
2018), les systemes de questions-réponses (Yang et al., 2019), la classification (Claveau et al., 2021)
et le résumé automatique de texte (Pasunuru et al., 2021).

Les méthodes d’augmentation peuvent se diviser en plusieurs familles (Feng et al., 2021). Une
premiere famille regroupant les méthodes a base de regles, utilisant des ressources linguistiques
comme WordNet (Miller, 1994) pour remplacer des mots d’une phrase, ou encore la permutation
de mots (Wei & Zou, 2019). La deuxieme famille repose sur les modeles de langue, utilisant des
techniques de rétrotraduction par exemple (Yu et al., 2018). Le remplacement des mots d’une phrase
peut également s’effectuer en utilisant un modele de langue masqué (MLM). L’entrainement d’un
modele de langue masqué constitue la phase de pré-entrainement des modeles de langue contextualisés
de type BERT (Devlin ef al., 2019). Cette tache consiste a masquer aléatoirement un mot dans le texte
d’entrée avec le token [MASK], puis a prédire le mot masqué. L’insertion du mot prédit dans le texte
permet alors de constituer une séquence artificielle a partir de la séquence d’origine. Une troisieme
famille d’augmentation existe, reposant cette fois sur des techniques d’interpolation (Zhang et al.,
2018, 2020). Ces méthodes consistent a générer des données artificielles en interpolant entre des
échantillons de données existants. Cela peut se faire en prenant par exemple deux séquences d’entrée
(sélectionnées selon leur similarité ou leur pertinence), puis en générant un échantillon artificiel qui
se situe entre eux.



2.2 Attention moindre pour la reconnaissance d’entités nommeées

Si elle améliore les performances de certaines taches de TAL telles que le traduction automatique
(Nguyen et al., 2020) et les systemes de questions-réponses (Yu ef al., 2018), I’augmentation de
données est plus difficile a mettre en ceuvre pour la détection d’entités. De récentes études (Dai & Adel,
2020) soulignent que ces méthodes peuvent générer des données artificielles erronées lorsqu’elles sont
appliquées sur des taches au niveau du token. En effet, 1’utilisation d’un MLM pour remplacer une
entité peut conduire a des erreurs lors de 1’affinage de systemes de reconnaissance d’entités nommées
si le type du mot prédit ne correspond pas au type du mot masqué. En raison de cette difficulté,
I’augmentation de données pour la REN a fait I’objet d’une attention moindre comparée a d’autres
taches. Pour pallier ce probleme, Zhou et al. (2022) ont proposé la méthode MELM : Masked Entity
Language Modeling, qui vise a insérer autour de chaque token masqué le type qui lui correspond lors
de la phase de pré-entrainement (par exemple, le token spécial [B-Ins] ou [I-Ins] autour des
tokens d’une entité de la classe Instrument). Par conséquent, lors de I’apprentissage, la prédiction
du token masqué est conditionnée a la fois par son contexte et par son type, réduisant le risque de
non-correspondance entre le token prédit et la classe.

L’ astrophysique est un domaine de spécialité générant une quantité significative de documents a
analyser, mais possédant en revanche tres peu de corpus annotés en entités nommées. L’un de ces
corpus, publié tres récemment, a servi dans la campagne d’évaluation internationale DEAL sur la
reconnaissance d’entit€s nommées dans des articles d’astrophysique (Grezes et al., 2022). Parmi
les travaux qui se sont intéressés a la détection d’entités nommées en astrophysique (Becker et al.,
2005; Hachey et al., 2005; Murphy et al., 2006), une seule méthode d’augmentation de données a été
proposée par I’un des participants de cette campagne d’évaluation (Huang, 2022). L’ auteur utilise
des modeles pré-entrainés spécifiques (He et al., 2021; Berquand et al., 2021) a base d’adapteurs
(Houlsby et al., 2019) pour I’augmentation de données, lui permettant d’atteindre une F-mesure de
0,7799 sur le jeu de test du corpus DEAL.

3 Protocole expérimental pour I’augmentation de données

3.1 Présentation générale des corpus

Nous utilisons les deux seuls corpus annotés et disponibles du domaine astrophysique : le corpus
DEAL (Grezes et al., 2022) et le corpus TDAC (Alkan et al., 2022). Ces ensembles de données
proviennent de sources différentes et sont en anglais, car la communauté astrophysique, composée
d’amateurs et de professionnels utilise principalement 1’anglais pour communiquer.

Le corpus DEAL Ce corpus est constitué de fragments d’articles scientifiques en astrophysique
générale. Il a été annoté en entités nommées pour la campagne d’évaluation DEAL (Detecting Entities
in the Astrophysics Literature) et se compose de trois ensembles : entrainement, développement
et test, comprenant respectivement 1753, 1366 et 2505 documents. Le corpus est accessible sur
HuggingFace '.

1. https://huggingface.co/datasets/adsabs/WIESP2022-NER/tree/main
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Le corpus TDAC Ce corpus se compose de rapports d’observation (courts messages textuels) qui
constituent I’'une des sources premieres de partage d’informations entre astronomes. A la différence du
corpus DEAL, ce corpus se focalise uniquement sur les phénomenes cosmiques dits « transitoires 2 »
(Neronov, 2019), possédant ainsi un vocabulaire et un discours spécifiques que nous ne retrouvons
pas nécessairement dans le corpus DEAL. Le corpus TDAC est accessible sur GitHub *. L’ une des
limites de ce corpus concerne son nombre limité de documents annotés disponibles : 75 rapports
d’observations, dont 59 pour I’entrainement et 16 pour le test. Le tableau 1 fournit quelques statistiques
concernant ces deux corpus.

Corpus | Nb classes | Nb tokens | tokens annotés | Long. moyenne (tokens)
DEAL 31 1815237 337663 322
TDAC 28 26133 4526 256

TABLE 1 — Statistiques des deux corpus d’étude.

Entités nommées et particularités des textes en astrophysique Bien que ces corpus soient
de sources différentes, les catégories définies ainsi que les schémas d’annotation sont identiques.
Le guide d’annotation comprend 31 entités nommées au total et couvre les entités d’intérét du
domaine : installations astronomiques, objets célestes, coordonnées, formules ou encore techniques
d’observation. Une liste détaillée des classes est disponible sur le dépdt HuggingFace *. La figure 1
montre la proportion des entités nommées annotées dans chacun des deux corpus.
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FIGURE 1 — Proportions des entités nommées dans le corpus DEAL (en bleu) et dans TDAC (en
orange).

2. Les phénomenes transitoires sont de violentes explosions de courtes durées telles que les explosions de supernovae, les
sursauts gamma, ou encore les jets de particules en provenance de certaines galaxies.

3. https://github.com/AtillaKaanAlkan/TDAC

4. https://huggingface.co/datasets/adsabs/WIESP2022-NER/blob/main/tag_definitions.
md
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La répartition des classes au sein des deux corpus n’est pas similaire. En effet, dans le cor-
pus TDAC, les catégories les plus fréquentes sont par exemple Formula, CelestialObject,
Observatory ou CelestialRegion. Il s’agit de catégories spécifiques au domaine astrophy-
sique. La plupart de ces classes spécifiques sont moins présentes dans le corpus DEAL, dans lequel on
retrouve principalement des classes du type : Citation, Organization, Grant ou Person,
qui semblent étre des catégories d’entités nommées plus génériques dans les articles scientifiques.

3.2 Description des méthodes d’augmentation

Nous masquons aléatoirement 70 % des entités nommées d’une séquence sans changer les tokens de
type « O ». La valeur de 70 % a été suggérée par Zhou et al. (2022) pour la méthode MELM a I’issue
d’une recherche par grille (grid search). Nous avons en plus fait le choix que si un token faisant
partie d’une portion annotée est masqué, alors 1’intégralité de cette portion est remplacée. La figure 2
schématise nos trois méthodes.

A reasonable harmonic fit to the ESPaDOns data can be achieved A reasonable harmonic fit to the [MASK] data can be achieved
Méthode 1 : Substitution d'entités Méthode 2 : Modélisation du Langage Masqué
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FIGURE 2 — [llustration des trois méthodes d’augmentation proposées.

Méthode 1 : Substitution d’entités a base de regles La premiere méthode que nous explorons
consiste a remplacer aléatoirement une entité d’une classe donnée par une autre entité de cette méme
classe du corpus d’entrainement. Par exemple, nous remplacons un nom d’instrument de mesure
comme « ESPaDOnS » de la classe Instrument par « NIRCam » de cette méme classe, créant
ainsi une donnée augmentée. Il s’agit donc d’une méthode simple d’augmentation a base de regles.

Méthode 2 : Modéele de langue masqué (MLM) La deuxieme méthode que nous proposons
consiste a utiliser des modeles de langue masqué. Afin d’évaluer I’impact de 1’augmentation de don-
nées, nous utilisons trois modeles : astroBERT (Grezes et al., 2021), SciBERT (Beltagy et al., 2019)
et RoBERTa (Zhuang et al., 2021). Ces modeles se distinguent par leur corpus de pré-entrailnement.



Alors qu’astroBERT est concu pour I’analyse de textes en astrophysique, SCIBERT repose sur des
textes scientifiques, tandis que ROBERTa est un modele pré-entrainé sur des corpus de langue générale.
Nous masquons aléatoirement des entités du corpus et utilisons la prédiction du mot masqué pour
produire nos données artificielles.

Méthode 3 : Modele de langue d’entités masquées (MELM) Comme évoqué dans les travaux
connexes, I’'usage d’un modele de langue masqué peut générer des erreurs de type. Dans cette
troisieme méthode, nous proposons d’appliquer la méthode MELM pour la prédiction de nouveaux
mots, et constituer ainsi nos données artificielles. Comme illustré sur la figure 2, nous ajoutons
autour des tokens masqués les étiquettes correspondantes. Le modele astroBERT étant spécifique au
domaine de spécialité et la méthode MELM s’appuyant sur les classes d’entités relatives au domaine
astrophysique, nous avons étudié 1I’'impact de cette méthode au moyen d’astroBERT principalement.
Nous pré-entrainons astroBERT sur la tiche de prédiction de mot masqué avec les tokens spéciaux
ajoutés en utilisant les échantillons d’entrainement respectifs des deux corpus : 1753 documents pour
DEAL, et 59 rapports d’observation pour TDAC pendant 20 époques, comme conseillé par Zhou et al.
(2022).

4 [Expériences pour la reconnaissance d’entités nommées

4.1 Configurations

Modeles et hyperparametres Nous avons affiné astroBERT (Grezes ef al., 2021) sur une tache de
REN sur 15 époques, avec un taux d’apprentissage o = 2 x 107° et une taille de lot d’entrainement
(training batch size) de 4. Les expériences ont été réitérées cinq fois avec des valeurs d’amorces
différentes (seeds = [0, 123, 762, 5000, 6822]) choisies aléatoirement.

Variation du taux d’augmentation Amalvy et al. (2022) ont montré qu’au dela d’un certain seuil,
I’augmentation de données ne présentait plus d’intérét et engendrait une baisse des performances,
principalement due a un sur-apprentissage. C’est pourquoi nous avons analysé 1I’impact de 1’augmen-
tation de données sur les performances des systemes de détection d’entités nommées en faisant varier
la quantité d’exemples artificiels ajoutés au corpus d’entrainement d’origine. Plus précisément, nous
avons examiné des augmentations par incrément de 25 %.

4.2 Résultats

Afin d’évaluer nos systemes de détection d’entités nommées, nous calculons la précision (P), le
rappel (R) et la F-mesure (F) en suivant la méthode CoNLL-2003 (Tjong Kim Sang & De Meulder,
2003). Nous présentons les résultats obtenus sur les jeux de test des corpus DEAL et TDAC par un
modele de détection d’entités astroBERT entrainé sur des données étendues avec chacune des trois
méthodes d’augmentation de données que nous avons présentées : substitution d’entités (tableau 2),
modele de langue masqué (tableau 3) et MELM (tableau 4). Pour évaluer I’intérét de I’augmentation
de données, nous rappelons sur la premiere ligne de chaque tableau les performances du systeme
entrainé uniquement sur les données d’origine (sans augmentation).



DEAL TDAC
P R F P R F
010,799 0,834 0,816 (0,002)| 0,666 0,737 0,700 (0,003)
25% (0,805 0,827 0,816 (0,003) | 0,641 0,726 0,681 (0,018)
50% | 0,800 0,823 0,811 (0,003) | 0,663 0,728 0,694 (0, 014)
75% ] 0,801 0,825 0,813 (0,001) | 0,667 0,734 0,699 (0,009)
100% 0,789 0,826 0,807 (0,003) | 0,677 0,749 0,711 (0,004)

Taux

TABLE 2 — Impact de ’augmentation de données par la méthode de substitution d’entités, évaluée sur
une tiche de repérage d’entités nommeées, avec comparaison sans augmentation de données (). Pour
chaque configuration, nous affichons la moyenne (et I’écart type) des 5 affinages réalisés. Pour des
raisons de visibilité, nous indiquons I’écart type uniquement pour la F-mesure.

Modele et taux DEAL TDAC
d’augmentation | R F P R F
0]0,799 0,834 0,816 (0,002) | 0,666 0,737 0,700 (0,003)
25% 10,799 0,829 0,814 (0,005) | 0,647 0,728 0,685 (0,007)
50% | 0,795 0,824 0,809 (0,005) | 0,664 0,729 0,695 (0,009)
75%1 0,789 0,824 0,806 (0,004) | 0,670 0,748 0,706 (0,016)
100 % | 0,788 0,820 0,804 (0,002) | 0,680 0,749 0,713 (0,009)
25%1 0,796 0,831 0,813 (0,004)| 0,631 0,718 0,671 (0,014)
50%1 0,794 0,828 0,810 (0,002) | 0,693 0,749 0,720 (0,016)

astroBERT

SCBERT | w50/ 1 0788 0.821 0,804 (0,006) | 0,677 0,744 0.709 (0,013)
100% | 0,776 0,822 0,798 (0.003) | 0,688 0,745 0,715 (0, 008)
25% ] 0,799 0,836 0,817 (0,001) | 0,624 0,710 0,664 (0,011)
RoBERT. | 707 0.794 0,839 0,816 (0,003) | 0,635 0,711 0,671 (0,014)

75% 0,806 0,835 0,820 (0,003)| 0,674 0,728 0,700 (0,014)
100% 0,798 0,831 0,814 (0,003) | 0,639 0,707 0,671 (0,008)

TABLE 3 — Impact de I’augmentation de données par la méthode MLLM, en fonction du modele de
langue masqué utilisé (astroBERT, SciBERT, RoBERTa) pour générer les données artificielles et du
taux d’augmentation (de 25,0 % a 100 % par incrément de 25,0 %), évaluée sur une tiche de repérage
d’entités nommées, avec comparaison sans augmentation de données ()). Pour chaque configuration,
nous affichons la moyenne (et I’écart type) des 5 affinages réalisés. Pour des raisons de visibilité,
nous indiquons I’écart type uniquement pour la F-mesure.

5 Analyse et discussion

5.1 Impact de la méthode d’augmentation et du modele de langue

Les trois méthodes d’augmentation proposées fournissent des résultats assez proches. Néanmoins,
dans le cadre de nos expériences, nous constatons que les approches basées sur 1’ utilisation de modeles
de langue (méthodes 2 et 3) permettent d’obtenir de meilleurs scores qu’une approche de substitution
a base de regles. Nous gagnons jusqu’a deux points de F-mesure avec les méthodes 2 et 3 (tableaux 3
et 4) sur le corpus TDAC, et 1 point sur le corpus DEAL, tandis que la méthode a base de regles
(tableau 2) nous permet de gagner 1 point de F-mesure sur le corpus TDAC, et aucune amélioration



100 %

0,797 0,836 0,816 (0,004)

Modele et taux DEAL TDAC
d’augmentation | R F P R F
(10,799 0,834 0,816 (0,002) {0,666 0,737 0,700 (0,003)
25%1{0,798 0,835 0,816 (0,005)|0,664 0,732 0,696 (0, 008)
AstroBERT 50% {0,796 0,834 0,815 (0,003)|0,667 0,738 0,701 (0,004)
75%10,797 0,835 0,816 (0,004)|0,668 0,738 0,701 (0,004)

0,669 0,738 0,702 (0, 005)

TABLE 4 — Impact de I’augmentation de données par la méthode MELM, en fonction du taux
d’augmentation (de 25,0 % a 100 % par incrément de 25,0 %),évaluée sur une tache de repérage
d’entités nommées, avec comparaison sans augmentation de données ()). Pour chaque configuration,
nous affichons la moyenne (et I’écart type) des 5 affinages réalisés. Pour des raisons de visibilité,
nous indiquons I’écart type uniquement pour la F-mesure.

n’est constatée sur le corpus DEAL.

Cette observation peut s’expliquer par la diversité générée grace aux modeles de langue. En effet,
ces derniers permettent d’offrir une plus grande diversité dans la génération de nouvelles entités,
contrairement a la méthode 1 qui, reste limitée aux entités présentes dans le corpus d’entrainement
lors de la génération de données.

Toujours en lien avec la diversité, nous constatons dans le tableau 3 que I’utilisation d’un modele de
langue générale (ROBERTa) sur DEAL et d’un modele entrainé sur des textes scientifiques (SciBERT)
sur TDAC pour générer des données artificielles, permettent d’obtenir de meilleurs résultats que
I’utilisation d’astroBERT. Il semble donc y avoir un impact du corpus d’entrainement du modele de
langue sur I’augmentation de données : un modele de langue pré-entrainé sur un corpus plus général,
permet de générer une plus grande diversité. Nous envisageons donc de poursuivre la comparaison de
la méthode MELM avec les deux autres modeles RoBERTa et SCciBERT.

De plus, nous estimons que la capacité de prise en compte du contexte des modeles de langue lors de
la génération de données peut €galement €tre une des raisons conduisant a de meilleurs résultats.

5.2 Effet de seuil

L’augmentation par incrément nous permet d’observer un effet de seuil, qui est également constaté
dans les travaux de Amalvy ef al. (2022). En effet, peu importe la méthode d’augmentation proposée,
’ajout de données artificielles au dela d’une certaine quantité ne présente plus d’intérét et dégrade la
F-mesure. Dans nos expériences, ce seuil varie selon la méthode employée et en fonction du modele
de langue utilisé. Il semblerait que plus le modele de langue est général, plus le seuil est élevé. Ceci
peut s’expliquer par le fait que les données générées avec astroBERT sont trés proches des données
d’origines et moins diversifiées que celles produites par ROBERTa, conduisant a un sur-apprentissage.

Par ailleurs, au vu des résultats obtenus, I’augmentation de données semble plus efficace lorsque
appliquée sur de petits corpus, ce qui rejoint également la conclusion de Dai & Adel (2020). En
effet, il est possible de gagner jusqu’a plus de 2 points de F-mesure sur le corpus TDAC (tableau 3),
alors que sur le corpus DEAL, plus grand, nous gagnons seulement 1 point (tableaux 3 et 4) toutes
méthodes confondues.



5.3 Répartition des gains et diversité des classes

En considérant les méthodes ayant donné les meilleurs scores globaux en terme de F-mesure, nous
avons analysé pour chacune des classes (types d’entités) s’il existait un lien entre le gain obtenu
(diminution ou augmentation de la F-mesure) et la diversité de la classe (nombre de formes de surface
différentes). Le calcul du coefficient de corrélation de Pearson® (c,) montre qu’il y a une faible
corrélation négative entre le gain et la diversité. En effet, les coefficients sont relativement faibles :
¢p = —0,062 pour le corpus DEAL, et ¢, = 0,023 pour le corpus TDAC. La figure 3 montre que le

gain est réparti sur différentes classes.
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FIGURE 3 — Répartition des gains (en bleu) et diversité (en orange) sur les deux corpus.

Dans I’ensemble, la majeure partie des classes bénéficient d’'une augmentation de la F-mesure
avec une amélioration significative sur les classes du domaine astrophysique. En effet, 1’ajout de
25 % de données artificielles au corpus DEAL avec la méthode MELM permet au syst¢eme de REN
de mieux repérer certains concepts dans le texte tels que les coordonnées d’objets célestes et les
techniques utilisées lors des observations : 6 points pour la classe CelestialObjectRegion, et
0,7 pour la classe ObservationalTechniques. L’augmentation de données présente également
un intérét pour le repérage d’installations astronomiques (Observatory :2,13) et des longeurs
d’ondes (Wavelength : 2,02). Nous constatons également des améliorations dans la détection
des coordonnées sur le corpus TDAC (CelestialObjectRegion : 63,9) et des noms d’objets

astrophysiques (CelestialObject :3,71).

6 Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous avons étudié I'intérét de I’augmentation de données pour entrainer des systemes
de repérage d’entités nommées. Les méthodes proposées ont été appliquées a un domaine de spécialité

5. https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.stats.pearsonr.html
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peu étudié en TAL : I’astrophysique, en utilisant deux corpus existants. Nous avons exploré I’efficacité
de trois méthodes d’augmentation permettant de limiter les erreurs token-étiquette lors de la génération
de données.

Notre étude a permis d’identifier les classes qui bénéficient le plus de I’augmentation et de mettre en
évidence que les performances varient selon la méthode d’augmentation employée, en fonction du
modele de langue utilisé.

Ces résultats ouvrent la voie a plusieurs perspectives de recherche. Tout d’abord, il pourrait étre
bénéfique de cibler spécifiquement les classes a augmenter plutdt que de procéder a une augmentation
aléatoire. En effet, cibler les classes a augmenter sur le corpus DEAL pourrait éviter une diminution
des performances sur deux classes importantes du domaine astrophysique : CelestialRegion
(—9,59),etCelestialObject (—0,29).

En outre, il serait intéressant de trouver une approche permettant de diversifier la structure des
documents et de modifier le contexte local autour des entités. En effet, bien que les méthodes
comparées dans cet article permettent d’augmenter le nombre d’entités du corpus et leur diversité
(selon le modele utilisé€), elles ne changent pas la structure des documents et ne modifient pas le
contexte, ce qui génere des données artificielles proches des données d’origine, pouvant conduire a
un risque de sur-apprentissage qui expliquerait pourquoi les performances des systemes peuvent se
dégrader au-dela d’un certain seuil.

Une solution serait de remplacer les tokens de type « O » (les adjectifs et les adverbes par exemple)
autour des entités annotées afin de pouvoir modifier le contexte localement. Enfin, il pourrait étre utile
de tester les méthodes a base d’interpolation (Zhang et al., 2020) et de combiner plusieurs approches
d’augmentation pour améliorer davantage les performances.
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ABSTRACT
Recent advances in natural language processing (NLP) have led to the development of large language
models (LLMs) such as ChatGPT. This paper proposes a methodology for developing and evaluating
ChatGPT detectors for French text, with a focus on investigating their robustness on out-of-domain
data and against common attack schemes. The proposed method involves translating an English
dataset into French and training a classifier on the translated data. Results show that the detectors
can effectively detect ChatGPT-generated text, with a degree of robustness against basic attack
techniques in in-domain settings. However, vulnerabilities are evident in out-of-domain contexts,
highlighting the challenge of detecting adversarial text. The study emphasizes caution when applying
in-domain testing results to a wider variety of content. We provide our translated datasets and models
as open-source resources.!

RESUME
Vers une détection robuste de texte généré par un modele de langue : ChatGPT est-il si facile a
détecter ?

Les récents progres en traitement automatique des langues (TAL) ont conduit au développement de
grands modeles de langage (Large Language Models, LLM) tels que ChatGPT. Cet article propose
une méthodologie pour développer et évaluer des modeles de détection de contenus en frangais
produits par ChatGPT, en mettant 1’accent sur leur robustesse face a des données hors domaine et
face a des attaques classiques. La méthode proposée consiste a traduire un ensemble de données
anglaises en francais et a entrainer un classificateur sur les données traduites. Les résultats montrent
que les détecteurs peuvent efficacement détecter le texte généré par ChatGPT, avec un bon niveau
de robustesse contre les techniques usuelles d’attaque sans changement de domaine. Cependant, les
résultats sont moins bons dans les contextes hors domaine, soulignant le défi que constitue toujours
de contenus adversariaux. Notre étude souligne I’importance de rester prudent lorsque 1’on cherche a
généraliser des résultats obtenus sans changement de domaine a une plus grande variété de contenus.
Tous nos jeux de données et nos modeles sont distribués librement.
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1 Introduction

Advances in natural language processing (NLP) have been driven mainly by scaling up the size of
pre-trained language models, along with the amount of data and compute required for training (Raffel
et al., 2020; Radford et al., 2019; Rae et al., 2021; Fedus et al., 2021; Hoffmann et al., 2022). OpenAl
recently released ChatGPT, a text generation model with conversational capabilities. The model
is based on GPT3.5 which is a version of GPT3 (Brown et al., 2020) first fine-tuned on code then
fine-tuned using Reinforcement Learning from Human Feedback (RLHF) (Christiano et al., 2017,
Stiennon et al., 2020), a method previously demonstrated by OpenAl with InstructGPT (Ouyang et al.,
2022). This fine-tuning process contributes not only to the model’s knowledge but also simplifies the
model’s interface compared to GPT3, which necessitated substantial prompt engineering to achieve
satisfactory outcomes, and hence facilitating the extraction and application of that built-in knowledge.

As a result of these significant performance improvements, ChatGPT and other large language
models have gained much popularity in the media and in the social context, often without fully
understanding the underlying limitations of the models — e.g., the possibility of generating hateful,
hateful, toxic, or disrespectful content (Bender et al., 2021; McGuffie & Newhouse, 2020; Weidinger
et al., 2021). Another potential misuse of LLMs or ChatGPT is industrializing radicalization and
harmful propaganda which poses a significant and unconventional threat to civil society.

In response to the mounting concerns surrounding potential misuse, numerous researchers are
now exploring various strategies to mitigate associated risks. For example, some have proposed
watermarking techniques to trace the origin of generated text’, while others are developing methods
to detect and flag text generated by these models. Of particular interest, a recent study by Guo et al.
(2023) investigated the text generation capabilities of ChatGPT and its proximity to human-generated
text. To create a dataset of ChatGPT-generated text, the authors leveraged pre-existing question-
answering datasets in both English and Chinese, using the questions as prompts to generate responses
from the model. In addition, the authors conducted a linguistic analysis to compare the output
generated by ChatGPT with human-written text, and they also developed a detector to distinguish
between ChatGPT-generated text and human-written text by fine-tuning a separate language model
on a dataset containing both types of text.

The aim of this research is to explore the development of ChatGPT detectors in multiple languages,
along with evaluating their robustness on out-of-domain text, we selected French as the language of
interest. Therefore, we propose a methodology that involves translating the English dataset into French
and subsequently training a classifier on the translated data. We conducted a series of evaluations in a
monolingual and multilingual setting on both in-domain and out-of-domain data. The in-domain data
consisted of text generated by ChatGPT using prompts related to the topics covered in the training
dataset. The out-of-domain data included text generated in French by ChatGPT and Bing, a search
engine powered by ChatGPT?, which has access to a broader range of internet content and may
generate text on a wider range of topics than ChatGPT. Given that Wolff & Wolff (2020) demonstrated
the vulnerability of BERT-based detectors for GPT-2 against basic attack schemes, such as substituting
characters with homoglyphs or misspelled words, we also evaluated the robustness of our models
against these types of attacks. Furthermore, we hypothesize that the detector models we trained rely

2At the time of writing, OpenAl was working on a tool to statistically watermark text generated by GPT-like models
according to Scott Aaronson, a guest researcher at OpenAl https://scottaaronson.blog/?p=6823

3https://blogs.microsoft.com/blog/2023/02/07/reinventing-search-with-a-new-ai-powered-microsoft-bing-and-edge-your-
copilot-for-the-web/
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heavily on the didactic response style of ChatGPT to distinguish between human-generated content.
The contributions of this study can be summarized as follows:

* We build upon the work of Guo et al. (2023) and propose a methodology to develop ChatGPT
detectors in multiple languages, focusing on French as a case study.

* We evaluated the performance of the ChatGPT detectors in both a monolingual and multilingual
setting. Specifically, we trained and evaluated our models on both the English and French
datasets, as well as on a combined dataset containing both languages.

* We investigate the generalizability of our detector by testing its performance on out-of-domain
data.

* We evaluate the robustness of our models against common attack schemes, such as substituting
characters with homoglyphs or misspelled words. This is an important aspect to consider in the
deployment of ChatGPT detectors, as attackers may attempt to evade detection by modifying
the generated text in subtle ways.

* We investigated the reliance of detector models on ChatGPT’s didactic response style for
distinguishing between human-generated content.

* We release all translated datasets and models as open source to encourage further research in
this area and to enable others to replicate our experiments.

Overall, our work contributes to the growing body of research on developing and evaluating ChatGPT
detectors, with a focus on multilinguality, generalizability, and robustness to attacks. Our findings
have practical implications for the use of ChatGPT detectors in various settings, including social
media platforms, online forums, and chatbots, where the detection of harmful content is critical for
maintaining a safe and respectful online environment.

2 Related Works

2.1 Large Language Models

The race to scale up language models to new heights has been a hot topic in recent years. Researchers
and tech companies have been competing to develop larger and more powerful models, often breaking
records for model size and performance. The trend began with OpenAl’s GPT-2 (Radford et al.,
2018), which was released in 2019 and featured 1.5 billion parameters. This was quickly followed
by Megatron (Shoeybi et al., 2019), a 8.3 billion parameter model, displaying steadily increasing
superior zero-shot language model performance, and TS (Raffel et al., 2020), an 11 billion parameter
encoder-decoder model which advanced transfer learning and performance on several closed-book
question answering tasks. The release of GPT-3 (Brown et al., 2020), and PaLM (Chowdhery et al.,
2022) represented a major milestone in the race to scale up language models, with their unprecedented
175 and 540B billion parameters. Scaling models to such massive scales “unlocks” new emergent
capabilities as shown in Chowdhery et al. (2022). In November 2022, OpenAl released ChatGPT,
a conversational language model based on GPT-3.5 fine-tuned using Reinforcement Learning from
Human Feedback (RLHF) (Christiano et al., 2017; Stiennon et al., 2020), a method previously
demonstrated by OpenAl with InstructGPT (Ouyang et al., 2022).
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2.2 Detecting Synthetic Text

Detecting synthetically generated text is one of the defense mechanisms against harm caused by
LLMs. One of the first major explorations of this topic was conducted following the release of
GROVER (Zellers et al., 2019) a fake news generator and detector. Since this approach has been
shown to work quite well, and as part of their model release strategies (Solaiman et al., 2019),
OpenAl also released a GPT2 detector based on a fine-tuned ROBERTa model (Liu et al., 2019),
later Fagni et al. (2021) demonstrated the performance of another ROBERTa-based detector on
machine-generated tweets, Uchendu et al. (2020) also used RoBERTa to spot news generated by
several language models, while Antoun et al. (2021b) created an ELECTRA-based model (Antoun
et al., 2021a) to spot articles generated by their AraGPT2. The authors stated that the success of
their method was due to the model being pre-trained on the exact same dataset as AraGPT?2, and
also due to the replaced-token detection pre-training objective (RTD) (Clark et al., 2020), which
bears a resemblance to the synthetic text detection objective. Nguyen-Son et al. (2021) proposed a
detector that uses the text similarity with round-trip translation (TSRT), to detect a machine-translated
text from a never before seen translator, and achieved 86.9% detection accuracy. On the other hand,
Wolff & Wollff (2020) showed that the RoOBERTa GPT-2 detector is vulnerable against simple attack
schemes such as substituting characters with homoglyphs or misspelled words. In these cases, the
detector’s recall went down from 97% to 0.26% and 22.68% respectively. In order to further enhance
the accuracy of detecting manipulated news articles that may deceive readers, Jawahar et al. (2022)
proposed a neural network-based detector that uses factual knowledge via graph convolutional neural
network to distinguish between human-written news articles and manipulated news articles that
mislead readers.

Following the release of ChatGPT, and with the recognition of the potential risks posed by this highly-
capable model, there has been a surge of investigation into methods for detecting ChatGPT-generated
text, which led to the commercial release of multiple detector products. However, as the methods used
in these products are often not publicly verifiable, this study focuses solely on the academic literature
surrounding detection methods. Mitchell ef al. (2023) proposes a new method called DetectGPT,
which leverages negative curvature regions of the model’s log probability function and does not
require training a separate classifier or watermarking generated text, resulting in a more discriminative
approach than existing zero-shot methods for model sample detection. Notebly, Guo et al. (2023)
created a dataset of ChatGPT responses to queries from diverse sources in English and Chinese. The
authors investigated the linguistic and stylistic differences between human and ChatGPT-generated
text, in addition to training a variety of classifiers of which a finetuned pretrained language model
turned out to be the best.

3 Methodology

3.1 Data Collection

To train and evaluate our ChatGPT detectors, we leveraged the Human ChatGPT Comparison Corpus
(HC3) created by Guo et al. (2023) which contains both human-written and ChatGPT-generated text in
English and Chinese. We primarily focus on the English portion of the dataset as machine translation
performs optimally on it. The dataset consists of 24,322 human-written questions and 58546 answers
sourced primarily from ELIS (Fan et al., 2019), WikiQA (Yang et al., 2015), Crawled Wikipedia,
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Medical Dialog dataset (Chen et al., 2020), and FIQA (Maia et al., 2018). The authors generated
ChatGPT responses using OpenAl’s web application,* automating the input of questions and scraping
the answers with the help of automation testing tools, for a total of 26903 ChatGPT-generated answers.

To create a French dataset, we translated the English dataset using the Google Cloud Translation API.
We then split the dataset into three splits train, validation, and test, by first selecting 710 balanced
question and answer pairs to be validated, manually annotated® and to serve as our test set. We split
the rest in an 80/20 split to get the training and validation set.

Furthermore, to assess the ChatGPT detectors’ ability to generalize, we manually compiled out-of-
domain test data by means of:

* Manually collecting 113 ChatGPT French responses to high-quality translated questions from
the test set, referred to as the ChatGPT-Native set.

» Using Bing, we manually collect 106 French responses to high-quality translated questions
from the test set which we refer to as the BingGPT. Given that BinGPT includes source
citations in its output, we remove these artifacts from the data (as well as all of its self-referring
mentions).

* Randomly sampling 4454 French question-answer pairs from the French subset of the Multilin-
gual FAQ Dataset (MFAQ) (De Bruyn et al., 2021), known as the FAQ-Rand set.

» Since the French FAQ data featured in the MFAQ dataset could be machine translated, we
create a smaller set from the French FAQ data featured by filtering for .gouv domains, named
the FAQ-Gouv set.

* 1235 sentences from The French Treebank test set, corpus from Le Monde (Abeill€ ef al., 2000)
articles, which we denote as the FTB set.

* Moreover, in order to investigate our hypothesis that the detector relies heavily on the style
of ChatGPT and Bing answers to distinguish between human-generated content, we created
an additional set of responses to 61 questions. These responses were crafted as “open-book”
answers with the same style as those provided by ChatGPT and Bing, resulting in a set of
responses that we refer to as the Adversarial set.

3.2 Detector Architecture

Our approach fine-tunes pre-trained transformer-based models on our binary classification dataset.

For English, we used two pre-trained transformer models: ROBERTa (Liu ez al., 2019) and ELEC-
TRA (Clark et al., 2020). RoBERTa is a variant of BERT (Devlin ef al., 2019), trained using masked
language modeling. ELECTRA, on the other hand, introduced a new training objective, Replaced
Token Detection (RTD), that replaces tokens in the input sequence with tokens generated by another
model and then requires the discriminator to distinguish between the replaced and original tokens.
We hypothesize that this objective should improve performance since the RTD objective greatly
resembles the machine-generated text detection objective.

For French, we used two pre-trained transformer models: CamemBERT (Martin et al., 2020) and
CamemBERTa.® CamemBERT is a RoBERTa model trained from scratch on French text, while
CamemBERTza is based on the DeBERTaV3 (He et al., 2021) architecture and trained from scratch on

“https://chat.openai.com/chat
>The detailed annotation guideline will be publicly released with our dataset.
The model paper is currently under review and will be released soon.
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French text using RTD.

For the multilingual setting, we only fine-tune XLM-R (Conneau et al., 2020), a multilingual
RoBERTa model with supports for 100+ languages.’

4 Experimental Methodology and Results

4.1 Experiment Design

Motivated by Guo et al. (2023), and given that the HC3 dataset comprises question/answer pairs, we
investigated three distinct methods for generating dataset examples:

* Jointly incorporating the question and answer into the model input, which we refer to as the qa
subset.

» Using only the full answer text, which we refer to as the full subset.

» Splitting the answer text into sentences, resulting in shorter text segments and producing
455,320 training examples and 114,117 validation examples. We refer to this subset as the
sentence subset.

To test the robustness of our approach against adversarial attacks, we add misspellings and simulate
homoglyph substitution on the full subset of the test sets, using the nlaug (Ma, 2019) library.

Regarding our choices of training hyperparameters, we maintain a fixed batch size of 32, adopt a
linear scheduler with a warmup ratio of 0.1%, and restrict our learning rate tuning to a range between
1075 and 5.10~° with a step size of 10~°. Our model is trained for 5 epochs, and we report the results
averaged over 5 distinct random seeds for all in-domains results. For the out-of-domains experiments,
we used the best models.

4.2 Results
4.2.1 In Domain

Table 1 presents the results obtained from hyperparameter tuning. Notably, both evaluated French
models demonstrated exceptional performance, and consistent stability evidenced by the low standard
deviation scores. However, the scores for French models were comparatively lower than the English
models, indicating the impact of translation on model performance. Our findings suggest that the
performance of models trained on the QA and Full subset significantly deteriorates when assessed on
short-length or sentence data, indicated also by the high standard deviation scores. Conversely, models
trained on sentences exhibit a relatively consistent performance across all subsets. Considering the
overall highest performance on the Full subset, we opted to conduct subsequent experiments with the
CamemBERTa and RoBERTa models trained on the Full subset.

Furthermore, Table 2 displays a detailed breakdown of the scores obtained from the Full subset.
Notably, the models consistently achieve high recall scores in identifying ChatGPT across all tested
languages. Additionally, the inclusion of misspellings and homoglyph substitutions improves the

"We also tested mDeBERTa (He et al., 2021) but it wasn’t converging in any of our hyper-parameter tuning experiments.
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models’ ability to detect human-written text while slightly reducing their performance for machine-
generated text. The multilingual model XLM-R demonstrates superior and more resilient performance
on both the French and English test sets, exhibiting increased robustness against adversarial attacks.
When compared to a native French-speaking human linguist, the trained model accurately identifies
ChatGPT-generated content with higher accuracy, while the human linguist achieves a similar human
detection score.

Train QA Full Sentence
Test QA Full Sentence QA Full Sentence QA Full Sentence

French

CamemBERT 98.37+0.5 97.79+04 40.20+8.6 | 92.43+1.2 98.44+04 25.08+4.7 | 93.48+52  96.41+£0.6 90.27+0.3
CamemBERTa | 98.23+03  98.48+0.3 32.00+6.3 | 90.13+1.0 98.49+04 29.11+3.6 | 81.82+34  96.71+0.1  91.18+0.2

English
RoBERTa 99.88+0.03 98.91+0.2 51.23+7.6 | 98.58+0.7 99.86+0.03 66.93+54 | 71.10+19.4 99.39+0.07 98.17+0.1
ELECTRA 99.27+0.2  99.07+0.2 65.23+8.3 | 96.244+0.7 99.35+0.1 43.824+9.1 | 93.57+1.9 97.05£04  93.60+0.1

Table 1: Average and standard deviation of F1 scores for the best model on the validation set with
adversarial perturbations.

Multilingual
French-Test English-Test
Precision Recall F1-Score |Precision Recall F1-Score|Precision Recall F1-Score|Precision Recall F1-Score |Precision Recall F1-Score

ChatGPT| 0.95 1 0.97 0.99 1 0.99 0.99 1 0.99 0.98 1 0.99 098 087 092

Evalution set French English Human Expert

Full subset

Human 1 094 097 1 099  0.99 1 099  0.99 1 098 099 | 088 098 093
emissvelling CHAGPT| 1 095 098 | 099 079 0.88 1 096 098 | 099 099 099
TSSPERINE Human | 0.95 1 0.98 082 099 09 0.96 1 0.98 099 099 099

ChatGPT| 1 094 097 | 099 087 093 1 097 099 | 099 099 099

+homoglyphs iy man | 0.94 1 0.97 088 099 0093 099 099 0.99 0.97 1 0.99

Table 2: Detailed test set scores (full subset) breakdown of CamemBERTa (French), RoBERTa
(English), XLM-R (Multilingual) trained on the full subset.

4.2.2 OQOut-of-Domain

To assess the potential for overfitting to our in-domain data, we evaluated the performance of our
French detector on the out-of-domain test sets described previously. The results, shown in Table 3,
reveal the detector’s exceptional performance on the FTB and FAQ-Gouv test sets, with a drop in
accuracy to 88.75 on the FAQ-Rand subset. This suggests the model may be detecting translation
artifacts that remain in some FAQ web pages after automatic translation. Remarkably, our detector
correctly identified French text generated natively by ChatGPT, suggesting that it may be possible to
develop detectors for other languages by translating existing datasets. Similarly, the detector models
displayed surprising performance in detecting content generated by BingGPT.

The multilingual detector model consistently outperformed the monolingual model only in detecting
human-generated text but fell behind in detecting ChatGPT or BingGPT-generated text, this behavior
might be due to the significantly larger pre-training dataset of XLLM-R compared to CamemBERTa.

The detector models also exhibited clear weaknesses against misspelling and homoglyph-based
attacks. For instance, the performance of CamemBERTa and XLM-R dropped to 44.81 and 28.18,
respectively, when detecting BingGPT-generated text with misspellings added.
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Finally, the low scores obtained by the detector on the adversarial response dataset we developed in
the style of ChatGPT and BingGPT serve to validate our detector’s heavy reliance on the writing style
utilized in generating responses.

True label | Human \ ChatGPT

FTB FAQ-Rand FAQ-Gouv Adversarial Native BingGPT
raw +ms +hg | raw +ms +hg | raw +ms +hg | raw +ms +hg | raw +ms +hg | raw  +ms +hg

CamemBERTa [99.19 99.92 100 |88.75 99.01 99.10]96.17 100 99.57|33.57 87.61 85.49[99.19 81.42 84.96|92.45 44.81 48.37
XLM-R  [99.43 99.59 99.76]95.35 99.39 99.55/96.59 100 99.57 59.12 89.05 82.67|94.69 60.18 62.83|77.46 28.18 35.72

Model

Trained on a mix of raw, misspellings and homoglyphs*
CamemBERTa | 98.98 98.54 98.79|80.56 84.51 84.73|90.64 91.49 90.21[45.90 42.62 44.26| 100 99.12 99.95|91.51 91.51 90.57
XLM-R  |98.54 98.78 98.79|85.20 88.84 95.32(92.34 96.17 9532|6226 60.66 62.30| 100 97.34 99.16|62.26 53.77 56.60

Table 3: Accuracy scores of CamemBERTa and XLM-R on the French out-of-domain test sets. ms:
misspelling, hg: homoglyphs. *Dataset mix was 100% raw, 50% misspellings and 50% homoglyphs.

5 Discussion

About the link between translation quality and the model detectability As part of our study
to assess the possibility of differentiating between texts written by humans and those generated by
LLMs, following the work of Guo et al. (2023), we analyzed and re-evaluated the responses in
the translated French dataset. The purpose was to confirm the hypothesis that a human expert can
generally distinguish between a ChatGPT-generated text and one written by a human. We initially
rated the translation quality on a scale of 1 to 5, with 5 indicating a good translation. Translations
with scores exceeding 3 were retained even though ChatGPT managed to interpret badly translated
questions extremely well.

Additionally, we assessed the correlation between our detector’s performance and translation quality
scores, and found it to be weak.®

About discriminating linguistics clues We identified several visible characteristics in the generated
texts. ChatGPT uses an impersonal and didactic style, characterized by extensive use of the impersonal
form, conditionals statements, as shown here:

* “Cela pourrait également nuire a la réputation de I’entreprise (...)”

* “Cela pourrait entrainer une baisse des dépenses des consommateurs (...)”

* “Si vous étes allergique aux chats, cela signifie que votre corps a une réaction
anormale aux protéines présentes dans leur peau, leur urine ou leur salive. Si vous
deviez manger de la viande de chat, il est possible que (...)”

The language model structures its responses to create an impression of coherence and clarity. It often
reformulates the question in its answer, resulting in a didactic response that aligns with the question.

8With three different correlations measures showing the same trend: Spearman’s 7 of -0.25, Pearson’s R of -0.26 and
Kendall’s 7 of -0.24.
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* Question: “Pourquoi mon signal wifi semble se dégrader avec le temps ? Je
réinitialise/redémarre constamment mon routeur et/ou mon modem. Je dois noter
que je vis dans un petit appartement et que j’ai utilisé 2 routeurs haut de gamme.
Explique comme si j’avais cinq ans.”

GPT : “Il peut y avoir plusieurs raisons pour lesquelles votre signal Wi-Fi se
dégrade avec le temps. Voici quelques explications possibles : (...)”

ChatGPT’s responses are often general, and it redefines the subject on which the question is asked.

When asked “How does nature solve for Pi 7’ or “*Comment la nature résout-elle pour
Pi 77, it started by stating the definition of Pi:

* “P1, ou le nombre 3,14, est une constante mathématique qui représente le rapport
de la circonférence d’un cercle a son diametre. La valeur de Pi est d’environ 3,14,
mais c¢’est un nombre irrationnel (...)”

Additionally, ChatGPT is characterized by the absence of some human markers, such as errors in
punctuation, spelling, or grammar. The language model does not use any tone, judgment, or personal
touch, such as (“je pense que” / “je juge que”) , which creates a neutral impression. While its
responses lack a human touch, it provides a specific recommendation when discussing technical or
sensitive issues, such as consulting a specialist or seeking medical attention. Also, It does not ask any
questions except towards the end of the response.

* “(...) il est important de consulter un médecin dés que possible. N hésitez pas a
appeler le 911 ou votre numéro d’urgence local si vous ressentez des douleurs a la
poitrine ou d’autres symptomes d’une condition médicale grave.”

* “(...) Il est important de vérifier les instructions de votre four a micro-ondes pour
voir si le support en métal peut étre utilisé en toute sécurité.”

* “(...) Encore une fois, je vous recommande de parler avec un dermatologue ou
un autre professionnel de la santé pour déterminer le plan de traitement le plus
approprié pour votre cas spécifique.”

* “(...) J’espere que cela vous aidera a I’expliquer ! Y a-t-il autre chose que vous
aimeriez savoir sur Vénus ou sur la facon dont elle se déplace dans I’espace ?”

Our study suggests that these visible differences could be used to differentiate between human-written
texts and Al-generated texts automatically. It shall be noted that the ChatGPT tendency to produce
didactic text can lead any detector trained on its content to be easily fooled assuming the text follows
the same patterns. This is what showed our results in Table 3 (“Adversarial” column results).

About the character-level perturbations Interestingly, the introduction of character-level perturba-
tions increased the model’s capability of detecting the adversarial human content, albeit at the expense
of its capacity to detect Bing automatically generated content. This finding suggests that the addition
of perturbations to content renders it more comparable to human-generated content, confirming, for
French, previous work on the subject (Wolff & Wolff, 2020). These effects were much more difficult
to notice in the in-domain scenarios because of the high-accuracy of the model.
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Enhancing the robustness to noise of our models Although not the focus of this work, one
obvious path of improvement is to add the same kind of perturbations to the training data in order to
make the model more robust. To this end, we performed a quick set of experiments where we added
to the training set, 50% of its content perturbed by mispellings and 50% with homoglyphs leading to
a training set twice as big.” These results, presented in the lower half of Table 3, demonstrate that
both models exhibit a minor decrease in human detection accuracy. However, they achieve substantial
enhancements and improved robustness, particularly when utilizing CamemBERTa, for detecting
ChatGPT-generated text in the presence of noisy data. Consequently, the detector models are now
less inclined to attribute writing errors to human authors and instead focus more on writing style.
This is evident from the scores obtained on the Adversarial set, where the performance on noisy data
aligns more closely with that on the original set. However, this does not make the model less sensitive
to other kinds of noises but it is an interesting path of improvement. As always with noisy adversarial
user-generated content, the question is to find a more general approach that will avoid a constant cat
and mouse game when it comes to processing productive content.

Take home message The key takeaway from our study is that detecting adversarial text, which
is designed to evade detection by language models, presents a significant challenge. OpenAl has
reported!® a success rate of 26% in their own supervised settings when identifying adversarial content
in a challenge set of English text.!! Furthermore, OpenAl has stated that their detection methods are
unreliable for text shorter than 1000 characters. We would like to emphasize that our study does not
claim to have produced an universally accurate detector. Our strong results are based on in-domain
testing and, unsurprisingly, do not generalize in out-of-domain scenarios. This is even more so
when used on text specifically designed to fool language model detectors and on text intentionally
stylistically similar to ChatGPT-generated text, especially instructional text.

We are currently extending the adversarial dataset using much more various sources as we believe
that understanding the shortcoming of these models is of crucial importance.

6 Conclusion

In conclusion, this paper proposed a methodology for developing and evaluating ChatGPT detectors
in multiple languages, focusing on French as a case study. The proposed method involved translating
an English dataset into French and training a classifier on the translated data. The results demonstrate
that the proposed method can effectively detect ChatGPT-generated text, with a certain degree of
robustness against basic attack techniques, albeit exclusively within the in-domain setting. However,
the detectors display evident vulnerabilities in out-of-domain contexts, emphasizing the importance
of considering different writing styles in training language models. Additionally, the study highlights
the significant challenge of detecting adversarial text, which even OpenAl’s detection methods have
difficulties with. The key takeaway is that caution should be exercised when applying in-domain
testing results to a wider variety of content. We provide open-source resources to further advance
research in this and are currently working to extend the adversarial dataset to better understand the
limitations of these models.

9We also tested a 50% original training set + 25% misspelling + 25% homoglyphs pertubations model that led to slightly
inferior performance, less than one percentage point of difference.

10https://openai.com/blog/new-ai-classifier-for-indicating-ai-written-text

"Not released as the time of writing.
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ABSTRACT
Neural language models play an increasingly central role for language processing, given their success
for a range of NLP tasks. In this study, we compare some canonical strategies in language modeling
for low-resource scenarios, evaluating all models by their (finetuned) performance on a POS-tagging
downstream task. We work with five (extremely) low-resource dialects from the Indic dialect
continuum (Braj, Awadhi, Bhojpuri, Magahi, Maithili), which are closely related to each other and
the standard mid-resource dialect, Hindi. The strategies we evaluate broadly include from-scratch
pretraining, and cross-lingual transfer between the dialects as well as from different kinds of off-the-
shelf multilingual models; we find that a model pretrained on other mid-resource Indic dialects and
languages, with extended pretraining on target dialect data, consistently outperforms other models.
We interpret our results in terms of dataset sizes, phylogenetic relationships, and corpus statistics, as
well as particularities of this linguistic system.

RESUME
Stratégies inter-langues pour la modélisation des langues a faibles ressources : étude sur cinq
dialectes indo-aryens

Les modeles de langue neuronaux jouent désormais un rdle central en traitement automatique des
langues, grace a leurs performances sur de nombreuses taches du domaine. Dans cet article, nous
étudions le développement de tels modeles pour des langues (tres) peu dotées, a savoir cing langues du
continuum dialectal indo-aryen (braj, awadhi, bhojpuri, magahi, maithili), toutes tres proches du hindi,
une langue moyennement dotée. Nous comparons plusieurs stratégies classiques par I’adaptation
(finetuning) et I’évaluation sur la tiche d’étiquetage en parties du discours. Ces stratégies incluent
le pré-entrailnement a partir de z€ro ainsi que le transfert entre dialectes et depuis des modeles
multilingues existants. Nous constatons qu’un modele préentrainé sur d’autres dialectes et langues
indiennes moyennement dotées avec poursuite du préentrainement sur les données du dialecte cible
surpasse systématiquement les autres modeles. Nous interprétons nos résultats a la lumiere de 1a taille
des jeux de données et de leurs propriétés statistiques, des relations phylogénétiques entre dialectes,
ainsi que des particularités de ce systeme linguistique.

KEYWORDS: Language modeling, low-resource, Indic languages, cross-lingual transfer, POS
tagging.
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MOTS-CLES : Modeles de langue, peu dotée, langues indo-aryennes, transfert cross-lingue,
étiquetage morpho-syntaxique.

1 Introduction

In the last decade, natural language models have made tremendous progress on multiple tasks (Kalyan
et al.,2021). Many recent advances in natural language processing (NLP) owe credit to neural models
that are pretrained over large quantities of unlabeled text, such as BERT (Devlin et al., 2019). Data
inequity over the vast range of the world’s languages has led efforts to “transfer” these data-hungry
neural models from resource-rich languages such as English and Spanish, to lower-resource languages
(Wu & Dredze, 2019), with many studies focusing on phylogenetic closeness between the source and
target languages as one of the important factors determining the results (Lin et al., 2019; Dhamecha
et al., 2021; Patil et al., 2022).

Indic NLP, or NLP for Indian languages,' has also made corresponding advances, with the release of
large corpora, language models, and benchmarks for 18 “major” Indian languages (Kakwani et al.,
2020). However, there are hundreds of other languages and dialects in India, many of them spoken
by millions of people, such as Rajasthani, Kannauji, Garhwali, and others, that have non-existent or
nascent NLP research (Bafna et al., 2022).

We work with a typical real-world situation, with five (extremely) low-resource North Indian dialects
belonging to the Indic language family—namely, Braj, Awadhi, Bhojpuri, Magahi, Maithili. These
languages bear close relationships with Hindi, a mid-resource dialect® although with a number of
morphosyntactic and lexical divergences. We compare strategies for language modeling for low-
resource languages, using a part-of-speech (POS) tagging downstream task for evaluation. We report
that relatedness at the level of the language family between the pretraining languages and the target
language benefits downstream performance. However, while comparing low-resource dialects as
sources for a particular target dialect in a transfer setup, the results are less explained by phylogeny
than by corpus domain match and lexical overlap. Finally, we find that extended pretraining shows
consistent benefits. We hope that these experiments will raise an interest in NLP for these dialects,
and constitute a starting point for other work in this context.

2 Related Work

Recently, there have been some attempts to develop basic NLP tools and resources for some of the
prominent languages of the Indic continuum. Mundotiya et al. (2021) collect monolingual data and
POS-tagged corpora for Bhojpuri, Maithili, and Magahi, also providing CRF baselines for POS
tagging. Priyadarshi & Saha (2020) collect a monolingual corpus for Maithili as well as some
POS-annotated data,® Ojha (2019) contribute a similar effort for Bhojpuri, and Ojha et al. (2020)

I'The word “Indic”, depending on context, is used to refer to both the subfamily of the Indo-European family spoken in
India (e.g. Hindi, Bengali, Marathi), and the Indian languages in general (including non-Indo-European languages such as the
Dravidian family of languages). In this paper, unless otherwise mentioned, we use the first, phylogenetic, sense of the term.

2In this work, we will refer to Braj (bra), Awadhi (awa), Bhojpuri (bho), Magahi (mag), Maithili (mai), and (standard)
Hindi as “dialects” belonging to the “macrolanguage” of the dialect continuum that forms the “Hindi” heartland of India. This
terminology is not intended to have political connotations.

3Not publicly available.
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Hindi Awadi Bhojpuri  Magahi  Maithili Meaning

dza: rohe: ho: dzaitohaii  dzaitba:  dza: hoi  dza: rohol Qtjh i (you) are going

lodka: lodka: loika: loitka: lodka: boy (nom.)

bot:azjar/ kath lijar  botrarvot kahal koholie:  koholhu" told (completive)

aipki: aipan a:pan opon ohamk your (hon., fem. sing. obj)
bohon bohin bohin bohin bohin sister

Table 1: Examples of cognates. Braj is not included due to lack of data. Since the Devanagari script
is phonetically transparent, phonetic similarity is visible both in IPA and in Devanagari (not shown).

provide monolingual data and some parallel data for Bhojpuri and Magahi. As part of the NSURL
2019 shared task in POS-tagging for Bhojpuri and Magahi (Freihat & Abbas, 2019), Kumar M (2019)
present an SVM-based system as well as a BERT-based classifier. Proisl et al. (2019) experiment
with available taggers, including a BILSTM+CREF architecture and the Stanford tagger.

There has also been work in language modeling for “dialects” of a standard variant, accompanying,
of course, a rich literature in cross-lingual transfer to low-resource languages. Transformer-based
pre-trained multilingual models such as mBERT (Devlin et al., 2019; Conneau et al., 2020) are
often claimed to show multilingual generalization (Pires et al., 2019). There are multiple aspects
to the phenomenon of multilingual generalization, and many of them have received attention in the
NLP community. One of the primary ways in which cross-lingual ability is demonstrated is through
zero-shot transfer, i.e. a setting in which a multilingual pretrained model is trained on labeled or
supervised data in one language and performs well in another language. Early papers found that
mBERT performed remarkably well in the zero-shot setting (Pires et al., 2019; Wu & Dredze, 2019)
under certain conditions, such as similar typologies of source and target languages, but regardless
of others, such as script and common vocabulary. Since then, many studies, such as (Chai et al.,
2022; Ri & Tsuruoka, 2022), have attempted to explore these conditions; notably, Muller et al. (2021)
show that a common script indeed facilitates transfer, along with shared typological features, and
Khemchandani ef al. (2021) show the same for Indic languages. Studies are split on results regarding
the relationship between subword overlap and ease of transfer. For example, K et al. (2020) show that
shared subwords play a small role in positive transfer, while Deshpande et al. (2022) argue that this is
only the case for languages with shared word order.

Research has also looked at the question of which languages may benefit from large multilingual
models. For high-resource languages, it was quickly clear that monolingual models outperform or at
least match multilingual models on most tasks (de Vries et al., 2019; Martin et al., 2020). However,
ensuing studies have also found that monolingual models or language-family models can outperform
multilingual counterparts for low-resource languages (Ular & Robnik-Sikonja, 2020; Ortiz Suérez
et al., 2020; Armengol-Estapé et al., 2021; Micallef et al., 2022; Barry et al., 2022). In effect, there is
no clear consensus in the community on the best strategies for solving a downstream task in typical
conditions for a low-resource language, specifically, limited monolingual data, a related high-resource
language, and possibly some annotated task data. This motivates our work in investigating different
cross-lingual transfer strategies in the given context of dialects from the Indic continuum.
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Figure 1: Characterization of the Indic dialects used in this work

3 Languages

The Indic dialect continuum is a group of more than 40 dialects spoken across most of North India
and surrounding regions, with hundreds of millions of speakers. The dialects of this continuum are
classified under the Apabhramsic (e.g. Rajasthani), Western Hindi (e.g. Haryanvi), Eastern Hindi
(e.g. Awadhi), and Bihari (e.g. Bhojpuri) branches of the Indic language family. We are working
with six of these dialects, all of which are written in the Devanagari script, namely Awadhi, Bhojpuri,
Braj, Magahi, Maithili, and the high-resource standardized dialect, i.e. Hindi. See Figure 1b for a
phylogenetic tree of these dialects.* Geographically, these dialects are spread across the continuum
(see Figure 1a°), with standard Hindi co-existing in many of these regions, although it is genetically
part of the western sub-family of the continuum. This means that many of these dialects borrow from
Hindi and share similarities with it due to contact, rather than via genetic transmission.

The dialects of the Indic continuum share cognates as well as morphosyntactic properties, such as a
roughly common (free) word order, noun inflection for case, and verbal inflection for number and
gender to a varying extent. However, they differ in specifics, for example, in the number of cases, the
levels of honorifics, and the degree of inflection for gender. See Table 1 for examples of cognates in
these dialects.®

4 Data and Description

Data We use monolingual data from different (non-overlapping) sources for these dialects. These
sources include the VarDial 2018 shared task (Zampieri et al., 2018) for Bhojpuri, Magahi, Awadhi,
and Braj, the BHLTR project for Bhojpuri (Ojha, 2019), LoResMT (Ojha et al., 2020) for Bhojpuri
and Magahi, and the BMM corpus (Mundotiya et al., 2021) and the Wordschatz Leipzig corpus
(Goldhahn et al., 2012) for Maithili. For Hindi, we use the IndicCorp corpus (Kakwani et al., 2020).
This is the largest available consolidated Hindi corpus, as of the date of writing, and was used to

“4Taken from Glottolog: https://glottolog.org/resource/languoid/id/midd1375.
STaken from https://titus.fkidgl.uni-frankfurt.de/indexe.htm
Translations are taken from Glosbe: https://glosbe.com.
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Monolingual ~ POS  POS labels

#toks  #toks #tags
awa 0.16M 21K 37
bho 2.99M 94K 34
bra 0.32M 62K 31
hin 1800.00M 351K 31
mag 3.04M 61K 19
mai 0.46M 211K 25

Table 2: Monolingual/POS dataset sizes (in #tokens) and POS tagset sizes, for all dialects.
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Figure 2: Visualizations of lexical similarity among dialects.

train the publicly available pretrained Hindi model that we use for our experiments (described in
Section 5).

For POS-annotated datasets, we use a single data source in a given dialect to maintain consistency in
annotation style, the tagset, and its associated granularity, although these differ across dialect datasets.
Specifically, we use the NSURL 2019 shared task datasets (Freihat & Abbas, 2019) for Bhojpuri and
Magahi, the KMI-Linguistics datasets’ for Awadhi and Braj, the BMM corpus for Maithili, and the
Universal Dependencies Treebank HDTB project for Hindi (Palmer et al., 2009; Bhat et al., 2017).
Aggregate token counts for each dialect are listed in Table 2.

Crosslingual interaction We would like to understand the crosslingual interactions between these
dialects, in order to contextualize the results of our experiments, described in Section 5. We calculate
the normalized lexical overlap® between monolingual corpora for all pairs of dialects (Figure 2a). The
resulting similarity matrix can be used to cluster the dialects by similarity (as shown in Figure 2b);
we see that the resulting tree does not resemble the gold phylogenetic tree in Figure 1b. This can have
a few explanations: it is possible that lexical similarity is not a good measure of closeness—it does

"https://github.com/kmi-linguistics/
8This is calculated as the number of unique words that are common to both corpora, divided by the minimum of the number
of unique words in the two corpora; thus, the measure lies between 0 and 1.
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not, for example, take into account morphosyntactic similarity, or shared cognates that do not exactly
match. It is also possible that the corpora we use are not representative of the true distributions of the
dialects. Note that the outermost leaf in the tree, Maithili, is the only dialect whose monolingual data
does not include VarDial shared task data. Finally, we can also credit widespread borrowing of words
from Hindi with genetically more distant dialects having higher-than-expected lexical similarity.

The lexical similarity between monolingual pretraining corpora and the annotated datasets’ may also
be relevant in explaining our transfer results (see Figure 3a). Intuitively, low lexical similarity would
indicate fewer benefits of pretraining. We note that the Hindi corpus has an almost perfect coverage
of the annotated datasets of all dialects including itself. This is unsurprising given its size as well as
the common subsumption of dialects on this continuum under “Hindi.”

S Experiments

We compare different multilingual or cross-lingual transfer strategies in the context of Indic dialects,
evaluated on the downstream task of POS-tagging. We will refer to the two following operations:
“pretraining” refers to training a model on mono/multilingual raw text, “EP” or “extended pretraining”
refers to further pretraining an already pretrained model on different mono/multilingual raw text.!”
All models are finetuned and evaluated on the annotated dataset of the target dialect. Due to tagset
differences, we cannot attempt zero-shot transfer without performing label alignment. Finally, we do
not pretrain from scratch on Hindi data and use a publicly available Hindi pretrained model instead
(Joshi, 2022).

We use the HuggingFace transformers library (Wolf et al., 2020) for training and accessing publicly
available pretrained models. All models (including the publicly available models that we use) have a
BERT-base architecture, consisting of 12 attention heads, 12 layers, and with hidden layer size 768.
Models trained from scratch on dialect data are trained on the Masked Language Modeling (MLM)
objective for ~40 epochs, EP over pretrained models is performed for 15 epochs, and finetuning is
performed over the best performing pretraining checkpoint for 5 epochs.!!

Baseline As the baseline for each dialect, we use the BERT architecture described above, pretrained
from scratch on monolingual dialect data, and finetuned on task data for the dialect.

Using pretrained models We report the results obtained by finetuning three publicly available
large pretrained models on the POS-tagged dataset for each dialect:

* Hindi (we hereafter refer to this model as Hin-BERT) (Joshi, 2022): We use a pretrained Hindi
model'? trained on the MLM objective; we want to see how well a pretrained model in a related
mid-resource dialect transfers to a low-resource dialect.

9Calculated in the same way as for corpus lexical similarity.

100ther works may use different terms for what we call extended pretraining, or may carry out extended pretraining in a
different manner.

Further finetuning did not improve performance.

Zhttps://huggingface.co/13cube-pune/hindi-bert-scratch/tree/main
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e MuRIL - Multilingual Representations for Indian Languages (Khanuja et al., 2021): The
publicly available MuRIL model represents a mid/high-resource related language family model.
MuRIL is trained on the MLLM and Translation Language Modeling (TLM) objectives on 17
languages in total, including other Indic languages such as Marathi and Bengali, as well as
genealogically unrelated languages from the Indian subcontinent, such as Tamil and Kannada.'?

« mBERT (Devlin et al., 2019):' Finally, we also finetune mBERT for each dialect; mBERT
is trained on the MLM and Next Sentence Prediction (NSP) objectives, on 104 languages,
including Indic languages, but also several other languages and language families.

We also perform extended pretraining for the MuRIL and Hin-BERT models to observe potential
benefits. Specifically, these models are pretrained further with an MLM objective on the monolingual
data of the target dialect, and then (like all other models) finetuned and evaluated on the target dialect.
The MuRIL model was chosen over mBERT due to its better initial performance.'”

Using related dialects One can use data in related low-resource dialects to boost the learning of
shared properties and similar words. We conduct the following experiments to investigate this idea:

* Pairwise transfer (D+f{t): We pretrain a BERT model from scratch on monolingual data from a
low-resource source dialect, therefore excluding Hindi, and finetune and evaluate it on task-
specific data of the target dialect. We do this for all possible pairs, and report the best F1
performance over all source languages for every target dialect. We would also like to draw
inference from the above setup as to which dialects perform best as sources for a given dialect,
in relation to their genealogical or other type of closeness to the target. In the D+ft setup,
however, the results are confounded by varying amounts of monolingual data available for
different dialects. Therefore, we fix the monolingual as well as the evaluation data size in
tokens for all (source and target) dialects, using the minimum available dataset size (Awadhi),
and repeat pairwise transfer experiments.

» All dialects together (ABBMM-+ft): In the setup, we pretrain a BERT model from scratch on
all available low-resource dialect data,'® and finetune and evaluate separately on each dialect.
The aim of this experiment is to investigate how far joint training on related dialects (without a
high-resource dialect) can benefit the target.

* MuRIL with EP on all dialects (MuRIL+EP 4 g gasar+ft): Finally, we choose the best per-
forming large pretrained model from the previous set of experiments (namely, MuRIL), and
extended-pretrain it with all low-resource dialects, followed by separate finetuning and evalua-
tion in each dialect.

13See more details here: https://huggingface.co/google/muril-base-cased/tree/main.

Yhttps://huggingface.co/bert-base-multilingual-cased/tree/main

ISWe do not perform this experiment for Hindi, i.e. we do not do extended pretraining on Hindi data, for two reasons: firstly,
both MuRIL and mBERT have already seen Hindi data, therefore rendering this a different experiment to that with the dialects,
and secondly, in our work, our focus is on the low-resource dialects. We leave the exploration of best-performing transfer
setups for mid-to-high range resource languages to other works.

16Hindi is not included in these experiments since it would easily dominate the low-resource data, and the resulting
experiment would not be very different from Hin-BERT+ft, which we conduct separately.
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Figure 3: Pairwise transfer results

bho bra awa hin mag mai
Monolingual 9297 87.98 80.46 97.10 90.53 85.00

Hin-BERT+ft 92.13 93.31 84.05 97.10 90.89 87.98
Hin-BERT+EP,,on0+ft 9242 93774 84.10 - 9112 87.46

mBERT+t 93.05 93.5 83.53 97.08 90.47 87.90
MuRIL+{t 9296 94.14 8231 98.01 9125 88.54
MuRIL+EP,,ono+ft  93.62  94.73  84.22 - 9181 88.30

D+ft 9140 92.12 8295 96.39 90.39 87.01
ABBMM+{t 9286 93.14 83.12 96.35 90.96 87.48
MuRILAEPaggmam+Ht 9359 94.68 85.72 - 9195 88.69

Table 3: Evaluation on POS-tagging (F1). EP: extended pretraining, ABBMM: all low-resource
dialect data, D+ft: best performing low-resource source-to-target model per target dialect.

Target Source Language Source Language

Lang bho bra awa hin mag mai bho bra awa hin mag mai
bho 9297 8749 87.67 9213 9140 8748 84.17 8377 8350 83.63 8251  83.00
bra 92.12 8798 8779 9331 9131 89.31 90.57 9331 9283 90.44 9279  92.09
awa 8295 80.06 8046 84.05 8243  79.88 7925 7792  77.65 7737 7953  80.19
hin 96.39 9469 9455 9710 96.11 9440 8428 83.69 87.02 86.24 8345  86.39
mag 9039 8797 88.06 90.89 90.53 87.72 8524 8623 8593 8331 86.87 86.08
mai 87.01 8553 8525 8798 86.79 85.01 81.84 8022 80.89 80.56 79.50  81.39

(a) Original dataset sizes (b) Equal dataset sizes

Table 4: Evaluation on POS-tagging (F1), for pairwise transfer experiments.
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6 Results and Discussion

Monolingual Performance Within dialects, differences in performance can be explained by the
size of the annotated dataset, the amount of monolingual data, and the complexity of the tagset (see
Table 2), as well as the token coverage of the annotated dataset by the monolingual data (mono-
POS overlap, see Figure 3a). We see in Table 3 that the Maithili and Awadhi monolingual models
perform worse than the others; they also show the least mono-POS overlap. Similarly, Braj has less
monolingual and annotated data than Maithili, but still performs better, possibly because of its higher
mono-POS overlap.

Bhojpuri and Magahi, the highest resourced dialects, have baseline performances roughly on par
with {mBERT | MuRIL}+ft. Although these dialects are still very low-resource by several orders of
magnitude compared to Hindi, their datasets are already big “enough” to yield a good performance
on a relatively shallow task such POS-tagging. The transfer methods are mainly beneficial for the
lowest-resourced dialects, Braj, Awadhi, and Maithili.

Pretrained models Comparing {Hin-BERT | MuRIL | mBERT }+ft, we observe that MuRIL-based
models do better than mBERT-based models on four out of six dialects. This extends the results shown
by Khanuja et al. (2021) that demonstrate that MuRIL outperforms mBERT consistently on its 17
pretraining languages. We also see that Hin-BERT and mBERT seem to perform on par, with perhaps
a slight edge to Hin-BERT, although mBERT is pretrained on much more data. This corroborates
the intuition that the relatedness of the pretraining languages with target languages could positively
affect transfer results, “compensating”, in a way, for less data. However, the fact that these pretrained
models differ in their pretraining objectives must be kept in mind while making observations about
the effects of pretraining languages.!”

The increase in performance over the monolingual baseline with pretrained models, especially for
Hin-BERT+{t, can also be contextualized by crosslingual lexical similarity between monolingual
corpora (see Figure 2a). We see that Braj, Awadhi, and Bhojpuri show the highest lexical similarity
with Hindi. This explains the jump in performance for low-resource Braj and Awadhi (whereas for
Bhojpuri, which already has a good amount of monolingual data, training on Hindi causes worsening).

Extended pretraining EP helps consistently; language-specific pretraining possibly serves to
expose the model to non-cognate words or language specific constructions in the target language.
The only performance drop is observed for Maithili; monolingual EP slightly worsens performance
in both Hin-BERT+ft and MuRIL+{t. This accords with our earlier observation of the low Maithili
mono-POS overlap, and its possible effects.

Using other dialect data The best performing single-language transfer from another low-resource
dialect, i.e. the D+ft model, does better than the monolingual model for dialects with little monolingual
data, namely, Braj, Maithili and Awadhi, and worse for the higher resourced dialects i.e. Bhojpuri and
Magahi. ABBMM-+{t always does better than D+{t, presumably because the model sees monolingual
data in the target dialect as well as more related dialect data in general. We also observe that

7Note that the training data of mBERT does include Hindi and other Indic languages; however, these are naturally accorded
less “space” or percentage of training data as compared to with MuRIL or simply a Hindi pretrained model.
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ABBMM-+ft is on par with {mBERT | MuRIL }+ft even for dialects without much monolingual data;
again, this indicates that models pretrained on roughly of a few million tokens, even from closely
related dialects, perform comparably with much larger (language family or other) multilingual models
(pretrained on three orders of magnitude more data) for a downstream POS-tagging task. It is possible
that this is not the case for tasks requiring more language understanding.

Pairwise transfer with equal dataset size By fixing dataset sizes for all dialects, we aim to directly
compare different dialects as (pretraining) sources for a given target dialect.'® The resulting F1 scores
are presented in Table 4a. We see that the differences in performance for a given dialect with different
pretraining dialects are much lower than before. Interestingly, we observe that for Awadhi, Hindi, and
Maithili, it is better to pretrain on a different dialect than itself. This can be partially understood in
view of similarities between different dialect corpora and annotated datasets (Figure 3a), although
these similarities are calculated over the full datasets rather than same-sized subsets. For example,
we see that the Maithili POS-dataset has lower lexical overlap with the Maithili corpus than with the
Bhojpuri corpus. A similar argument holds for Awadhi.

We also use these scores (Table 4b) to extract a dendrogram of language relatedness, with the
hypothesis that this may recover a phylogenetic tree, which would mean that genetically close dialects
behave similarly as sources and targets. We use the 0-1 normalized mean source-target performance
of each pair of dialects as their “similarity” score'® (Figure 3b). The resulting tree is not in fact a
good representation of the phylogenetic tree of these dialects; the effect of genealogy seems to be
outweighed by other factors, possibly including lexical overlap due to borrowings, and domain match.

Takeaways The takeaways from the results can be summarized as follows:

* Multilingual models pretrained on (a) data from the same language family, (b) a closely related
high-resource dialect, (c) “general” multilingual data, as well as (d) low-resource closely related
dialects are all good candidates for base pretrained models (to be finetuned on task data), with
(a) consistently outperforming the others. Their relative performance can be interpreted as a
function of the relatedness of the pretraining corpus languages, and the amount of such data.

* Among closely related dialects, the best performing source dialect pretrained model may be
determined by lexical overlap or domain match with the target dialect annotated data rather
than phylogenetic closeness between the source and target dialects; in general, especially for
lower-resource dialects, closely-related dialect data helps performance.

» Extended pretraining, even on very little data, consistently helps. The best performing models
are obtained by extended pretraining MuRIL with either monolingual data (for Bhojpuri and
Braj) or all dialect data together (for Awadhi, Maithili, and Magahi).

18 Although we do also fix the annotated dataset size, this does not mean that the downstream task is of the same difficulty
for all dialects. Different datasets have different inherent difficulty due to the tagset size, length of sentences, rare words, tag
distributions, etc. Therefore, it is still not advisable to make comparisons across target dialects.

19This clustering algorithm makes the assumption that the similarity of a dialect with itself is 1, or at least higher than that
with any other dialect; we therefore ignore self-source-target scores.
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7 Conclusion

In this paper, we looked at different strategies for developing language models for low-resource
languages, using five extremely low-resource dialects belonging to the Indic continuum as a testbed.
We compared conventional pretraining and cross-lingual transfer methods, and concluded that large
pretrained models trained on the same language family (in our case MuRIL, for the Indic language
family) are particularly successful as base models, especially if followed by extended pretraining,
either monolingually or on closely related dialect data. We hope that this work contributes to building
a basic research base for the Indic dialect continuum, as well as other dialect systems.
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RESUME
Les pauses silencieuses jouent un role crucial en synthese vocale ou elles permettent d’obtenir un
rendu plus naturel. Dans ce travail, notre objectif consiste a prédire ces pauses silencieuses, a partir
de textes, afin d’améliorer les systemes de lecture automatique. Cette tiche n’ayant pas fait I’objet de
nombreuses études pour le francais, constituer des données d’apprentissage dédiées a la prédiction
de pauses est nécessaire. Nous proposons une stratégie d’inférence de pauses, reposant sur des
informations temporelles issues de données orales transcrites, afin d’obtenir un tel corpus. Nous
montrons ensuite qu’a ’aide d’un modele basé sur des transformeurs et des données adaptées, il est
possible d’obtenir des résultats prometteurs pour la prédiction des pauses produites par un locuteur
lors de la lecture d’un document.

ABSTRACT
Pauzee : Pauses Prediction in text reading.

Silent pauses play a crucial role in text-to-speech synthesis, where they help make the text reading
sound more natural. In this work, our goal is to predict these silent pauses from texts to improve
automatic reading systems. As this task has not been extensively studied for French, it is necessary to
build training data dedicated to the prediction of pauses. We propose a strategy for inferring pauses,
based on temporal information from transcribed speech, in order to obtain such a corpus. We then
show that with the help of a model based on transformers and appropriate data, it is possible to obtain
promising results for the prediction of pauses produced by a speaker during text reading.

MOTS-CLES : pauses silencieuses, prédiction des pauses, annotation pour la synthése vocale.

KEYWORDS: silent break, break prediction, speech synthesis annotation.

1 Introduction

La conversion de textes en contenu audio permet de multiples applications telles que la production
de nouveaux médias sonores (e.g. livres audio) (Steinhaeusser et al., 2021) ou I’amélioration de
I’accessibilité, pour les personnes malvoyantes ou non-voyantes, a des contenus textuels (Freitas
& Kouroupetroglou, 2008). Toutefois, obtenir une lecture réaliste et fluide du texte reste un défi en
synthese vocale. Par exemple, sans variations d’emphase, de ton, de rythme ou encore sans pauses de
respiration, un texte lu automatiquement semblera monotone et peu naturel (Székely et al., 2020).

Dans ce projet, nous nous intéressons aux pauses silencieuses réalisées par les lecteurs en francais,
dans le but d’améliorer a terme la lecture automatique d’histoires et d’articles. Nous cherchons
notamment a identifier les endroits ou les humains marquent une pause silencieuse, consciemment ou
non, lors de leur lecture d’un texte a voix haute. Ces pauses peuvent étre produites pour des raisons
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respiratoires, stylistiques ou encore syntaxiques (Grosman et al., 2018). Elles peuvent €tre de durée
variable. Campione & Véronis (2002b) ainsi que Goldman et al. (2010) distinguent par exemple
les pauses breves, moyennes et longues. Grosman et al. (2018) définissent les pauses silencieuses
comme "une interruption de la phonation". Dans ce papier, nous considérons qu’une interruption de
la phonation est une pause silencieuse des lors qu’elle peut étre percue a I’oreille humaine. Cette
notion de perception est délicate a prendre en compte. Pour ce faire, certain travaux choisissent par
exemple d’écarter les pauses trop breves en utilisant des seuils prédéfinis en millisecondes (Grosjean
& Deschamps, 1975; Candea, 2000). Toutefois, étant donnée la variabilité des débits de paroles et des
durées de pauses, utiliser des seuils fixes peut avoir des conséquences sur les résultats (Campione
& Véronis, 2002b; Grosman et al., 2018). Utiliser la ponctuation comme marqueurs de pauses et
de respiration est aussi une solution proposée (Wang et al., 2021) pour prédire ou un lecteur fera
des pauses. Néanmoins, elle peut ne pas convenir a tous les types de textes, notamment les phrases
longues et peu ponctuées comme dans les articles de Wikipédia. Définir quand une pause silencieuse
peut apparaitre est ainsi un probleme non trivial.

Comme nous le verrons en section 2, les stratégies utilisées ont beaucoup évolué au fil du temps.
Toutefois, ces études ont majoritairement été effectuées pour la langue anglaise (Székely et al., 2019).
D’autres travaux se sont penchés sur des taches similaires, telles que la prédiction de ponctuation
(Rei et al., 2021) avec des approches multilingues. Chacun de ces systemes de prédiction requiert des
données d’apprentissage pertinentes dans la langue traitée. Ces données, tres spécifiques, peuvent
se révéler complexes a trouver pour des langues moins dotées que I’anglais, telles que le frangais.
Or, les construire de toutes pieces n’est pas une tache aisée. Comme expliqué plus haut, un systeme
se reposant uniquement sur des symboles de ponctuation ou sur des seuils fixés manuellement ne
semble pas optimal. Pour pallier cela, nous proposons d’inférer un tel corpus, a partir de données
temporelles intermots provenant de transcriptions de données orales, et de 1’utiliser pour prédire des
pauses. Le systeme de prédiction de pauses proposé, Pauzee, est inspiré des systemes de prédiction
de ponctuation. L’ adaptation de tels systemes a notre tache permettrait en effet de prédire, dans un
texte, les endroits ou des pauses pourraient étre réalisées en lecture. Dans un second temps, nous
nous intéressons au niveau de détail qu’il est possible d’obtenir en tentant de prédire la longueur
d’une pause. En synthese vocale, si toutes les pauses générées sont de la méme durée, le résultat
restera peu naturel voire peu intelligible. Disposer d’informations a ce sujet est donc primordial. Les
contributions principales réalisées dans ce travail sont les suivantes !

— La mise en place d’un systeme d’inférence dynamique des pauses silencieuses a partir
d’informations temporelles prenant en considération les variations de ces pauses compte-tenu
des différents locuteurs et types de corpus, et permettant ainsi la production d’un corpus
annoté.

— Pauzee : 'implémentation d’une nouvelle approche s’appuyant sur des transformeurs pour la
prédiction de pauses réalisées lors de la lecture d’un texte.

La suite du papier est organisée comme suit : la section 2 offre un apercu des travaux déja faits
dans le domaine. La section 3 détaille la construction des données utilisées pour 1’apprentissage et
I’évaluation du systeme de prédiction Pauzee. Ce systeme est ensuite décrit en section 4. Enfin, les
résultats obtenus sont détaillés en section 5 et sont suivis d’une conclusion en section 6.

1. Le code développé pour la création du jeu de données utilisé ainsi que pour la prédiction de pauses silencieuses est
disponible ici: https://github.com/deezer/pauzee_taln23.
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2 Etat de art

Dans le domaine du traitement automatique des langues, la prédiction de pauses a donné lieu a
plusieurs travaux. Les premiers sur le sujet s’appuyaient sur des systemes par regles (Sorin et al.,
1987; Bachenko & Fitzpatrick, 1990; Atterer, 2002) et sur des arbres de décision (Ostendorf &
Veilleux, 1994; Apel et al., 2004). Puis, I’évolution des techniques en apprentissage automatique a
influencé le domaine. Certaines études ont ainsi opté pour des modeles de Markov cachés (Taylor
& Black, 1998), des champs aléatoires conditionnels (Keri ef al., 2007) ou encore des réseaux de
neurones récurrents (Pascual & Bonafonte, 2016). Plus récemment, Székely et al. (2019) a choisi
d’utiliser un systeme de classification qui s’appuie sur un réseau de neurones avec deux couches
convolutives suivies d’une couche récurrente bidirectionnelle de type bloc LSTM. Cette stratégie
permet de prendre en compte un plus long contexte temporel et d’obtenir de meilleures performances.
Les auteurs ont notamment repris cette approche dans des travaux ultérieurs (Székely et al., 2020;
Alexanderson et al., 2020; Wang et al., 2021).

Toutes ces approches nécessitent des données d’apprentissage dans la langue étudiée. Ces données
ne sont pas systématiquement disponibles dans toutes les langues. Pour répondre a ce probleme,
différentes stratégies sont mises en place. Certaines études prennent le parti d’utiliser des corpus
existants, il en existe notamment pour I’anglais. Nous pouvons par exemple citer le Spoken English
Corpus qui est annoté en pauses (Taylor & Black, 1998). D’autres, choisissent d’annoter manuellement
leurs données (Ostendorf & Veilleux, 1994; Székely et al., 2019). Enfin, une derniere stratégie est
de réaliser cette annotation de maniere plus automatique. C’est par exemple le cas de Keri et al.
(2007) qui considerent tous les silences de plus de 150 ms comme des pauses silencieuses. A notre
connaissance, a I’exception de Sorin ef al. (1987), rares sont les travaux fait sur le francais et, par
conséquent, rares sont les corpus annotés disponibles.

Comme dit précédemment, les symboles de ponctuation, tels que les points et les virgules, sont
souvent associés a une pause dans la lecture (Wang et al., 2021). Campione & Véronis (2002a)
montrent d’ailleurs que pres de 88% des pauses lors de la lecture apparaissent en présence d’une
ponctuation (Campione & Véronis, 2002a). Cette méme étude constate que 18,7% des symboles
de ponctuations ne provoquent pas de pauses. Bien que non systématique, cette corrélation entre
ponctuation et pauses reste observable et suggere que la prédiction de pauses pourrait utiliser des
méthodes similaires a celles de la prédiction de ponctuation. En prédiction de ponctuation, les travaux
les plus récents utilisent majoritairement des transformeurs. C’est par exemple le cas de Sunkara
et al. (2020) qui prédit la ponctuation en alignant des caractéristiques lexicales et prosodiques. Plus
récemment, SEPP-NLG 2021 (Tuggener & Aghaebrahimian, 2021), la premiere tache partagée sur la
prédiction de fin de phrase et de ponctuation, a été organisée afin de développer des solutions dans ce
domaine. Trois systemes se sont retrouvés gagnants : OnPoint (Michail et al., 2021), HTW+t2k (Guhr
et al.,2021) et Unbabel (Rei et al., 2021). Ces trois systémes avaient pour point commun d’utiliser
des transformeurs.

Pauzee, le systeme de prédiction de pauses silencieuses que nous voulons mettre en place a besoin
de données d’apprentissage. Nous proposons dans ce travail de développer une nouvelle maniere
d’inférer si un silence annoté en millisecondes peut étre considéré comme une pause silencieuse.
Pour ce faire nous faisons cet apprentissage sur des données orales transcrites qui ont I’avantage
d’étre disponibles. Contrairement a Keri et al. (2007), nous ne souhaitons pas utiliser un seuil fixe
prédéfini. Un telle stratégie risquerait d’ignorer les variations de durée des pauses observables d’un
locuteur a un autre (Grosman et al., 2018). Pour éviter cela, nous proposons d’apprendre ces seuils
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de maniere dynamique, les rendant ainsi adaptables au style de narration du locuteur. A la vue des
travaux réalisés dans le domaine, nous avons choisi de nous inspirer des travaux les plus récents et
d’évaluer I'intérét des transformeurs pour une telle tiche. Des travaux en prédiction de ponctuation
ayant déja été réalisés avec des transformeurs, nous proposons de reprendre cette stratégie pour
I’adapter a la prédiction de pauses silencieuses.

3 Données

Afin de constituer nos données d’entrainement et d’évaluation, nous proposons d’inférer les pauses
produites par les locuteurs a partir de deux corpus de transcriptions d’histoires parlées et lues en
francais, contenant des données temporelles indiquant le début et la fin de chaque mot. Le premier,
le corpus SynPaFlex (Sini et al., 2018), contient des extraits de livres datant du 19°™ siecle lus par
une seule et unique locutrice. De ce corpus, seuls les textes contenant des informations temporelles
ont été conservés 2. Le second corpus, contenu sur la plate-forme ORFEO (Outils et Ressources
sur le Francais Ecrit et Oral) (Benzitoun & Debaisieux, 2020), est le French Oral Narrative Corpus
(Carruthers et al., 2013). Ce jeu de données regroupe 87 contes oraux narrés en francais par des
conteurs professionnels et semi-professionnels. Chaque conte n’apparait qu’une fois dans le corpus,
nous ne disposons pas de contes identiques racontés par deux locuteurs différents. Notons que ce
corpus est un corpus de parole spontanée ce qui le différencie de SynPaFlex. Bien que le format conté
de mémoire des contes se distingue d’un point de vue prosodique du format lu (Levin et al., 1982),
il se rapproche toutefois de ce dernier d’un point de vue intentionnel. En effet dans ces deux cas, il
est important de pouvoir partager une histoire de maniere compréhensible et les pauses y jouent un
role clé, bien que leur durée et leur fréquence différent. Il est a préciser qu’un prétraitement a été
réalisé sur ces deux corpus : tous les symboles de ponctuation ont été retirés. Ce pré-traitement avait
pour but d’aligner les deux corpus ensemble, le corpus conté n’étant pas doté de ponctuation. Par
ailleurs, retirer la ponctuation de nos corpus présente aussi un intérét pour notre étude puisque nous
ne souhaitons pas développer un systeme dépendant des signes de ponctuation.

Pour annoter ces corpus, nous proposons d’utiliser les informations temporelles disponibles pour
inférer la présence des pauses. Ces informations nous indiquent notamment la durée (en millisecondes)
de chaque silence produit entre deux mots. Nous appellerons ici cette information "silence intermot".
Précisons que tous les silences intermots, trop courts, ne peuvent étre considérés comme des pauses
(e.g. les occlusives). Toutefois, fixer un seuil strict pour la prédiction de pauses (tel que 150, 200
ou 300ms) n’est pas recommandé en raison de la variabilité temporelle des pauses et de la facon de
s’exprimer du locuteur (Campione & Véronis, 2002a; Grosman et al., 2018). Sans seuil, Campione &
Véronis (2002a) observent d’ailleurs manuellement des pauses descendant jusqu’a 60ms. Pour définir
ce que nous pouvons considérer comme pause ou non, plusieurs analyses de corpus ont été réalisées.
Bien que SynPaFlex se distingue du corpus French Oral Narrative Corpus (pauses plus courtes et
moins nombreuses), nous ne pouvons savoir si ces différences sont dues au type de corpus ou a la
manicre de s’exprimer de la locutrice. Pour ces raisons, les observations sur les pauses, décrites
ci-dessous, se concentrent sur le corpus Oral Narrative.

La figure 1 présente I’évolution de la durée des silences intermots observés dans le French Oral
Narrative, percentile par percentile, pour chaque locuteur. Les courbes représentent les différents

2. Les textes conservés sont : la fille du pirate(1878) de Chevalier; la vampire (1865) de Feval, Madame Bovary (1857) de
Flaubert, Carmen (1845) et la vénus d’Ille (1835) de Mérimée, les mysteres de Paris (1842) de Sue et, Contes Sénégal et du
Niger (1913) de Zeltner.
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FIGURE 1 — Répartition des pauses faites dans le corpus Oral Narrative

locuteurs, I’ordonnée correspondant au nombre de millisecondes et I’abscisse indiquant les percentiles.
Cette visualisation est limitée aux percentiles supérieurs a 75, les durées intermots en dessous étant
trop courtes pour étre considérées comme des pauses silencieuses. En effet, a I’exception d’un locuteur,
a 75 percentiles tous les silences intermots produits sont en dessous de 60ms. Cette illustration offre
deux constats : 1) les locuteurs ne font pas le méme pourcentage de pauses dans leurs silences
intermots (ce pourcentage varie entre 22% et 12%) et 2) la durée d’une pause peut varier d’une
personne a I’autre. Par exemple, les pauses les plus longues constatées pour chaque locuteur varient
entre 1000ms et 2500ms. Ces observations doivent étre interprétées avec prudence : les différences
peuvent également provenir du contenu de 1’histoire racontée par chaque locuteur, chaque récit
étant différent des autres. Suite a cette étude, nous avons choisi de définir un seuil dynamique pour
chaque locuteur et chaque histoire. Utiliser un seuil ne dépendant pas d’un nombre de millisecondes
prédéfini pourrait offrir une meilleur prise en compte de la fluctuation des pauses et ainsi conduire
a une lecture plus fluide et naturelle. Pour cela, nous appuyons sur deux criteres : la taille de la
pause en millisecondes et le percentile. Suite a notre étude et a la lecture de différentes études citées
précédemment, nous considérons qu’une pause doit durer au minimum 80 ms et qu’un narrateur peut
faire jusqu’a 22% de pauses silencieuses parmi les silences intermots observés. Pour chaque corpus,
nous avons observé la longueur de toutes les pauses apparaissant a partir du percentile 78, puis avons
incrémenté ce percentile jusqu’a trouver des longueurs de pauses correspondant a ces criteres. Cette
stratégie nous permet d’avoir un corpus annoté en pauses prenant en considération leur variabilité
compte-tenu du locuteur et du corpus.

Parmi les pauses réalis€es en texte lu, se distinguent les pauses breves, moyennes et longues (Campione
& Véronis, 2002b; Goldman et al., 2010; Grosman et al., 2018). Cependant, les seuils qui délimitent
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ces pauses varient selon les études : celle de la pause courte est souvent comprise entre 100 ms et
250 ms (Campione & Véronis, 2002b; Goldman et al., 2010; Bailly & Gouvernayre, 2012), celle de
la pause moyenne entre 500 ms et 1000 ms (Goldman et al., 2010; Campione & Véronis, 2002b)
et a la pause longue correspond aux pauses de durées supérieures (Campione & Véronis, 2002b;
Goldman et al., 2010). De méme que le seuil qui sépare un silence d’une pause peut varier, nous
pensons que les seuils qui distinguent une pause courte, moyenne ou longue peuvent varier selon les
locuteurs. On constate sur la figure, il n’y a pas de séparation nette entre les différentes longueurs de
pauses, un constat qu’avait également fait Campione & Véronis (2002b). Pour chaque locuteur, nous
déterminons les percentiles parmi lesquels se trouvent les pauses, puis nous divisons ces percentiles
en trois groupes de tailles égales afin d’obtenir les seuils correspondant aux pauses courtes, moyennes
et longues. En moyenne, les seuils séparant les pauses courtes des moyennes sont de 350ms et celles
séparant les moyennes des longues est de 950ms. Cette seconde stratégie permet de compléter le
corpus annoté en pause par une seconde annotation en longueur de pauses.

La table 1 illustre le nombre de pauses courtes (C), moyennes (M) et longues (L) ainsi que leur total
dans chaque corpus. A noter, les corpus ont été divisés au préalable en deux afin de constituer un
corpus dédié a I’entrainement (train) et un autre dédié a 1’évaluation (test). Pour SynPaFlex, cette
division a été effectuée en extrayant 30% des lignes de chaque corpus pour constituer le corpus test
et en conservant les autres pour le corpus train. Pour le French Oral Narrative Corpus, une division
par ligne n’était pas possible, chaque fichier contenant un mot par ligne. Ainsi, nous avons procédé
a la séparation des fichiers de contes en veillant, tant que possible, a ce que les mémes locuteurs
apparaissent a la fois dans les corpus de test et d’entrainement. Pour ce dernier cas, nous avons tenté
d’avoir ici aussi un corpus train représentant 70% du corpus initial et un corpus test représentant 30%
du corpus initial.

TABLE 1 — Nombre de pauses et de mots contenus dans chaque corpus.

Datasets # Pauses C | # Pauses M | # Pauses L | # Pauses # Mots
SynPaflex train 2702 3164 3047 8913 | 54426
Oral Narrative train 6272 7 481 7072 20825 | 115912
Total train 8974 10 645 10119 29738 | 170 338
SynPaflex test 874 1 062 1017 2953 19 453
Oral Narrative test 2 659 3101 2 960 8720 48 747
Total test 3533 4163 3977 11 673 68 200

4 Systeme d’apprentissage

Pour cette tache, nous souhaitons reprendre un systeme faisant de la prédiction de ponctuation pour
I’adapter a notre tiache : la prédiction de pauses silencieuses et de leur longueur. La sélection du
systeme qui nous a servi de point de départ s’est faite sur deux criteres : ce systeme devrait etre au
niveau de I’état de I’art pour la prédiction de ponctuation et devait étre treés performant pour le frangais.
Notre choix s’est arrété sur Unbabel (Rei ef al., 2021) qui utilise un modele multilingue (anglais,
francais, allemand et italien) proposant de prédire dans un texte les fins de phrases et les signes de
ponctuation. Son systeme a été retenu gagnant a SEPP-NLG 2021 (Tuggener & Aghaebrahimian,
2021) et a obtenu de bons résultats pour le francais.
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Le systeme d’Unbabel étend le travail de Miguel Guerreiro et al. (2021). Il fonctionne comme suit :
un encodeur pré-entrainé reposant sur un transformeur est tout d’abord mis en place. Cela permet la
création d’embeddings pour chaque sous-mot et chaque couche du transformeur. Puis ils encapsulent
toutes les couches de ce transformeur en un seul embedding a I’aide d’un mécanisme d’attention.
Enfin, la derniere €tape est dédiée aux tétes de classification qui concatenent les embeddings obtenus.
Cela permet de les utiliser comme parametres afin de prédire d’une part la fin d’une phrase et d’autre
part le signe de ponctuation. Pour entrainer leur modele, Rei et al. (2021) utilisent un systeme
d’affinage. Ils combinent ainsi le modele XLLM-Roberta large (Conneau et al., 2020) a un jeu de
données annoté pour la prédiction de fin de phase et ponctuation (corpus fourni par les organisateurs de
SEPP-NLG 2021 (Tuggener & Aghaebrahimian, 2021)). Les parametres, bien décrits dans le papier,
sont divisés en deux parties : ceux pour XLM-Roberta large et ceux pour les tétes classification. Les
parametres de I’encodeur sont gelés durant les étapes de 0,1% de la premiere époque. Cela permet aux
parametres pour la classification de s’ajuster a I’objectif de la tiche avant de modifier, et ainsi affiner,
ceux pré-entrainés. Entre chaque époque une évaluation est effectuée sur 50% des données. Si aucune
amélioration n’est constatée pendant deux époques consécutives, I’entrainement est interrompu.

Notre modele, Pauzee, reprend ce systeme et I’adapte a la prédiction de pause. Pour ce faire, nous
avons principalement modifié les parametres qui concernaient la tiche de classification. Nous avons
ainsi remplacé les parametres propres a la ponctuation par des parametres propres aux pauses. Nous
prenons ainsi en compte la prédiction de pauses avec deux valeurs possibles : "absence de pause"
et "présence de pause" et la prédiction de la longueur d’une pause avec quatre valeurs possibles :
"absence de pause", "pause courte", "pause moyenne" et "pause longue". Concernant 1’entrainement
nous continuons a utiliser le modele de langue XLLM-Roberta large que nous affinons, non plus au
jeu de données fourni par SEPP-NLG 2021, mais aux deux jeux de données (French Oral Narrative
Corpus et SynPaFlex) automatiquement annotés en pauses décrits dans la section 3, plus adaptés a

notre tache.

5 Résultats

Ce travail tente de comprendre dans quelle mesure des pauses silencieuses, produites par un humain
a partir d’un texte lu, ainsi que leurs longueurs peuvent étre prédites. L’évaluation de ces taches de
classification est réalisée avec des métriques classiques : la précision, le rappel et la F-mesure. Ces
métriques sont calculées pour chacune des classes étudiées, leur macro-moyenne et leur moyenne
pondérée.

Prédire la présence d’une pause a un endroit donné est une tache de classification binaire. Nous ne
disposons malheureusement pas des modeles et des corpus utilisé€s par les autres travaux décrits dans
I’état de 1’art et nous ne pouvons donc comparer notre systeme, Pauzee, aux leurs. Par conséquent,
nous proposons d’utiliser deux approches de base :

— La premiere, "Syllabe", est naive. Elle repose sur 1’idée que les locuteurs font des pauses
régulieres. Grosjean & Deschamps (1973) montrent que la longueur médiane des espaces
entre les pauses sont de 6 syllabes dans une description et de 15 syllabes dans une interview.
Nous proposons donc d’ajouter une pause de maniere réguliere toutes les 7 syllabes. Pour
déterminer le nombre de syllabes pris en compte, nous avons testé cette approche de base en
allant de 5 a 15 syllabes. Plus le nombre de syllabes €tait élevé, meilleurs étaient les résultats
pour la prédiction d’absence de pauses et moins bons étaient ceux pour la prédiction de pauses.
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Le choix concernant nombre de syllabes s’est donc fait sur la macro-moyenne.

— La seconde, "Unbabel", propose de s’appuyer sur le systtme Unbabel initial entrainé pour
de la prédiction de ponctuation. Lidée sous-jacente étant de mesurer 1’apport des données
d’entrainement que nous avons choisi d’utiliser pour affiner le modele appris. Unbabel prédit
non pas des pauses, mais de la ponctuation. Ainsi, pour prendre en compte ses résultats dans
notre évaluation, tous les marqueurs de fin de phrases (".", "!", " ?") ainsi que les virgules et
point virgule prédits par Unbabel sont considérés comme une prédiction de pause.

Le tableau 2 montre, pour chaque classe prédite et en moyenne, les résultats obtenus par les approches
de base et par Pauzee. La derniere colonne indique le nombre d’éléments concernés.

TABLE 2 — Résultats pour la prédiction de pauses.

Systeme Précision Rappel F-Mesure | # éléments
classe Absence Pause 0,84 0,81 0,83 56 489
Syllabe classe Pause 0,23 0,27 0,25 11 673
macro-moyenne 0,53 0,54 0,54 68 162
moyenne pondérée 0,74 0,72 0,73 68 162
classe Absence Pause 0,92 0,93 0,93 56 489
Unbabel classe Pause 0,65 0,63 0,64 11 673
macro-moyenne 0,79 0,78 0,79 68 162
moyenne pondérée 0,88 0,88 0,88 68 162
classe Absence Pause 0,93 0,95 0,94 56 489
Pauzee classe Pause 0,73 0,64 0,68 11 673
macro-moyenne 0,83 0,79 0,81 68 162
moyenne pondérée 0,89 0,90 0,90 68 162

Plusieurs études ont montré que les pauses apparaissaient aux niveaux des frontieres syntaxiques
(Grosman et al., 2018). Des lors, les résultats obtenus pas la "Syllabe" ne sont pas surprenant et ce
d’autant plus sans prise en compte des débuts et fins de phrases (indication absente de nos corpus).
En effet, les transformeurs utilisés par les systemes Unbabel et Pauzee apprennent des représentations
vectorielles de mots et de phrases a partir de grandes quantités de textes. Cela leur permet de prendre
en compte de maniere implicite de nombreuse informations syntaxiques telles que ces frontieres.
Concernant la tiche de prédiction de 1’absence de pause, Unbabel et Pauzee obtiennent des résultats
similaires. Concernant la tiche de prédiction d’une pause, les résultats obtenus sont plus éloquents
au niveau de la précision obtenue par les deux taches. Celui obtenu par Pauzee monte a 0,73 alors
que celui d’Unbabel reste a 0,65. Le rappel obtenu montre que plusieurs pauses ne sont toujours pas
prédites et que ce systeme d’apprentissage pourrait €tre encore amélioré. Cela s’explique notamment
par le fait que certaines pauses sont plus propres au locuteur qu’au texte lu. Notons toutefois que le fait
que le systeme Unbabel, appris sur de la ponctuation, et le notre, appris sur des pauses silencieuses,
obtiennent des résultats similaires illustre bien la corrélation existante entre pause et ponctuation.

Quelques exemples de résultats des systemes Unbabel et Pauzee sont partagés dans la table 3. Les
exemples proviennent des corpus SynPaFlex ("Carmen" (1) et "Madame Bovary" (2)) et French Oral
Narrative ("Mélusine" (3) et "La pierre barbue" (4)). Chacun de ces passages montrent les différentes
découpes du texte en pauses <P> obtenues par Unbabel et par Pauzee. Pour certains passages, les deux
propositions semblent acceptables et dépendent plutot de la maniere de raconter du locuteur. C’est par
exemple, le cas des extraits 1 et 3. L’exemple 4 est intéressant. Il propose deux manieres de raconter
un méme passage. Unbabel propose une version tres ponctuée et contée. Notre systeme propose
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TABLE 3 — Exemples de pauses prédites .

1) je me sentais pres de pleurer <P> je lui dis que je reviendrais et je me sauvai <P>

2) le soir <P> apres le maigre diner de son propriétaire <P> il remontait a sa chambre et se remettait
au travail dans ses habits mouillés qui fumaient sur son corps <P> devant le poéle rougi <P>

3) on était samedi soir <P> Raymondin a recu la nouvelle tout seul et il a eu toute la nuit pour 'y
penser <P> et le dimanche matin <P> Mélusine est arrivée tout doucement vers lui

4) la hyene <P> elle <P> rddait partout <P> affamée comme une béte <P> quand <P> un jour <P>
elle est allée au fond d’ une vallée <P>

Unbabel

1) je me sentais pres de pleurer <P> je lui dis que je reviendrais <P> et je me sauvai <P>

2) le soir apres le maigre diner de son propriétaire <P> il remontait a sa chambre <P> et se remettait
<P> au travail dans ses habits mouillés <P> qui fumaient sur son corps <P> devant le poéle rougi <P>
3) on était samedi soir <P> Raymondin a recu la nouvelle tout seul <P> et il a eu toute la nuit

poury penser <P> et le dimanche matin <P> Mélusine est arrivée tout doucement vers lui <P>

4) la hyene elle rodait partout affamée comme une béte <P> quand un jour elle est allée au fond

d’ une vallée <P>

Pauzee

une version plus épurée, peut €tre trop pour paraitre naturel. L’exemple 2 est plus problématique :
Unbabel ne le segmente pas assez et nous fait prononcer 19 mots d’affilée sans aucune pause. Pauzee,
lui, le segmente trop. Il propose par exemple une pause apres le mot "remettait”, ce qui gene la
compréhension. Pour étre acceptable cette pause devrait étre a peine perceptible. Ces exemples nous
montrent ainsi les limites des deux systemes.

La seconde question a laquelle nous souhaitons répondre est relative a la longueur des pauses. Elle
tend a préciser notre compréhension des résultats présentés plus haut. Il s’agit, cette fois-ci, d’une
tache de classification en classes multiples. Le tableau 4 illustre les résultats obtenus pour cette
seconde tache. Aux vues des résultats obtenus ici, on constate que la prédiction de 1’absence de pauses
concorde avec les résultats précédents mais que la prédiction des différents types de pauses est plus
complexe a interpréter. La matrice de confusion proposée en figure 2 illustre de maniere plus précises
les résultats obtenus pour chaque classe. Cette matrice a ét€ normalisée par ligne donc en fonction
des pauses attendues.

TABLE 4 — Résultats pour la prédiction de longueur des pauses.

Systeme Précision Rappel F-Mesure | # éléments
classe Absence Pause 0,90 0,98 0,94 56 489
classe Pause C 0,25 0,00 0,00 3533
classe Pause M 0,33 0,15 0,21 4163
classe Pause L 0,48 0,63 0,55 3977
macro-moyenne 0,49 0,44 0,42 68 162
moyenne pondérée 0,81 0,86 0,82 68 162

On y constate tout d’abord que I’absence de pauses demeure bien prédite. C’est lors de la prédiction
des pauses que Pauzee rencontre plus de difficultés. Les pauses courtes ne sont ici jamais prédites.
Les pauses moyennes ne sont correctement prédites que pour 15% d’entre elles. Toutefois, on note
que 48% d’entre elles sont bien reconnues en tant que pauses. Enfin, les pauses longues sont bien
prédites pour 63% d’entre elles et 73% d’entre elles sont reconnues comme pauses. Ainsi, plus une
pause est longue, plus elle semble évidente a prédire. Cela s’explique principalement par la variabilité
des pauses. Les pauses longues sont probablement celles qui sont les plus communes a tous les
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FIGURE 2 — Matrice de confusion des résultats normalisés

locuteurs. 1 s’agit de pauses marquant souvent des fins de phrases ou de paragraphes. Leurs contextes
d’apparition sont, par conséquent, plus réguliers. Les pauses courtes, quant a elles, semblent plus
propres au locuteur. Elles apparaissent généralement au milieu des phrases et ont tendance a étre
optionnelles, ce qui rend leur prédiction moins claire. Par ailleurs, il est important de noter que plus
une pause est breve moins elle est audible. On peut donc se demander si chaque pause courte de
notre corpus serait annotée comme telle lors d’une tache d’annotation manuelle. Les résultats obtenus
dans la table 4 sont ainsi dus a cette variabilité mais aussi au fait que notre systeme d’évaluation est
trop strict. Il considere de méme importance une erreur portant sur la prédiction d’une pause et une
portant sur une confusion entre deux longueurs de pauses. Avec un systeme plus flexible, capable
de considérer que ne pas prédire une pause doit étre plus sanctionné qu’une erreur portant sur sa
longueur, la F-Mesure de la macro-moyenne peuvent monter a 0,59 et celle de la moyenne pondérée
a 0,86.

6 Conclusion

Dans cet article, nous présentons un systeme de prédiction des pauses silencieuses qui peuvent survenir
lors de la lecture a voix haute d’un texte. Cette prédiction peut €tre utilisée pour améliorer les outils de
synthese vocale. Notre systeme, Pauzee, utilise un modele de prédiction de ponctuation basé sur des
transformeurs. Une méthode qui, a notre connaissance, n’avait pas été proposée auparavant dans la
littérature. Nous avons entrainé Pauzee sur des données inférées plutdot que manuellement annotées car
il n’existe pas de données spécifiques pour la prédiction de pauses en francais. Ce systeme d’inférence
offre une meilleure prise en compte de la fluctuation des temps de pauses qui peuvent apparaitre d’un
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locuteur a I’autre et entre différents type de corpus. Cela nous permet d’obtenir des données annotées
pour chaque locuteur. Peu bruyant, Pauzee produit des résultats encourageants. Nous pouvons noter
les pauses prédites sont en bonne partie corrélées a de la ponctuation, les autres restent toutefois un
défi. Nos résultats mettent par ailleurs en évidence la variabilité des pauses silencieuses. Etant donné
que chaque élément de notre corpus est lu ou narré par une seule personne, il est difficile de distinguer
les pauses spécifiques au locuteur de celles communes a tous les locuteurs. On constate cependant
que plus une pause est longue plus elle est prévisible et probablement attendue de tous.

Nos résultats pourraient étre améliorés a plusieurs niveaux. Apprendre a prédire plus finement les
pauses communes a tous les locuteurs et celles qui sont plus optionnelles est une premiere piste.
Comme nous avons pu le constater, parfois plusieurs annotations semblent acceptables a I’oreille
humaine. Par conséquent, une évaluation humaine de ce travail serait pertinente. Méme si nos résultats
ne sont pas identiques a ceux attendus dans le corpus d’évaluation, ils pourraient finalement étre
percus comme valides par des humains. En outre, les seuils dynamiques de notre systeéme d’inférence
pourrait étre mieux adaptés. La définition de pauses courtes demeure ici encore trop ambigué et trop
permissive. Enfin, les caractéristiques du locuteur ne sont pas prises en compte dans ce travail, les
ajouter dans notre systeme pourrait le rendre plus précis et réduire le nombre d’erreurs.
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Reconnaissance de défigements dans des tweets en francais par
similarité d’alignements textuels

RESUME
Cet article propose une premiere approche permettant la reconnaissance automatique de défigements
linguistiques dans un corpus de tweets. Les recherches portant sur le domaine du figement ont
gagné en popularité depuis quelques décennies. De nombreux travaux dérivés de cette notion sont
également apparus, portant sur le phénomene corollaire du défigement. Alors que les linguistes
essayent de décrypter les modes de construction de ces exemples de créativité lexicale, peu de travaux
de recherche en TAL s’y sont intéressés. La problématique qu’offre le cas du défigement est pourtant
intéressante : des outils informatiques peuvent-ils étre en mesure de reconnaitre automatiquement
un défigement? Nous présentons ici une méthodologie basée sur des alignements de séquences
réalisés sur diverses couches d’informations linguistiques. Cette méthodologie permet I’isolement de
potentiels défigements au sein d’un corpus de tweets. Nous expérimentons ensuite une méthode de tri
par similarité des défigements potentiels isolés.

ABSTRACT
Recognition of unfrozen expressions in french tweets using similarity measures

This paper proposes a first approach for the automatic recognition of unfrozen expressions in a
corpus of tweets. Research on frozen expressions has been gaining in popularity for a few decades.
Similarly, many works derived from this notion have emerged, dealing with the phenomenon of
unfreezing. While linguists try to understand the modes of appearance of this phenomenon and its
relation to the freezing effect, no research work in computer science has focused on it. However, the
scientific question that arises with freezing/unfreezing is interesting : can computer tools automatically
recognize an unfrozen expression ? We present here a methodology based on sequence alignments
performed on various linguistic layers. This methodology allows the isolation of possible unfrozen
expressions within a corpus of tweets. We then use different similarity methods to sort these possible
unfrozen expressions.

MOTS-CLES : Figement linguistique, Expression Figées, Défigement, Alignement, Similarité.

KEYWORDS: Frozen expressions, Unfrozen expressions, Alignment, Similarity.

1 Introduction

Le figement est le phénomene par lequel une séquence de mots va se fixer, faisant ainsi perdre aux
différents termes leur sens individuel au profit d’un sens global faiblement compositionnel. Cette
notion figure au cceur de nombreux travaux, bien qu’il n’y ait pas de définition univoque de ce
phénomene (Lamiroy, 2008). Il en résulte un manque de propriétés formelles fiables permettant la
reconnaissance automatique de ces phénomenes. Toutefois, certains chercheurs ont développé des
ressources lexicales et des méthodes consacrées a la reconnaissance automatique de séquences figées
(ci-apres SF) en francais (Leclere, 2000; Mejri, 2005; Fort et al., 2018, 2020) comme pour d’autres
langues (Baptista et al., 2004; Catala & Baptista, 2007; Tan et al., 2021).

Actes de la 30e Conférence sur le Traitement Automatique des Langues Naturelles (TALN),
volume 1 : travauz de recherche originauzr — articles longs, pages 56—-67.
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La notion de défigement linguistique est intimement liée a la notion de figement. Le défigement est
un phénomene qui vient briser une SF en lui retirant son caractere monolithique a la suite d’une ou
plusieurs transformations linguistiques (Eline & Zhu, 2014). (Gross, 1996) va jusqu’a considérer le
défigement comme un critére de reconnaissance du figement. A notre connaissance, contrairement
aux SF, il n’existe pas de travaux de recherches s’intéressant spécifiquement a la reconnaissance
automatique de séquences défigées (SD) a I’exception peut étre de travaux sur la production de jeu de
mots, énoncés que I’on peut voir comme des cas particuliers de défigements linguistiques (Valitutti
et al., 2013). Pourtant, ceci serait d’un intérét triple d’un point de vue linguistique : (I) caractériser le
figement d’expressions par leur productivité en termes de SD ; (II) détecter 1’apparition de figements
en « en temps réel » et (III) étudier les processus permettant aux locuteurs humains de reconnaitre ces
défigements. Nous faisons I’hypothese qu’il est possible d’exploiter une méthodologie automatique
permettant a des experts linguistiques d’explorer des corpus de maniere non-supervisée afin d’opérer
une veille informatisée d’un grand intérét pour des chercheurs en linguistique.

Cet article est organisé de la facon suivante : dans la section 2 nous étudions les notions de figement
et de défigement afin d’identifier les propriétés permettant de reconnaitre automatiquement ces
défigements a 1’aide d’outils informatiques, dans la section 3 nous composons un corpus de tweets
avec des défigements candidats, puis dans les sections 4 et 5 nous proposons des observations
qualitatives et quantitatives sur les séquences défigées que nous avons extraites avant de proposer
quelques perspectives de ce travail dans la section 6.

2 Propriétés linguistiques du défigement

Intrication des concepts de figement et de défigement Le figement linguistique se définit par
trois criteres principaux, issus de I’abondante littérature sur le sujet (Gross, 1982; Rommers et al.,
2013; Molinaro & Carreiras, 2010; Lamiroy, 2008; Mejri, 2005) :

non-compositionnalité du sens : on ne peut pas réduire le sens d’un figement au sens de chaque
unité le composant, un sens global émerge ;

non-modifiabilité de la structure : 1’ordre des mots composant le figement reste identique ;

non-substituabilité des termes : on ne peut pas remplacer 1’un des termes du figement, méme
par un synonyme.

Le défigement vient « briser » un figement, les trois criteres décrivant le figement permettent donc
de détecter qu’un défigement se manifeste : « toute atteinte a la fixité formelle et a la globalité
sémantique d’une SF serait considérée comme un défigement » (Mejri, 2009). Les études sur la notion
de défigement s’accordent a dire que la reconnaissance d’un défigement implique au préalable la
reconnaissance par le locuteur du figement dont il est issu (Fiala & Habert, 1989; Eline & Zhu, 2014)
et que seul ce qui est figé se défige (Greciano, 1985). Pour caractériser chaque défigement, il faut
par conséquent pouvoir identifier le figement a partir duquel ce défigement se forme. Une premiere
piste pour notre travail de reconnaissance de SD est de créer une ressource de SF afin d’orienter
les recherches et guider la reconnaissance. Selon (Eline & Zhu, 2014), au contraire du figement,
le défigement est motivé, on peut donc considérer que 1’on a une « remotivation » du figement, il
faut que sa formation soit justifiée. Ce critere permet notamment de différencier 1I’énoncé fautif, par
exemple une SF mal reconstituée par un locuteur !, d’un réel défigement. Ce critére étant difficile &
caractériser automatiquement, nous considérons ici que cette distinction serait réalisée par un expert
linguiste en aval de la chaine de traitement automatique. (Eline & Zhu, 2014) précisent également

1. Par exemple dire « étre sur un méme pied d’égalité » au lieu de « &tre sur un pied d’égalité »
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que « toutes les séquences figées sont défigeables, mais toutes n’ont pas la méme possibilité de
défigement ». Les auteurs ajoutent que « plus la construction d’une SF est rare, plus la SF est apte a
un défigement. ». Ces propriétés de productivité en défigements d’une SF et de fréquence nous seront
utiles pour pouvoir mesurer parmi les défigements candidats ceux qui sont les plus intéressants en
termes de créativité lexicale.

Degré de figement et défigement Toute séquence de mots possible dans la langue est en réalité plus
ou moins figée, se placant dans un continuum allant de I’énoncé libre a la séquence figée (Gross, 1982;
Mejri, 1998). Pour décrire ce phénomene, la littérature fait référence aux notions de degré de figement
et d’opacité sémantique. Les semi-figements et quasi-figements (Mejri, 2005; Francois & Manguin,
2006) s’opposent ainsi aux figements absolus qui sont des figements non formellement contraints. Ces
catégories de figement acceptent différentes variations et les SF y appartenant sont identifiées grace a
différents tests linguistiques tels que ceux effectués dans (Gross, 1982). (Nunberg et al., 1994) précise
qu’une SF peut posséder une interprétation littérale et une interprétation figée, pouvant étre corrélées
au sens compositionnel. En plus de variations formelles, nous pouvons donc observer des variations
sémiques et un sens plus ou moins global en fonction des SF. Cette notion de degré de figement peut
étre problématique pour le TAL : une perte de la globalité du sens signifie-t-elle que nous sommes
face a un défigement, ou a une SF avec un faible degré de figement ? Comment différencier une SF
avec un degré de figement faible d’une SD ? Existe-t-il des cas ambigus ? Nous observons une relation
entre degré de figement et défigement. Selon (Cusimano, 2015), une expression figée avec un degré
de figement élevé a plus de chance de donner un défigement avec un degré de figement élevé.

Procédés de formation des défigements Nous identifions plusieurs procédés par lesquels des SD
sont formées. (Galisson, 1993) parle de filiation phonique et de destructuration syntaxique. (Lecler,
2004) considere les défigement comme marqueurs dialogiques. (Eline & Zhu, 2014) font état d’un
viol de la structure syntaxique, de la norme orthographique et d’une détérioration de la structure
formelle des figements. Afin de visualiser ces changements avec des outils informatiques, nous devons
récupérer des informations linguistiques sur plusieurs couches. Nous désirons analyser les couches
syntaxiques, phonétiques et lexicales des expressions figées de notre corpus de figement et des
possibles défigements de notre jeu de données. Tous les procédés de formation des défigements que
nous venons de décrire illustrent des défigements marqués formellement : nous pouvons distinguer
a la lecture le figement dont ils sont issus et les modifications apportées a la SE. Nous devons les
dissocier des défigements non marqués formellement (Eline & Zhu, 2014). Ces défigements ne
connaissent pas de changements formels par rapport aux figements dont ils sont issus. Leur statut
de défigement est dii a des modifications de sens ou de prononciation par rapport a leur figement
d’origine. Ils s’identifient donc exclusivement a I’aide du contexte dans lequel on les retrouve. Pour
cette étude, nous nous intéressons exclusivement aux défigements analysables hors contexte. Afin
de disposer d’un corpus de taille suffisante avec une créativité lexicale variée, nous avons choisi de
nous intéresser aux réseaux sociaux numériques, et en I’espece a TWITTER. Il s’agit de disposer de
suffisamment d’exemples originaux pour avoir a la fois des « vrais positifs », de réels défigements,
mais aussi des faux positifs, des contre-exemples qui vont permettre de questionner la qualité des
algorithmes d’identification. La création de ce corpus est décrite dans la section suivante.
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3 Identification de défigements candidats dans des tweets

Le processus que nous avons construit comporte trois étapes que nous décrivons ici : (I) I’extraction
de tweets sources a partir de SF connues et le filtrage de ces tweets, (II) I’alignement des SF et des
tweets et (III) I’isolement des segments communs constituant des défigements potentiels.

Extraction de tweets et filtrage. Pour collecter nos tweets, nous avons pris une base témoin de
217 expressions figées > appartenant 4 quatre catégories : (1) extraits ou slogans de publicité; (2)
citations politiques ou historiques; (3) accroches pour des films de cinéma et (4) autres types de
locutions. Nous avons cherché autant que possible a répartir équitablement les SF de ces catégories
entre des expressions anciennes et plus récentes d’une part, et des expressions dont la connaissance
est a priori répandue chez les locuteurs du frangais, ou au contraire plus confidentielle d’autre part.
Ce critere est quelque peu subjectif, mais 1’objectif est de pouvoir regarder en détails un nombre
limité d’expressions. Nous donnons ci-dessous un exemple de SF pour chaque catégorie :

1. Tu pousses le bouchon un peu trop loin, Maurice.
2. On ne peut pas accueillir toute la misere du monde.
3. Dans I’espace personne ne vous entend crier.

4. Partir, c’est mourir un peu.

Les mots des SF sélectionnées sont utilisés pour faire des requétes via I’API de TWITTER. Pour
chaque requéte, nous donnons une SF complete, ceci afin de ne pas trop biaiser le corpus d’étude en
contraignant trop les résultats. Nous avons réalisé 3 collectes quotidiennes entre novembre 2020 et
janvier 2023 inclus aboutissant a un total de 3 362 750 tweets extraits. Chaque tweet est associé a la
SF qui nous a permis de I’extraire. Nous avons ensuite pré-filtré les tweets en ne conservant que ceux
qui comportent au moins 50 % de mots en commun avec la SF d’origine. Au final, nous obtenons
99 244 tweets. Nous excluons ensuite les « figements » , c’est-a-dire les énoncés qui contiennent
strictement 1’expression figée recherchée. Le résultat de ce nouveau filtrage est représenté dans la
Figure 1. Il résulte de tout cela un total de 56 687 tweets contenant potentiellement des défigements
et 42 557 tweets contenant simplement un figement.

Encodage et alignement des séquences figées et de leurs défigements potentiels. Pour chaque
tweet de notre corpus, nous calculons des alignements séquentiels pour visualiser les différences entre
un défigement candidat et la SF associée. Ces alignements sont basés sur un découpage des tweets en
mots et une analyse sur différentes couches d’informations linguistiques :

brute : tokenisation des formes de base du tweet et de la séquence figée ;
lemmatisée : recherche des formes canoniques pour traiter les micro-variations formelles ;
étiquetée syntaxiquement : pour rechercher la proximité de structure avec la SF;

phonétisée : encodage en phonémes pour valoriser les SD jouant sur la sonorité.

Afin de faciliter un futur traitement multilingue, nous avons utilisé SPACY pour les trois premieres
couches (tokenisation, lemmatisation et étiquetage) et EPITRAN * pour la phonétisation. Ensuite,
nous alignons la SF et le tweet a I’aide de BIOPYTHON *. Cette librairie permet de calculer tous
les alignements possibles entre deux séquences avec un alignement au token. Prenons I’expression

2. la liste complete est donnée sur le dépdt GitHub de notre projet https://github.com/JulienBez/
Defigement TALN2023

3. https://pypi.org/project/epitran/

4. https://biopython.org/
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FIGURE 1 — Résultats de la récolte de tweets de novembre 2020 a janvier 2023 avant et apres filtrage.

figée « Travailler plus pour gagner plus » et le défigement suivant, fréquent (voire banal) dans notre
corpus : « Travailler plus pour gagner moins », I’alignement séquentiel obtenu serait :

Travailler plus pour gagner - plus
Travailler plus pour gagner moins -

Isolement des potentiels défigements. Les alignements contribuent a I’isolement d’une SD au sein
d’un tweet, mais I’isolement n’est pas totalement réalisé puisque le tweet ol le défigement est idéntifié
peut contenir beaucoup plus de tokens que la SF d’origine. Les alignements sont commodes pour
la lecture rapprochée des résultats mais ne permettent pas pour autant de délimiter précisément
un défigement dans un tweet. L’étape suivante consiste donc a extraire les segments communs
entre chaque tweet et son expression figée, c’est-a-dire d’extraire la plus grande séquence de mots
commencant par le premier terme trouvé dans le tweet appartenant a I’expression figée et finissant par
le dernier terme trouvé dans le tweet appartenant a cette expression. L’exemple ci-dessous représente
un tweet de notre jeu de données, la SF qui a permis de sélectionner ce tweet et le segment commun
identifié¢ avec une distance d’édition au token de 2 (marqués en gras).

Tweet : @userl @user2 Cbonga!! Travailler moins pour bronzer plus bye
SF : Travailler plus pour gagner  plus
Défigement : Travailler moins pour bronzer plus

Les segments communs sont formés a partir de chaque alignement disponible pour un tweet (a raison
d’un segment commun par alignement). Nous obtenons au moins un segment commun pour chaque
couche d’information extraite du tweet (brute, lemmatisée, étiquetée et phonétisée). Dans le cas ou,
pour une méme couche linguistique, nous avons plusieurs alignements, nous les conservons tous.
Nous choisissons parmi ces alignements celui dont le segment commun est le plus proche de la SF?.
Le Tableau 1 illustre de maniere simplifiée ce que nous comparons entre une expression figée et le

5. Sans étre strictement identique, puisque nous ne travaillons que sur les tweets ne comprenant pas la SF recherchée.
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Couche Séquence Segment commun dans le tweet Sim
BRUTE| Que la force soit avec toi | Que la force (et la chance) soit avec toi 76
LEMME Que le force étre avec toi | Que le force (et le chance) étre avec toi .62
POS SCONJ DET NOUN VERB ADP PRON| PRONDETNOUN CCONJDETNOUN  CCONJADPPRON | .36
PHON | ko la fors swa avok twa | ko la fors (elafaso) swa avok twa 76

TABLE 1 — Extraction du segment commun entre un tweet et une expression pour chaque couche
linguistique (en gras les sous-séquences communes, en italiques les sous-séquences insérée).

segment commun extrait d’un tweet, nous y ajoutons la similarité cosinus calculée sur les vecteurs
de bigrammes d’unités pour chaque couche (tokens, lemmes ...). Le segment commun permet de
réduire le contenu du tweet a la sous-séquence constituant un potentiel défigement et donc de mieux
mesurer la similarité que si nous gardions 1’intégralité du tweet pour calcul. Pour les défigements
simples (substitution ou insertion), le segment commun peut correspondre intégralement au potentiel
défigement recherché, comme c’est le cas dans le Tableau 1.

4 Observations sur la qualité des défigements candidats

Cas de I’absence de défigement. Sans surprise, nous isolons des segments communs ne correspondant
pas du tout a des défigements. I1 s’agit de séquences dites libres. (1) et (2) en sont des exemples.

1. Tout ca pour travailler samedi prochain en plus yes. (SF : « travailler plus pour gagner plus »)
2. En train de regarder le plus beau travailler. (SF : « train de vie »)

Expressions sans trace de défigement. Nous n’utilisons pas les tweets contenant exactement la SE.
Ces tweets ne font pas état d’un quelconque défigement. Nous notons deux situations ambigués liées
a la non prise en compte des tweets contenant I’expression recherchée mot pour mot : les défigements
qui se prolongent dans le contexte du figement et les défigements non marqués formellement.

Défigement en milieu d’énoncé C’est le type de défigement le mieux identifié par notre méthodologie.
Voici quelques exemples identifiés a partir des SF « Dans I’espace, personne ne vous entendra crier » et
« Travailler plus pour gagner plus ».

3. Dans la Beauce personne ne vous entendra crier.

4. Travailler plus pour redistribuer plus.

Défigement en début/fin d’énoncé. Parfois, les modifications se situent en début ou fin d’expression,
il est alors plus difficile de borner le segment commun. Ainsi, notre méthode ne permet pas d’isoler :

5. Dans I’espace, personne ne vous entendra crier BONNE ANNEE.
6. Travailler plus pour ne plus rien gagner.

Expressions ouvertes sur leur contexte droit. Elles ont la spécificité d’étre ouvertes sur leur contexte
droit. Nous avons ainsi pour les SF « Ce moment ou ... » et « Je traverse larueet...» :

7. Ce moment ou tu prends conscience que tu ne mérites pas ca...
8. je traverse la rue et je te trouve un boulot.
9. Moi je traverse la rue et je t’en gagne une de médaille d’or.

Pour le moment, nous n’appliquons pas de traitements particuliers a ce type d’expressions. Nous
envisageons cependant de préciser que pour ces expressions, il nous faut récupérer tout le contexte
droit jusqu’a la premiere marque de fin de phrase (un point) ou méme jusqu’a la fin du tweet.
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5 Tri des défigements candidats par mesures de similarité

Afin d’évaluer si une approche par mesures de similarités permet de détecter des défigements,
nous créons plusieurs classements des segments communs. Un classement est créé pour chaque
mesure de similarité et pour chaque couche d’information linguistique. Nous cherchons a comparer
systématiquement 1’expression figée recherchée et les segments communs correspondants. Nous
supposons qu’il doit exister un seuil, variable selon les expressions et les couches, a partir duquel
les résultats renvoyés correspondent régulierement a des SD. Nous testons différentes mesures de
similarités (Cosinus, Dice, Hamming, Jaccard, Kulsinski, Matching et Rusell-rao). Nous allons
observer plus en détails les défigements obtenus par couche linguistique pour la SF « Travailler plus
pour gagner plus » (parmi 7 520 tweets contenant des défigements candidats). Nous prenons les dix
défigements candidats les plus fréquents et nous les classons par mesure de similarité pour chaque
couche. Les résultats obtenus avec la mesure de similarité cosinus sont présentés dans les Tableaux 2
a 5. Une SD remarquable a tendance a étre plus utilisée selon (Cusimano, 2015), d’ou notre choix de
travailler sur les 10 candidats les plus fréquents.

Défigement potentiel Sim | Freq Défigement potentiel Sim | Freq
travailler plus pour gagner moins | 0,80 | 364 travailler plus pour gagner moins | 0,80 | 364
travailler plus pour gagner pareil | 0,80 10 travailler plus pour gagner pareil | 0,80 10
travailler plus pour gagner autant | 0,80 9 travailler plus pour gagner autant | 0,80 9
travailler plus pour payer plus 0,73 44 travailler plus pour payer plus 0,73 44
travailler plus sans gagner plus 0,73 21 travailler plus sans gagner plus 0,73 21
travailler plus pour partager plus | 0,73 10 travailler plus pour partager plus | 0,73 10
travailler moins pour gagner plus | 0,70 | 176 travailler moins pour gagner plus | 0,70 | 176
travailler plus pour vivre moins 0,60 16 travailler plus pour vivre moins 0,60 16
travailler plus pour perdre moins | 0,60 14 travailler plus pour perdre moins | 0,60 14
travailler moins et gagner plus 0,50 30 travailler moins et gagner plus 0,50 30
TABLE 2 — Couche brute TABLE 3 — Couche lemmatisée
Défigement potentiel Sim | Freq Défigement potentiel Sim | Freq
travailler plus pour gagner moins | 1,0 | 438 travailler plus pour gagner moins | 0,80 | 364
travailler moins pour gagner plus | 1,0 179 travailler plus pour gagner pareil | 0,80 10
travailler plus pour payer plus 1,0 44 travailler plus pour gagner autant | 0,80 9
travailler plus sans gagner plus 1,0 21 travailler plus pour payer plus 0,73 44
travailler plus pour vivre moins 1,0 18 travailler plus sans gagner plus 0,73 21
travailler plus pour perdre moins | 1,0 14 travailler plus pour partager plus | 0,73 10
travailler plus pour gagner autant | 1,0 12 travailler moins pour gagner plus | 0,70 | 176
gagner plus sans travailler plus 1,0 11 travailler plus pour vivre moins 0,60 16
travailler plus pour produire plus | 1,0 10 travailler plus pour perdre moins | 0,60 14
travailler plus pour mourir plus 1,0 7 travailler moins et gagner plus 0,57 30
TABLE 4 — Couche étiquetée TABLE 5 — Couche phonétisée

Nous remarquons pour les couches brute, lemmatisée et phonétisée des résultats identiques avec sept
défigements pour des mesures de similarités allant de 0,7 a 0,8 et trois défigements pour des mesures
de similarité allant de 0,6 a 0,5. Nous observons deux différences notables entre les résultats obtenus
avec ces trois couches et les résultats obtenus a la couche étiquetée. La premiere est une différence
de fréquence des segments communs. Cela peut s’expliquer par le nombre important d’alignements
trouvés pour la couche étiquetée (34 008 alignements) par rapport aux autres couches (11 708 pour
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les couches brute et lemmatisée, 11 710 pour la couche phonétisée). Nous rappelons que pour chaque
tweet, un alignement est renvoyé par possibilité d’alignement identifiée avec la librairie BIOPYTHON
et ce pour chaque couche linguistique étudiée. Comme les étiquettes morphosyntaxiques d’une SF
peuvent €tre assez communes et se retrouver de multiples fois dans un tweet, il n’est pas surprenant
que les alignements morphosyntaxiques soient multiples. La seconde différence concerne les mesures
de similarité obtenues. Sont renvoyés avec une mesure de similarité égale a 1 tous les segments
communs dont la structure morphosyntaxique correspond exactement a celle de la SF. Bien que les
segments communs renvoyés dans le Tableau 4 correspondent tous a des défigements, nous retrouvons
également des segments communs comme (10), (11) et (12) avec une méme similarité de 1.

10. Fait tout pour agir maintenant
11. Je fais comment pour travailler

12. Commence alors a décliner progressivement

Pour cette expression, la couche étiquetée ne s’avere pas efficace, par contre en observant les trois
autres couches, nous observons qu’un seuil de similarité de 0,7 pour Cosinus et Dice permet de ne
garder que des SD. Nous présentons dans le Tableau 6 les 20 résultats les plus fréquents obtenus avec
la couche brute et une similarité cosinus entre 0,8 et 0,7 et nous y ajoutons les résultats obtenus avec
les autres mesures de similarité pour chaque segment commun. Nous remarquons (lignes grisées)
un ensemble de SD possédant les mémes résultats d’une mesure de similarité a I’autre (0,73 pour la
similarité cosinus). Au total, nous comptons 74 potentiels défigements avec les mémes résultats pour
chaque mesure de similarité pour notre SF. Sur ces 73 potentiels défigements, 65 sont des SD et 8 ne
sont pas des SD. Nous divisons les séquences qui ne sont pas des SD en deux catégories : les SF avec
un énoncé fautif (13 a 16) et les SD qui n’ont été capturées que partiellement (17 a 20).

13. travailler plus poyr gagner plus 17. travailler plus pour le plus

14. travailler plus pour gagné plus 18. travailler plus pour la plus

15. travailler plus pour gagniez plus 19. travailler plus pour 1 ukraine plus
16. travailler plus pour gagnez plus 20. travailler plus pour étre plus

Toutes les SD obtenues pour ces résultats sont globalement de 1a méme forme : il s’agit de défigements
par substitution d’un des termes de 1’expression recherchée par un autre terme. Nous pourrions isoler
un seuil de similarité dans lequel nous observerions toutes les occurrences de SD par substitution d’un
terme. Cependant, ce seuil varie selon les expressions. On remarque des SD formées par substitution
d’un terme avec des similarités supérieures et inférieures a celles que nous analysons, que nous
indiquons en bleu dans le Tableau 6. Nous observons que la position des termes substitués a un impact
sur les mesures de similarités renvoyées. Le seuil d’identification varie sans doute selon le procédé
de formation du défigement. Notons que ces seuils ne garantissent pas 1’absence de faux positifs. Il
faudrait pouvoir quantifier ces faux positifs pour chaque seuil et établir une méthode permettant de les
trier. Par exemple, pour les fautes d’orthographe, nous pouvons observer la couche lemmatisée : pour
notre seuil, on éliminerait ainsi les faux positifs (13), (14) et (15), qui contiennent des formes mal
orthographiées du verbe « gagner ». De méme, si nous recherchons des défigements par substitution,
il est tres probable que les SD aient une similarité de 1 sur la couche morphosyntaxique avec nos
mesures de similarité. On exclut ainsi (17), (18), (19) et potentiellement (13) du fait de la faute
d’orthographe, non répertoriée dans le lexique et non-étiquetée. En revanche, (20) n’est pas écarté
avec ces filtrages.
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Défigement potentiel Cos| Dic| Ham Jac | Kul| Mat| Rus| #
travaille plus pour gagner moin ,80 | ,82 | ,60 | ,70 | ,54 | ,70 | ,70 | 364
travaille plus pour gagner parei ,80 | ,82 | ,60 | ,70 | ,54 | ,70 | ,70 10
travaille plus pour gagner autar ,80 | ,82 | ,60 | ,70 | ,54 | ,70 | ,70 9
travaille plus pour travailler plus| ,78 | ,71 | ,33 | ,56 | ,38 | ,56 | ,56 5
travailler plus pour gagnerunpeu plus| ,78 | ;)70 | ,54 | )54 | 37| 54 | 54 3
travaille plus pour payer plus| ,73 | ,62 | 45| 45| ,29| 45| ,45 44
travaille plus sans gagner plus| ,73 | ,62 | 45| 45| ,29| 45| ,45 21
travaille plus pour partager plus| ,73 | ,62 | 45| 45| ,29| 45| /45 10
travaille plus pour produire plus| ,73 | 62| 45| 45| 29| 45| 45 9
travaille plus et gagner plus| ,73| 62| 45| 45| 29| 45| 45 9
travaille plus pour étre plus| ,73 | ,62 | 45| 45| ,29| 45| ,45 7
travaille plus pour mourir plus| ,73 | ,62 | 45| 45| ,29| 45| /45 7
travaille plus pour crever plus| ,73 | ,62 | 45| 45| 29| 45| 45 7
travaille plus pour donner plus| ,73| 62| 45| 45| 29| 45| 45 6
travaille plus pour perdre plus| ,73 | ,62 | 45| 45| ,29| 45| ,45 5
travaille plus pour avoir plus| ,73 | ,62 | 45| 45| ,29| 45| ,45 4
travaille plus pour faire plus| ,73 | ,62 | 45| 45| ,29| 45| /45 4
travaille moins pour gagner plus| ,70 | ,71 | 45| ,55| ,38 | ,55| ,55| 176
travaille autant pour gagner plus| ,70 | ,71 | 45| ,55| ,38 | ,55 | ,55 5
travaillera | étranger  pour gagner plus| ,70 | ,70 | 45| ,55 | ,38 | ,55 | ,55 2

TABLE 6 — Résultats obtenus avec la SF « Travailler plus pour gagner plus » pour chaque mesure de
similarité, classés par similarité cosinus décroissante.

Nous réalisons la méme expérience avec une nouvelle SF : « Que la force soit avec toi » (1 523
occurrences). Nous obtenons le Tableau 7. Nous retrouvons en gris les potentiels défigements dont
la mesure de similarité cosinus est égale a 0,73. La encore, nous retrouvons pour ces résultats des
défigements formés par la substitution d’un des termes de la SF. Nous remarquons tout de méme des
différences entre les résultats des mesures de similarités d’une SF a 1’autre (sauf pour les similarités
Cosinus et Kulsinski).

Les SD « que la force et le courage soit avec toi » et « que le pouvoir de la force soit avec toi » ont
bien une mesure de similarité cosinus égale a 0,73 mais leur procédé de formation n’est pas la
substitution d’un des termes de 1’expression recherchée. Nous remarquons des résultats différents
pour toutes les autres mesures de similarités pour ces deux SD, ce qui permet de les isoler des autres
SD avec une distance cosinus de 0,73 qui sont bien formées par substitution d’un terme.

Toujours dans le Tableau 7, nous indiquons en bleu un second seuil a partir duquel nous observons des
SD formées par insertion d’un, deux ou trois mots au sein de 1’expression recherchée. Il est donc bien
possible d’observer des types de défigements différents en fonction du seuil que nous analysons. A ce
stade, nous trouvons ces seuils par une lecture des résultats obtenus pour deux expressions. Un de nos
prochains objectifs sera d’identifier automatiquement les seuils permettant d’isoler uniquement des
SD. La finalité de ce travail nous permettra de savoir si des seuils de mesure de similarité peuvent
représenter plusieurs types de défigement, comme c’est le cas avec les exemples que nous avons
traités.
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Potentiel défigement Cos| Dic| Ham Jac | Kul| Mat| Rus| #
que la force de dieu soit avec toi J8 | 77| 62| 62| 45 ,62 | ,62| 9
que la force du café soit avec toi J8 | 77| 62| 62| 45| 62| 62| 6
que la force de guérir soit avec toi J8 | 77| 62| 62| 45| 62| 62| 6
que la force et 1 amour soit avec toi J8 1 77| 62| ,62 | 45| ,62 | 62| 4
que la force du vent soit avec toi J8 | 77| 62| 62| 45| ,62 | 62| 3
que la force du tigre soit avec toi J8 | 77| 62| 62| 45| ,62 | 62| 3
que la force du dragon soit avec toi J8 | 77| 62| 62| 45| ,62 | ,62 | 3
que la force Soit avec moi et toi J8 1 77| 62| ,62 | 45| ,62 | 62| 2
que la force of god soit avec toi J8 | 77| 62| 62| 45| 62| ,62 | 2
que la force et la patience  soit avec toi J6 1 741 531,59 42| .59 )59 4
que la force soit avec toi 31,73 57T 571 4 | 5S7T| 5719
que la paix soit avec toi 31,773 )57 57T 4 | 57T 576
que la force soit en toi J3 1,73 | 57| 57| 4 | 57T 57| 6
que la force et le courage  soit avec toi J3 1,71 | 56| 56| 38| 56| 56| 6
que le pouvoir de la force  soit avec toi J3 1,71 56| 56| 38| 56| ,56 | 3
que le force soit avec toi 31,73 57T 571 4 | ST .57 3
que lasanté soit avec toi J3 1,73 571,57 4 | 57T 57| 2
que laréussite soit avec toi J3 1,73 | 57| 57| 4 | 57T .57 2
que la force ne soit pas avec toi O ,69 | 53| )53 ,36 | 53| 53| 6
que la force ne soit jamais avec toi | ,70 | ,69 | ;53 | 53 | ;36| ,53 | 53| 2

TABLE 7 — Résultats obtenus avec la SF « Que la force soit avec toi » pour chaque similarité, classés
selon la mesure de similarité cosinus.

6 Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous nous sommes intéressés a un cas particulier de créativité lexicale : le défigement
linguistique. Nous avons construit un corpus de tweets sur lequel nous avons appliqué une méthode
de reconnaissance de séquences défigées (SD) fondée sur des mesures de similarité. Nous avons
exploité des mesures de similarité pour identifier des SD dans ce corpus de tweets. Nous avons utilisé
différentes couches d’analyse linguistique pour parvenir a une reconnaissance de ces SD en nous
limitant a une approche des défigements interprétables hors contexte. Dans le futur, nous envisageons
d’exploiter plus avant la notion de « remotivation » des SD telle que proposée par (Eline & Zhu,
2014) qui pourrait permettre de différencier les SD volontaires des énoncés fautifs et d’interroger la
relation entre degré de figement et défigement. Nous estimons qu’une mesure de similarité combinant
les couches linguistiques brutes, étiquetée et lemmatisée permet une meilleure reconnaissance de
défigements. Il nous reste a déterminer si la couche phonétique peut, elle aussi, se révéler utile dans
notre tache et a exploiter également une couche syllabique. Les résultats obtenus avec les mesures de
similarité nous montrent qu’il est possible de créer une classification des défigements. On observe
des seuils de similarité permettant de regrouper des SD formées par les mémes procédés linguistiques.
Nous nous demandons si ces seuils devront étre « fixés » globalement ou pourront étre calculés pour
chaque expression, ou pour chaque procédé de construction. Déterminer automatiquement ces seuils,
en exploitant des modeles de langue contextuels est une autre voie que nous comptons explorer.
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RESUME
Le développement de solutions de traitement automatique de la langue pour de nouvelles taches
nécessite des données, dont I’obtention est coliteuse. [’acces aux données peut étre limité en raison
de la nature sensible des données. La plupart des travaux récents ont exploité de grands modeles
pré-entrainés pour initialiser des versions spécialisées de ceux-ci. La spécialisation d’un tel modele
nécessite toujours une quantité élevée de données étiquetées spécifiques a la tache cible. Nous utilisons
I’apprentissage semi-supervisé pour entrainer des modeles dans un contexte ol le nombre d’exemples
étiquetés est limité et le nombre de données non étiquetées est nul. Nous étudions plusieurs méthodes
pour générer le corpus non étiqueté nécessaire a 1’utilisation de 1’apprentissage semi-supervisé. Nous
introduisons les méthodes de génération entre les épisodes d’entrailnement et utilisons les modeles
entrainés pour filtrer les exemples générés. Nous testons cette génération avec le tri-apprentissage et
I’ auto-apprentissage sur des corpus Anglais et Frangais.

ABSTRACT
Generative Tri-training : Semi-Supervised NER with On-the-fly Generation of Unlabeled Data.

Developing Natural Language Processing solutions to new tasks or domains requires data, which is
costly to collect and annotate. For particular domains, access to data is limited due to the sensitive
nature of the data. These past years, most works have leveraged large general pre-trained models to
initialize specialized versions of these. The specialization of such a model still requires a relatively
high quantity of labeled data specific to the target task. We use semi-supervised learning to train
models in a context where the number of labeled examples is limited, and the number of unlabeled
data is zero. Since semi-supervised learning requires unlabeled examples, we study methods of
generating the necessary unlabeled corpus. We introduce the generation methods between the training
episodes and use the models trained to filter the generated examples. We test this on-the-fly generation
with tri-training and self-training with corpora in English and French.

MOTS-CLES : REN, génération, faible ressources, semi-supervision.

KEYWORDS: NER, generation, low resource, semi-supervision.

1 Introduction

La reconnaissance d’entités nommées (REN) est une tache d’étiquetage de séquences. L’entralnement
de modeles de REN nécessite généralement une quantité importante de données étiquetées. L’ acces
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aux données, étiquetées ou non, est compliqué pour certaines langues ou certains domaines. Par
exemple, obtenir des données médicales prend des années car 1’obtention de données diffusables
et I’annotation par des spécialistes est un processus lent. Par conséquent, 1’apprentissage dans un
environnement a faibles ressources est un sujet en plein essor. Le but de cet article est de proposer une
méthode permettant de réduire la quantité de données naturelles annotées nécessaires pour entrainer
des modeles de REN.

Les techniques d’apprentissage par transfert (Ruder, 2019) sont un moyen d’utiliser les connaissances
acquises depuis d’autres données pour améliorer les performances des modeles. L’ apprentissage
semi-supervisé est un autre paradigme d’apprentissage qui aborde le probleme des ressources li-
mitées (Van Engelen & Hoos, 2020). Dans ce paradigme, le contexte de faibles ressources fait
généralement référence a une faible quantité de données étiquetées mais a une grande quantité de
données non étiquetées disponibles. Contrairement a I’apprentissage semi-supervisé, le probleme
que nous cherchons a résoudre est de n’avoir qu’une petite quantité de données étiquetées et aucune
donnée non étiquetée. Nous utilisons de grands modeles de langue génériques sans réglage fin pour
générer les données non étiquetées utilisées dans 1’apprentissage semi-supervisé. Nous n’affinons pas
nos modeles de génération car nous ne disposons pas de suffisamment de données.

Nous évaluons plusieurs méthodes de génération utilisant des modeles de langue pré-entrainés.
Premierement, nous employons deux méthodes de génération fondées sur la modélisation classique
de gauche a droite : la génération de la phrase suivante et la complétion de phrases. Ensuite, nous
utilisons deux méthodes de modélisation séquence a séquence pour remplacer le contexte ou les
mentions dans les phrases étiquetées. Nous évaluons notre méthode sur deux corpus bien connus,
CoNLL (Sang & De Meulder, 2003) et I2B2 (Uzuner et al., 2011). Nos principales contributions sont
les suivantes ! :
— D algorithme de tri-apprentissage génératif, un algorithme qui ajoute la génération et la
sélection des exemples non étiquetés a chaque épisode de I’algorithme de tri-apprentissage.
— Une analyse complete des méthodes de génération multiples pour 1’algorithme de tri-
apprentissage générative.

2 Contexte

L’apprentissage d’un modele de REN nécessite une grande quantité de données étiquetées. L’ aug-
mentation a été utilisée pour améliorer les performances des modeles de traitement automatique de
la langue. Des techniques telles que la traduction circulaire (Sennrich et al., 2016), I’augmentation
EDA (Wei & Zou, 2019) ou la génération de paraphrases en utilisant BART (Dopierre et al., 2021)
ont été utilisées pour améliorer la classification de phrases. Cependant, la paraphrase utilisant la
rétro-traduction sur des données médicales pour une tache d’étiquetage n’est pas efficace (Neuraz
et al., 2018). Par conséquent, nous ne I’utiliserons pas sous cette forme, mais 1’utilisation de modele
de langue se rapproche de cette pratique. Une méthode utilisant des modeles de langue pour augmen-
ter les données, DAGA (Ding et al., 2020), s’est avérée efficace dans un contexte d’apprentissage
supervisé et semi-supervisé. Cette méthode utilise les données d’apprentissage pour entrainer un
BiLSTM afin de générer des données étiquetées ou non étiquetées. Nous avons choisi d’utiliser des
modeles de langue pré-entrainés.

L’apprentissage semi-supervis€ est un paradigme d’apprentissage visant a améliorer les performances

1. Le code sera disponible sur un dépdt public apres publication.
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des modeles entrainés en ajoutant des exemples non étiquetés a I’ensemble d’apprentissage (Van En-
gelen & Hoos, 2020). Ce paradigme comporte plusieurs branches qui dépendent de la maniere dont
les données non étiquetées sont utilisées. L utilisation de pseudo-étiquettes a différents stades de 1’en-
trainement a fonctionné pour la REN (Wang et al., 2021b). Les modeles aux stades d’apprentissage
précédents génerent des pseudo-étiquettes pour les étapes suivantes. Ces algorithmes dépendent du
nombre de modeles entrainés et des modeles utilisés pour générer les pseudo-étiquettes. L’ algorithme
le plus simple est 1’auto-apprentissage (Yarowsky, 1995), qui entraine un modele et I’utilise pour
créer les pseudo-étiquettes. D’autres méthodes utilisant des ensembles de modeles ont été créées
pour réduire les biais induits par la génération des pseudo-€tiquettes par le méme modele. Le co-
training (Blum & Mitchell, 1998) est une méthode d’entrainement de deux modeles dans laquelle
chaque modele génere les pseudo-étiquettes de 1’autre. Une généralisation de cette méthode existe
dans laquelle un ensemble de n modeles est entrainé, et les pseudo-€étiquettes pour un modele m; sont
produites en utilisant un systeme de vote a travers les n autres modeles. L’ algorithme semi-supervisé
que nous utilisons est une variante utilisant trois modeles appelée tri-apprentissage (Zhou & Li, 2005).
Des résultats positifs existent avec cette méthode sur la tiche d’extraction de concepts cliniques.
Une version optimisée pour les données de 1’algorithme de tri-apprentissage est le tri-apprentissage
avec désaccord (Sggaard, 2010). Cette version réduit la quantité de données nécessaires en ajoutant
uniquement les données pseudo-étiquetées au jeu d’entrainement d’un modele quand celui-ci est en
désaccord avec les deux autres. Nous n’avons pas implémenté cette version du tri-apprentissage car
nous voulons conserver autant de données générées pertinentes que possible. Nous proposons un
algorithme de tri-apprentissage génératif, qui utilise le systeme de vote pour écarter les échantillons
nouvellement générés sur lesquels il n’y a pas d’accord.

Nous utilisons des modeles de langue pour générer de nouvelles données non étiquetées nécessaires a
I’apprentissage semi-supervisé. Nous utilisons les modeles GPT-2 (Radford et al., 2019) et TS (Raffel
et al., 2020) dans leur version a 1M parametres. Ces données servent a entrainer nos étiqueteurs, qui
utilisent des modeles BERT (Devlin et al., 2018) pré-entrainés comme base de leur architecture.

3 Tri-apprentissage génératif

Tri-apprentissage Le tri-apprentissage (Zhou & Li, 2005) est un algorithme d’apprentissage semi-
supervisé€ pour entrainer un ensemble de trois modeles. Chaque modele est entrainé sur des données
non étiquetées qui recoivent des pseudo-étiquettes des deux autres modeles. Les phrases pseudo-
étiquetées sont utilisées lorsque les deux modeles parviennent a un accord, ce qui permet a la fois
I’ajout de pseudo-étiquettes et un filtrage des phrases non-adaptées. La génération d’un ensemble
de données non étiquetées de taille fixe pour I’apprentissage semi-supervisé semble arbitraire. Il
n’y a aucune garantie que les modeles utiliseront les données pour apprendre car il n’y a aucune
garantie que les modeles parviendront a un accord sur les pseudo-étiquettes. En pratique, certaines des
données générées ne sont jamais utilisées. Pour résoudre ce probleme, nous avons concu 1’algorithme
de tri-apprentissage génératif qui se sert des qualités de filtrage du tri-apprentissage pour sélectionner
les phrases issues de la génération au fil des épisodes.

Pré-entrainement Le tri-apprentissage nécessite une étape d’entrainement pour initialiser les
étiqueteurs afin qu’ils soient capables de produire des pseudo-étiquettes. Nous appelons cette étape
I’étape de pré-entrainement. Elle est représentée entre les lignes 1 et 4 de I’ Algorithme 1. L’étape
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Algorithme 1 : Tri-apprentissage génératif

Entrées : S, le sous-ensemble de données annotées, g la méthode de génération
1 pour i € [1; 3] faire
m; 2 < entrainement(echantillonnage(S,), BERT)
m; ! < entrainement(S,, m;?)

t<+0
UL Ly Lt 0

2
3
4 fin
5
6
7 tant que un m; apprend toujours faire

8 | LY, L. LY < generation (Sn U, L, mz’_ié[[l ; 3]],9)
9 Uttl « Ut U enlever_etiquettes (U?:1 Lf)

10 pour i € [1; 3] faire

1 gy k<« [1; 3] —{i}

12 pour x € U! faire

13 si mﬁ_l(m) =mb Y(x) and (m! ! (x) # m;_l(x) or drop(p > .5)) alors
14 ‘ L+ Lty {(az,mé_l(x))}

15 fin

16 fin

17 fin

18 pour i € [1; 3] faire

19 si m; apprend toujours alors

20 | m! <« entrainement(S, U L, m{™")

21 fin

22 fin

23 t+—1t+1

24 fin

de pré-entrailnement est effectuée sur des sous-ensembles de données échantillonnés avec remise a
partir de I’ensemble étiqueté .5,, (Ruder & Plank, 2018). Ces sous-ensembles font la méme taille
que S,,. Cependant, nous avons constaté que 1’ajout d’un épisode d’apprentissage sur I’ensemble
étiqueté complet S, apres I’ensemble échantillonné améliore considérablement les performances du
tri-apprentissage. Cet ajout se trouve a la ligne 3 de I’ Algorithme 1.

Tri-apprentissage génératif [’ algorithme 1 et la figure 1 refletent les modifications apportées a
I’algorithme de tri-apprentissage. Avec le tri-apprentissage, nous entrainons un ensemble de trois
modeles m;,i € [1; 3]. L’entrainement est divisé en épisodes au cours desquels nous entrainons
les trois modeles. Pour un modele m; donné, I’entrainement épisodique s’ arréte lorsque le score du
modele sur I’ensemble de validation est inférieur a celui de 1’épisode précédent. Ce processus est décrit
dans la Figure 2. Au début de chaque épisode (ligne 8 de I’algorithme 1), nous générons de nouveaux
sous-ensembles de données pseudo-étiquetées L a partir des données annotées et pseudo-annotées de
1I’épisode précédent. Nous ajoutons les données générées sans annotation aux données non-annotées
disponibles pour I’étape suivante ligne 9. Ces sous-ensembles sont générés a partir des ensembles
étiquetés et précédemment pseudo-étiquetés. Nous ajoutons les exemples nouvellement générés L
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FIGURE 1 — Etape ¢ du tri-apprentissage génératif. En rectangles les données, et avec les coins
arrondis les modeles et ensembles de modeles.

sans leurs étiquettes aux exemples précédemment générés U pour I’épisode suivant. Chacun de ces
ensembles pseudo-étiquetés L’ est ensuite augmenté a 1’aide d’exemples précédemment générés U*
avec le mécanisme classique de tri-apprentissage (lignes 10 a 17 de Alg. 1). Enfin, entre les lignes 18
et 22, nous entrainons les modeles qui nécessitent encore un entrailnement. Cet algorithme résout le
probleme des données inutilisées en rejetant les exemples fraichement générés sur lesquels il n’y a
pas d’accord, comme le montre la Figure 1. Nous utilisons une modification du désaccord avec une
chance sur deux pour chaque modele de conserver les exemples pseudo-étiquetés sur lesquels il y a
un accord complet, comme le montrent les lignes 13 et 14. La motivation derriere ce changement est
de conserver en parti les exemples vus par les modeles pour éviter I’oubli, tout en bénéficiant d’une
quantité de données plus faible pour améliorer la vitesse d’apprentissage.

Entrainement Evaluation

FIGURE 2 — Mécanisme de validation pour un modele m;. Nous découpons le jeu de validation du
corpus naturel en deux, une partie servant durant I’entrainement, et une autre servant a comparer entre
les épisodes.

Pour le tri-apprentissage, et I’aspect épisodique en général, nous avons besoin de deux ensembles de
données de validation pour évaluer notre entralnement. Nous divisons 1’ensemble de validation de nos
corpus en deux. La premiere moitié€ sert d’ensemble de validation pour 1’entrainement des modeles
pendant I’épisode. La seconde moitié est utilisée pour comparer les modeles entre les épisodes et
définir le moment ou un modele doit arréter son apprentissage. Ce mécanisme est décrit dans la
Figure 2.
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4 Méthodes de génération

Les méthodes pour générer de nouveaux échantillons non étiquetés sont au cceur de cette étude. La
modélisation de la langue est I’ outil que nous utiliserons pour générer de nouveaux exemples. Il existe
plusieurs facons de faire de la modélisation de la langue. La fagon la plus traditionnelle de faire de
la modélisation de la langue est de prédire les tokens de gauche a droite. Ces modeles utilisent le
contexte a gauche pour prédire les tokens suivants a droite. Nous utiliserons ce type de modélisation
pour nos deux premieres méthodes de génération. Le modele que nous utilisons pour ces méthodes de
génération est GPT-22 (Radford et al., 2019). 11 existe d’autres modeles entrainés sur d’autres tiches.
Dans notre cas, nous utiliserons aussi TS (Raffel et al., 2020), qui a été entrainé en utilisant un objectif
de remplacement de séquences. Nos deux dernieres méthodes de génération utilisent cette capacité
de remplacement pour éditer la mention ou le contexte d’une phrase étiquetée ou pseudo-étiquetée.
Pour ces méthodes, nous utilisons T5 v1.13. Toutes les méthodes de génération sont appliquées 2 des
phrases étiquetées ou pseudo-étiquetées. Chaque méthode est illustrée par un exemple pour lequel le
rouge indique les portions provenant directement de la phrase d’origine, le bleu indique les portions
générées, et le gras indique les portions annotées.

génération de phrase suivante : Pour la génération de phrase suivante, nous utilisons le texte
d’une phrase étiquetée ou pseudo-étiquetée comme contexte gauche pour modéliser le texte suivant.
Notre hypothese est que les nouvelles phrases apportées a I’ensemble de données par cette méthode
apporteront de la variété a I’ensemble tout en restant dans le domaine.

Ceci est un exemple. — Il permet de décrire la situation.

Complétion de phrase : La complétion est une méthode utilisant la modélisation de gauche a droite
pour compléter la phrase. La position a partir de laquelle générer est choisie par échantillonnage entre
les premiers tokens des mentions dans la phrase. Si la phrase ne contient aucune mention, la position
est échantillonnée entre 25% et 75% de la longueur de la phrase. Nous supposons que cette méthode
apportera de la variété aux mentions tout en conservant 1I’approche classique de modélisation.

Ceci est un exemple. — Ceci est un objet d’intéreét.

Remplacement de mentions : Notre objectif est d’apporter la diversité aux objets d’intérét en rem-
placant les mentions des phrases étiquetées. Si plus d’une mention est présente, nous échantillonnons
la mention qui doit étre remplacée. Nous ignorons les phrases sans mention. Notre hypothese est que
les modeles de langue ont appris des informations sur n’importe quel sujet pendant leur entrailnement.
Les sujets qui nous intéressent sont liés aux concepts que nous souhaitons étiqueter dans les phrases.
Nous supposons qu’étant donné un contexte qui contient une instance d’un concept donné, le modele
sera capable de remplacer cette instance par d’autres instances du méme concept. Nous pensons que
cette méthode fonctionnera mieux en combinaison avec d’autres méthodes.

Cet exemple est plus adapté. — Cet objet d’intérét est plus adapté.

Remplacement de contexte : Le remplacement du contexte fonctionne de maniere similaire au
remplacement des mentions, sauf que c’est le texte non étiqueté qui est remplacé. Nous créons une
liste de séquences contenant toutes les séquences de contexte de la phrase. Nous échantillonnons la
séquence qui sera remplacée. Nous ignorons les phrases sans mention. Notre hypothese est que les

2. https://huggingface.co/gpt2-large
3. https://huggingface.co/google/t5-vl_1l-large
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modeles d’étiquetage apprennent a prédire a la fois a partir du contexte et des mentions. De cette
hypothese, nous déduisons que I’apprentissage a partir de contextes plus variés pourrait étre bénéfique
pour I’étiqueteur.

Ceci est un exemple. — Nous avons besoin d’un exemple.

5 Ressources

| nb. phrases train  nb. phrases test | BERT large  BioBERT | SOTA

CoNLL 14 986 3683 92,0 94,6
12B2 11482 27 625 85,0 86,6 90,3

TABLE 1 — Performances des modeles utilisés en score F; quand ils sont entrainés sur le corpus
naturel complet et comparaison avec I’état de I’art. Métrique calculée avec seqeval (Ramshaw &
Marcus, 1995; Nakayama, 2018). Etat de I’art pour CoNLL (Wang et al., 2021a) et 12B2 (Si et al.,
2019) d’apres papers with code .

Données Nous testons notre méthode sur deux corpus, CoONLL 2003 English (Sang & De Meulder,
2003) et 12B2 (Uzuner et al., 2011). CoNLL est un corpus de nouvelles Reuters en anglais dans lequel
des personnes, des lieux, des organisations et diverses entités sont étiquetées. [2B2 est un corpus de
dossiers médicaux en anglais dans lequel les traitements, les problemes et les tests sont étiquetés.
Notre travail vise a permettre I’entrainement de modeles a faibles ressources. Nous testons notre
méthode sur des corpus disponibles afin d’obtenir des résultats pouvant étre comparés aux méthodes
de I’état de I’art. Pour simuler un environnement a faibles ressources, nous devons restreindre la
quantité de données disponibles pour I’entrainement. Nous échantillonnons les données pour obtenir
des ensembles d’entrainement réduits. Nous répétons nos expériences sur un ensemble de graines afin
de prendre en compte les biais d’échantillonnage dans I’évaluation de la méthode.

Modeles L’architecture des modeles que nous utilisons est BERT avec un classificateur MLP, ce
qui nous permet de bénéficier de la vaste gamme de modeles BERT pré-entrainés. Nous affinons les
modeles sur les données d’apprentissage, que ce soit pour la baseline ou les méthodes d’augmentation
testées avec les parametres présenté dans BERT (Devlin et al., 2018). Nous avons testé quelques
modeles BERT pré-entrainés sur les corpus complets afin de sélectionner les modeles que nous
utiliserons (voir Tableau 1). Nous avons opté pour BERT Large (Devlin et al., 2018) pour CoNLL, et
BioBERT (Lee et al., 2020) pour I12B2.

6 Expériences

Nous avons cong¢u un ensemble d’expériences pour évaluer le tri-apprentissage génératif. Ces ex-
périences comparent 1’apprentissage supervisé au tri-apprentissage génératif et avec les données

5. https://paperswithcode.com/
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de taches disponibles. La génération avec semi-supervision est testée avec deux algorithmes d’ap-
prentissage semi-supervisé : le tri-apprentissage et 1’auto-apprentissage. Notre baseline est 1’appren-
tissage supervisé sur des données étiquetées sans aucune semi-supervision. Notre topline est le
tri-apprentissage avec des données naturelles comme données non étiquetées. Pour la topline, nous
considérons un ensemble de 10 000 phrases de chaque corpus a partir duquel nous extrayons les
corpus supervisés .S,,, composé de 50 a 1 000 phrases, et le reste est utilis€ comme 1’ensemble non
étiqueté servant a peupler les LE. Dans ces cas plus ou moins extrémes, la quantité de données n’est
pas suffisante pour apprendre des modeles performants, comme le montrent les résultats de la baseline
Table 2.

A chaque épisode d’apprentissage semi-supervisé, nous générons une quantité fixe de données. Nous
visons a générer 5 000 exemples pour chaque épisode. Cette quantité est suffisamment importante pour
apporter une quantité significative d’informations mais pas trop afin d’éviter de ralentir le processus
d’apprentissage. Nous générons une plus petite quantité de données pour les premiers €pisodes car la
quantité de contexte disponible, les données étiquetées et pseudo-étiquetées, est plus petite. Cette
petite quantité de données pourrait également voir son signal noyé€ si trop de données sont générées,
comme on le voit avec la méthode topline. Nous facilitons les deux premieres étapes en générant
seulement 500 et 2 500 exemples au lieu de 5 000.

La génération se fait dans le contexte de I’apprentissage semi-supervisé. Pour le tri-apprentissage,
les exemples générés sont répartis en trois ensembles, un pour chaque modele entrainé dans le
tri-apprentissage. Les nouveaux ensembles de données sont générés en appliquant la méthode de
génération respective aux exemples échantillonnés de I’ensemble de données naturelles et aux
ensembles pseudo-étiquetés de I’épisode précédent. Les trois modeles étiquettent ensuite le texte
généré par la méthode de génération. Si deux modeles ou plus parviennent a un accord, les nouvelles
données sont conservées avec les pseudo-étiquettes. Ces données pseudo-étiquetées sont envoyées soit
au paquet du modele qui n’est pas d’accord si deux modeles sont d’accord, soit a I’'un des ensembles
au hasard si les trois modeles sont d’accord. Si aucun accord n’est trouvé, les données sont rejetées.
Nous continuons a générer de nouveaux exemples jusqu’a ce que nous atteignions la quantité attendue
ou un nombre maximal d’opérations de génération autorisé que nous avons fixé a 10 000 pour éviter
de générer indéfiniment. En pratique, cette limite n’est jamais atteinte. Chaque méthode de génération
génere cing nouvelles phrases pour chaque phrase d’entrée.

7 Résultats

Les résultats de la baseline et les A entre la méthode présentée et la baseline sont présentés dans le
tableau 2. Par souci de place, nous n’avons pas indiqué les résultats obtenus sur des sous-ensembles de
taille 1000, mais ils conservent les tendances observés. Les résultats de la topline sont bien supérieurs
aux résultats du supervisé. Les résultats du supervisé vont de 60,0 F} avec des sous-ensembles de
taille 50 a 84,6 F avec une taille de 500 pour CoNLL avec des gains décroissant de 8,6 a 3,8 pour la
topline. Pour 12B2, les résultats de la baseline sont plus petits que ceux de CoNLL, allant de 39,3 a
77,6 F score avec des gains. Les gains de I2B2 vont de 8,9 a la taille 100 a 5,4 a la taille 500 et sont
légerement inférieurs pour 50 phrases, avec 8,3.

Les résultats décrits dans cette section se trouvent dans le Tableau 2 pour les ressources faibles, et
dans le Tableau 4 pour les corpus complets. Pour le tri-apprentissage, chaque méthode affiche des
gains positifs a chaque taille de sous-ensemble et certaines dépassent méme la topline. C’est le cas
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Crp. CoNLL | 12B2

Taille 50 100 250 500 | 50 100 250 500

bsl. 60,029 70,547 81,317 84,612 39,3 3,1 50414 63,807 71,510

Atl +8,625 +5,620 +4,207 +3,81,0 +8,322 48922 +6,712 +5,40,7
Tri-apprentissage

Afl +8,926 +4,428 +3,104 +2,81,0 +6,326 +4526 +4216 +3,61,0

Acp +7,81,9 +4,740 +2,710 +2,907 +6,31,6 45628 +4915 +4,31,7

+10,445 +7429 +7,117 +4,61,0

|
|
|
Am ‘+9,02,1 +4,126 42,811 42,608
|
|
|

Acr +7,319 +2923 +1,204 +1,707 +5,6 1,5 +7,731 +6,012 +4,21,0
Acb +9,32,7 +4,626 43,410 +291,0 | +7,7 1,5 +6,41,7 45719 +4412
Auto-apprentissage
Afl +4,829 +1436 -0,111 +0,610 | +0,817 +0,223 -0,713 -0,205
Acp +3927 +0,820 -0,410 +0,609 -0,516 +0,329 -1,408 -0,91,8
Am +6,029 +2,528 +0,706 +0,804 +4,526 +2918 +3,01,1 +2,01,1
Acr +4,320 -0540 -1,112 -0,207 +3,6 1,8 43,625 +3,909 +2,20,7
Acb +4935 +1,43,1 0404 +091.2 | +1,6 1,0 +0,717 -0,112 +0,61,6

TABLE 2 — A de F} des différentes méthodes comparées a 1’apprentissage supervisé. Les écarts type
sur les cinq seeds utilisées sont rapportés en plus petit. Bsl. et tl sont les résultats obtenus avec la
baseline et la topline. Les abréviations fl, cp, m, cr, et cb décrivent la génération de phrase suivante, la
complétion, le remplacement de mentions, le remplacement de contexte, et I’expérience combinée.

des méthodes de génération de phrase suivante et de remplacement de mention pour CoNLL avec des
gains moyens de 8,9 et 9,0 F}. C’est également le cas pour la méthode de remplacement de mention
pour 12B2 avec des gains moyens de 10,4 et 7,1 F; score aux tailles 50 et 250, respectivement. Les
gains suivent les mémes tendances que la topline, avec des rendements décroissants plus la taille du
sous-ensemble est élevée. Pour CoNLL, le remplacement de contexte est la méthode de génération la
moins performante dans I’ensemble. Pour 12B2, avec un sous-ensemble d’apprentissage de taille 50,
le remplacement de contexte est la méthode la moins performante. Néanmoins, avec des quantités de
données plus importantes, elle devient la deuxieme méthode la plus performante, et la génération de
phrase suivante devient la moins performante. Le remplacement de mentions est la meilleure méthode
de génération individuelle sur I12B2, avec les meilleurs ou les seconds meilleurs résultats pour chaque
taille de sous-ensemble. Dans I’ensemble, les méthodes fondées sur GPT-2 donnent des résultats
inférieurs aux méthodes fondées sur TSv1.1 sur I2B2.

Les gains avec 1’auto-apprentissage sont inférieurs a leurs homologues du tri-apprentissage, avec
quelques résultats négatifs. La génération de mentions reste la meilleure méthode individuelle, car
c’est la meilleure méthode pour CoNLL et elle est en concurrence avec le remplacement de contexte
en fonction de la taille du sous-ensemble pour 12B2.

La méthode combinée est réalisée en échantillonnant la méthode de génération parmi les méthodes
disponibles chaque fois que nous voulons générer. La méthode présente deux comportements différents
sur les deux corpus. Pour CoNLL, la méthode de génération combinée est la meilleure méthode de
génération. Pour 12B2, la méthode de génération combinée s’apparente davantage a une méthode
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|Suivante Complétion Mentions Contexte Combiné

Suivante 0.68 0.96 0.81 0.92

Complétion 0.35 0.79 0.63 0.69
Mention 0.05 0.22 0.20 0.26
Contexte 0.21 0.38 0.82 0.51
Combiné 0.11 0.33 0.76 0.51

TABLE 3 — Score de I’Almost Stochastic Dominance (Dror et al., 2019) du tri-apprentissage a
faible ressources avec indice de significativité de 0.05. Nous testons si la méthode de la ligne A est
dominante sur la méthode de la colonne B. A est dominante sur B si le score est inférieur a 0.5.

| baseline complétion suivante mention contexte combiné
CoNLL | 92,0 92,1 91,8 92,2 92,2 92,3
12B2 | 86,6 87,5 88,0 87,7 87,6 87,5

TABLE 4 — F7 scores des méthodes de génération sur les corpus complets. Une seed a été utilisée.

moyenne. Elle est par ailleurs inférieure ou égale aux méthodes de remplacement, a I’exception du
remplacement de contexte sur le plus petit sous-ensemble. La génération combinée est supérieure
aux méthodes de modélisation de gauche a droite pour I12B2. Dans I’ensemble, la méthode combinée
a un facteur de corrélation de Pearson plus élevé pour les méthodes de suivi et de complétion avec
0,98 et 0,97 que pour la mention et le remplacement de contexte avec 0,92 et 0,80, respectivement.
Ces coefficients ont été calculés avec les résultats rapportés dans le Tableau 2 et les résultats sur les
sous-ensembles de taille 1000. Nous avons utilisé le test d’ Almost Stochastic Dominance(ASD) (Dror
et al., 2019) pour déterminer quelle est la meilleure méthode de génération sur nos sous-ensembles
de données avec un indice de significativité de 0.05. D’apres les résultats montrés Table 3, le
remplacement de mentions est dominant sur toutes les autres méthodes et est donc la méthode a
privilégier. La complétion n’est dominante que sur la génération de phrase suivante, qui ne domine
aucune méthode. Le remplacement de contexte et la méthode combiné sont équivalentes.

A but indicatif, nous avons calculé des résultats pour le tri-apprentissage génératif sur les corpus de
taille complete Table 4. Pour CoNLL, nos meilleurs résultats sont avec la méthode combinée avec
une amélioration de 0,3. Nous obtenons cependant une détérioration de 0,2 avec la génération de
phrase suivante. Globalement, sur CoNLL grandeur nature, nous obtenons des résultats positifs mais
non significatifs. Pour [2B2, toutes les méthodes augmentent significativement le score £ avec des
améliorations allant de 0,9 pour la complétion et la méthode combinée a 1,4 pour le suivi.

8 Conclusion

Dans cet article, nous avons proposé et évalué une méthode permettant d’allier génération de données
et semi-supervision dans le but de réduire la dépendance aux données pour 1’apprentissage étiqueté.
Nous avons montré que notre méthode fonctionnait bien avec le tri-apprentissage, et moins bien
avec 1’auto-apprentissage. Nous avons testé différentes méthodes de génération découlant de la
modélisation de langue pour générer des données. Parmi ces méthodes, le remplacement de mention
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par T5 est la méthode ayant montré les meilleurs résultats sur nos deux corpus de test et domine
les autres méthodes présentées d’apres le test ASD. Cependant, utiliser des données naturelles de la
tache comme données non-annotées produit presque toujours de meilleurs résultats. Il reste cependant
beaucoup de questions auxquelles nous souhaiterions répondre dans de futurs travaux. Nous avons
montré que la génération permettait de transformer une tache supervisée en tiche semi-supervisée
avec des gains de performances. Il peut étre intéressant d’analyser 1I’impact des données produites de
cette maniere dans un cadre supervisé.
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RESUME

Les textes médicaux sont difficiles & comprendre pour le grand public a cause des termes de
spécialité. Ces notions médicales ont besoin d’étre reformulées en utilisant des mots de la langue
commune. La reformulation représente le processus de réécriture qui a le réle d’expliquer ou
simplifier une phrase ou syntagme. Nous présentons la méthodologie de construction d’un jeu de
données original (termes et reformulations) permettant la détection et génération des nouvelles
reformulations médicales. Pour compléter ce corpus, nous menons des expériences de génération
automatique de reformulations médicales sous-phrastiques avec 1’outil APT (Nighojkar & Licato,
2021), qui s’appuie sur des techniques d’apprentissage profond. Nous adaptons le mod¢le de langue
de type Transformer T5 (Raffel et al., 2020) avec des termes médicaux et leurs reformulations
annotés manuellement en frangais et en roumain, langue romane peu dotée en ressources pour le
TAL. Nous présentons une analyse détaillée des résultats de la génération automatique des
paraphrases.

ABSTRACT

Evaluation of an automatic medical paraphrase generator

Medical texts are difficult to understand for laypeople due to technical terms. Medical concepts
need to be paraphrased using words from the common language. Paraphrasing is the process of
rewriting with the aim of explaining or simplifying a sentence or phrase. We present the method for
manually building a dataset for paraphrase detection and generation. We are conducting experiments
on automatic generation of sub-phrastic medical paraphrases with the machine learning tool APT
(Nighojkar & Licato, 2021), using deep learning techniques. We train the Transformer TS language
model (Raffel et al., 2020) with manually annotated medical terms and paraphrases in French and
Romanian, a Romance language lacking resources for NLP applications. We present a detailed
analysis of the results of the paraphrase generation.

MOTS-CLES : génération automatique de la reformulation, apprentissage automatique, texte
meédical, Transformer T5

KEYWORDS: paraphrase generation, machine learning, medical text, T5 Transformer

1 Introduction

Les connaissances médicales de spécialité sont facilement consultables en ligne. Pourtant, elles ne
sont pas toujours facilement compréhensibles pour le grand public. Cette difficulté est due au grand
nombre de termes médicaux employés dans ces textes. Le terme est une unité lexicale de spécialité
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qui représente des connaissances spécifiques a un domaine du savoir (Costa, 2005). La terminologie
médicale est difficile a comprendre pour un non-spécialiste a cause de I’origine grecque ou latine de
dénominations, par exemple le terme « myocardiaque », formé avec une base latine « myo »
(muscle) et une base grecque « cardia » (cceur) (Grabar & Hamon, 2016). Ces connaissances
spécialisées sont faciles a comprendre pour un spécialiste, mais leur sens reste souvent obscur pour
le grand public, d’ou la nécessité d’une vulgarisation constante dans ce domaine (Grabar & Hamon,
2016). Vulgariser la médecine représente le processus de simplification lexicale et syntaxique qui a
comme but de rendre les notions médicales trés techniques compréhensibles en fonction du public
cible. Informer correctement le grand public sur les questions médicales est une tache qui demande
un effort soutenu, vu I’innovation continue et les défis sanitaires constants (Pecout et al., 2019).

Nous considérons que les reformulations sont nécessaires dans la vulgarisation scientifique (Vargas,
2008 ; Cardon, 2018). La reformulation est un processus linguistique de transformation du discours
qui a le role d’expliquer, simplifier ou pointer une phrase ou un syntagme. Nous travaillons sur des
reformulations sous-phrastiques, ne dépassant pas la portée de la phrase, qui se présentent sous
forme d’explications, de paraphrases (syntagmes synonymiques) ou de définitions de termes
scientifiques monolexicaux et polylexicaux, de type « <terme>placebo</terme> ou <ref>absence
d'intervention</ref> ». Notre objectif est double : de construire manuellement un corpus valide de
termes médicaux et leurs reformulations (au sens large du terme) et de générer automatiquement
d’autres reformulations médicales a partir de nos données annotées précédemment sur deux corpus,
en francais et en roumain, et ainsi agrandir automatiquement nos corpus de reformulations. Ce qui
nous motive davantage dans notre recherche est le nombre restreint de ressources pour la
reformulation dans le domaine médical pour la simplification de textes (Cardon, 2018 ; Cardon &
Grabar, 2019), particulierement pour des langues de moindre diffusion comme le roumain (Buhnila,
2021).

Nous présentons dans la section 2 1’état de 1’art sur la génération des reformulations, suivi par notre
méthodologie et les données exploitées (dans la section 3). Dans la section 4 nous présentons nos
expériences de génération automatique, 1’analyse et I’évaluation des résultats de génération de
reformulations médicales. La conclusion, la comparaison avec ’état de I’art et des perspectives de
recherches sont présentées dans la section 5.

2 Contexte

Certaines ¢études ont été réalisées sur la reformulation dans le domaine de la médecine (Elhadad &
Sutaria, 2007 ; Deléger & Zweigenbaum, 2009 ; Grabar & Hamon, 2015). Des ressources lexicales
comme WordNet (Miller, 1998) pour la langue générale et UMLS (Bodenreider, 2004) ou Snomed
(Spackman et al., 1997 ; Donnelly, 2006) pour le domaine médical sont utiles pour 1’identification
automatique des paraphrases selon leur degré de synonymie (Cardon & Grabar, 2019 ; Koptient et
al., 2019). Il existe plusieurs travaux sur la simplification lexicale automatique des textes écrits
(Specia et al., 2012 ; Shardlow, 2014 ; Grabar & Hamon, 2015 ; Saggion, 2017 ; Cardon, 2021). Ces
¢tudes sont réalisées sur des termes simples et majoritairement sur la paraphrase phrastique. Nous
travaillons sur les reformulations sous-phrastiques de termes médicaux simples et polylexicaux.
Nous prenons en compte des reformulations variées (définitions, exemples, explications) qui sont
trés différentes au niveau lexical et syntaxique par rapport a 1’original. Notre but est de construire un
corpus de reformulations qui illustre ces phénoménes et de générer des nouvelles reformulations
médicales.

Dans ce sens, nous nous intéressons a I’apprentissage automatique par réseaux de neurones, car
plusieurs méthodes peuvent étre appliquées pour travailler sur la paraphrase :
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- Similaritée sémantique textuelle (STS), qui mesure le degré d'équivalence des textes ou des
phrases similaires qui contiennent des mots en commun (Agirre et al., 2016) ;

- Identification de paraphrase (PI), qui identifie si deux phrases ou segments ont le méme
sens (Brockett & Dolan, 2005 ; Xu et al., 2015) ;

- Génération des paraphrases (PG), qui crée de nouveaux textes a partir des données
d’entrée et des modeles de langues (Gupta et al., 2018 ; Bowman et al., 2016).

Les méthodes basées sur des mesures de similarité textuelle (STS ou PI) comptabilisent les mots qui
ont une forme similaire. Ces méthodes ont des limites quant a 1’identification des paraphrases qui
utilisent des mots ou des phrases avec des formes trés différentes. Ainsi, nous adoptons une
architecture neuronale de type paradigme contradictoire, qui vise a identifier des différences
lexicales et syntaxiques, qui permet aussi de générer des paraphrases (PG) pour créer des
reformulations les plus diverses possibles, en gardant le plus possible le méme contenu sémantique
(moins pour les reformulations de type explication). Nous considérons cette méthode la plus adaptée
a notre tache d’identification de la reformulation, vu la grande diversit¢ des reformulations
médicales identifiées dans nos corpus : paraphrases, exemplifications, synonymes, de type
définition, explication ou abréviation. Nous présentons en détail cette architecture dans le point
suivant.

2.1 DP’architecture neuronale APT

Pour générer des reformulations a partir du terme médical, nous faisons appel a 1’architecture
neuronale APT (Adversarial Paraphrasing Task) (Nighojkar & Licato, 2021). Cette architecture
utilise une méthode pour générer des reformulations composées avec des significations équivalentes
mais présentant des différences lexicales et syntaxiques. Ce modele vise a identifier le sens général
d’une phrase, non pas uniquement le sens des mots séparés. L’architecture APT est construite sur
deux principes :
- La similarité de sens : cette similarit¢ se vérifie par le fait que deux phrases qui sont
mutuellement implicites sont sémantiquement équivalentes, et sont donc, des paraphrases ;
- La dissimilarité de la structure : mesurée avec BLEURT (Sellam et al., 2020), un score qui
¢value les textes générés automatiquement en se basant sur les plongements des mots du
mod¢ele de langue BERT (Devlin et al., 2019). Ce score évalue la similarité lexicale et
syntaxique de chaque paire de phrases. BERT est adapté pour la tache d’évaluation de la
qualité de la prédiction automatique par rapport a 1’évaluation humaine. Le score BLEURT
utilise un ensemble réduit de données annotées par les humains pour adapter BERT a cette
tache d’évaluation. Pourtant, les données de référence utilisées pour créer BLEURT ont été
générées automatiquement par plusieurs types de transformations : mot ou segment de
phrase masqué et remplacé a I’aide de BERT, traduction et rétrotraduction de la phrase et
suppression aléatoire des mots.

Dans leur ¢tude, Nighojkar et Licato (2021) meénent les expériences sur des paraphrases phrastiques
en anglais, appartenant au langage général. IIs utilisent un score MI (implication mutuelle) entre 2
segments, qui mesure les inférences nécessaires pour déduire le sens du premier a partir du
deuxiéme et vice-versa, a l’aide du modéle de langue TS-base. Ainsi, ils sélectionnent des
paraphrases qui ont un score d’implication mutuelle MI grand et un score BLEURT (score de
similarité de phrases) réduit. Les expériences avec les corpus anglais annotés manuellement ont
donné des meilleurs résultats par rapport aux données extraits automatiquement de Twitter. Nous
testons ce modele contradictoire d’identification de la reformulation (APT) sur nos données sous-
phrastiques (terme médical versus reformulation), en francais et en roumain, appartenant au
domaine médical. Par rapport a Nighojkar et Licato (2021), nous travaillons avec des reformulations
sous-phrastiques présentant peu de similarités lexicales ou syntaxiques avec I’original.
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Pour lancer nos expériences de génération, nous adoptons des modeles de langues de type
Transformer, en faisant appel aux données annotées manuellement, plus fiables que des jeux de
données de grande taille acquises automatiquement. Nous présentons ce concept et notre méthode
par la suite.

2.2 Modéle de langues de type Transformer

Un modele de langue est une représentation des informations linguistiques variées qui participent a
la construction du sens dans une langue donnée par des regles linguistiques et des normes d’usage
spécifiques a cette langue. Ces normes sont converties en vecteurs (des valeurs numériques
attribuées aux mots et séquences de mots) pour les rendre exploitables par une machine. Le modele
de langue estime la probabilité qu’un mot ou un syntagme soit présent dans une langue, en fonction
du contexte. Les Transformers (Vaswani et al., 2017) sont des modé¢les de langues pour
I’apprentissage automatique profond par des réseaux de neurones. Les Transformers traitent les
données de maniere séquentielle (position des mots) a I’aide de mécanismes d’auto-attention et de
systemes de type encodeur-décodeur (chaque mot recoit un vecteur numeérique).

Nous utilisons le modele de langue TS (7ext-to-Text Transformer) de Google (Raffel et al., 2020),
car il contient quatre langues, dont nos langues d’étude : I’allemand, 1’anglais, le frangais et le
roumain. Ce Transformer est pré-entrainé sur C4 (Colossal Clean Crawled Corpus) un corpus
nettoy¢ avec une taille colossale de 7 téraoctets, extrait du corpus Web de Common Crawl. TS a été
pré-entrainé pour plusieurs taches spécifiques du TAL, dont I’identification de la paraphrase et la
similarité de phrases. Nous 1’adaptons pour notre propre jeu de données (nous travaillons sur des
reformulations sous-phrastiques au lieu des reformulations phrastiques) dans un domaine spécifique.
Nous présentons notre méthode et les données exploitées pour générer des reformulations médicales
dans le point suivant.

3 Mcéthodologie

Afin de générer des reformulations spécifiques au domaine médical, nous devons adapter le modele
de langue TS a l'aide de données médicales. Nos données sont des paires (terme médical,
reformulation médicale), en francais et en roumain, données que nous avons extrait semi-
automatiquement a 1’aide des ontologies et des reformulations. Ces données sont annotées
manuellement, suivant la méthodologie proposée par (Buhnila, 2021 ; 2022b). Nous adaptons le
modele TS5 pour le frangais, ainsi que pour le roumain et nous utilisons 1’architecture APT
(Nighojkar & Licato, 2021) pour la génération de prédictions de reformulations médicales. Ces
prédictions sont analysées et évaluées en suivant notre échelle de lisibilité pour €largir les corpus de
reformulations. Nous détaillons ces €tapes et les données utilisées par la suite.

3.1 Données médicales annotées

Pour le frangais nous travaillons sur deux corpus : CLEAR Cochrane (Grabar & Cardon, 2018) et
ClassYN (Todirascu et al., 2012). Ces corpus écrits et comparables sont constitués des textes
scientifiques du domaine médical destinés aux experts et des textes simplifiés pour le grand public.
Le corpus CLEAR Cochrane a une taille de 4 355 054 tokens et le corpus ClassYN de 1 779 423
tokens. Pour la langue roumaine, nous exploitons le corpus GrandMed-Ro (Buhnila, 2018)
constitu¢ a partir des textes de vulgarisation extraites de la toile avec Sketch Engine (Kilgarriff et
al., 2014) (6 440 951 tokens).
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Nous identifions automatiquement les termes médicaux dans notre corpus francais avec 1’annotateur
SIFR-BioPortal (Tchechmedjiev et al., 2018), utilisant 1’ontologie médicale SNOMED-3.5VF
(Coté, 1998) (qui contient 150 906 concepts médicaux) et des scripts en Perl pour I’extraction des
phrases contenant les termes. A notre connaissance, il n’existe pas de liste de termes médicaux en
roumain en libre acces. Pour cela, nous avons extrait les entités nommées médicales du corpus
médical annoté MoNERo (Mitrofan et al., 2019) et nous avons créé une terminologie médicale en
roumain de 14 133 termes. Notre méthode consiste dans I’extraction automatique de phrases qui
contiennent simultanément des termes médicaux et des marqueurs lexicaux ou grammaticaux de
reformulation, de type « ¢’est-a-dire », « autrement dit », « encore appelé », « est un », « également
appelé », « désigne », signifie », etc., et leurs équivalents roumains (Grabar & Hamon, 2015 ;
Antoine & Grabar, 2016 ; Buhnila, 2022a). Nous prenons en compte ¢galement les marqueurs
orthographiques comme les doubles points ou les parenthéses.

Les phrases qui contiennent des termes medicaux et des marqueurs de reformulations sont extraites
automatiquement. Ces phrases sont par la suite annotées semi-automatiquement et analysées
manuellement du point de vue lexical et sémantico-pragmatique afin d’identifier des reformulations
de termes médicaux (selon les critéeres de Buhnila, 2021 ; 2022a ; 2022b). Nous définissons les
relations lexicales comme le lien lexical qui existe entre les deux segments, le terme médical et la
reformulation. Nous analysons et annotons les relations lexicales de type synonymie, hypéronymie,
hyponymie et méronymie!, dans le contexte du texte médical (Condamines, 2018 ; Ramadier, 2016 ;
Sapoiu, 2013). Les fonctions sémantico-pragmatiques représentent les raisons qui poussent le
locuteur a utiliser la reformulation dans les textes écrits du domaine médical (de type définition,
paraphrase, synonymie, dénomination?, exemplification, explication) (Malaise et al., 2004 ; Eshkol-
Taravella & Grabar, 2017 ; Buhnila, 2022a). Les phrases ont été annotées par au moins deux
annotateurs non-spécialistes du domaine de la médecine. L’accord inter-annotateur Kappa (Cohen,
1960) pour I’annotation des phrases contenant des reformulations valides ou sans reformulation est,
pour le francais, de 0,78 (0,62 pour toutes les phrases du corpus CLEAR et 0,95 pour ClassYN), et
pour le roumain, de 0,82 (pour 1 010 phrases annotées du corpus GrandMed-Ro).

Afin de construire des listes de reformulations correctes pour chaque langue, nous avons réalisé une
adjudication entre les deux annotations. Lorsqu’il y avait des différences dans les deux annotations
(statut oui versus statut non), nous avons choisi le statut de plus adapté de la reformulation en
suivant le guide d’annotation. A I’issue de nos analyses, nous avons constitué une liste de 8 626
paires de ferme — reformulation extraites des corpus frangais CLEAR Cochrane et ClassYN et 3 027
paires du corpus roumain GrandMed-Ro.

3.2 Données d’entrainement

Nous avons lancé nos expériences avec la plateforme APT et la version TS-base du Transformer
qui a 220 millions de parametres, permettant des prédictions de bonne qualité en anglais. Nous
I’adaptons pour le francais et le roumain en s’appuyant sur les données annotées et validées
manuellement. Pour chaque expérience monolingue, nous avons utilisé trois types de données :
1.  Un corpus d’entrainement : 8 146 paires terme — reformulation pour le francais et 2 727
paires pour le roumain ;

! La relation d’holonymie n’est pas présente dans les reformulations identifiées. Nous n’avons pas
trait¢ la relation d’antonymie, car nous cherchons des reformulations qui gardent une
équivalence de sens et non pas des contraires.

2 Notre définition de la dénomination : le terme est reformulé a I’aide d’un autre nom (ou terme), en
gardant une relation lexicale d’équivalence sémantique (la synonymie), mais sans 1’intention
d’expliciter ou simplifier le terme reformulé.
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2. Un corpus de validation : I’évaluation est réalisée pendant le processus d’apprentissage sur
des blocs de vingt exemples corrects de paires termes — reformulation ;

3. Un corpus de test : 480 paires terme — reformulation extraites aléatoirement de la liste de
reformulations du corpus francais et 300 paires terme — reformulation du corpus roumain
(car nombre réduit de phrases annotées). Ces exemples n’ont pas été utilisés pour
I’entrainement pour éviter les biais.

Dans la section suivante nous présentons en détail les résultats de ces expériences, la précision des
prédictions correctes pour les deux langues, le frangais et le roumain.

4 [Expériences et résultats

Nous avons modifié les paramétres de 1’architecture APT pour avoir entre 1 et 5 prédictions de
reformulations médicales pour chacun de 480, respectivement 300 termes médicaux de la liste de
test. L’adaptation du modele T5-base avec les reformulations a duré 24 heures pour chacune de
langues de notre étude. Nous avons utilis¢é une taille maximale de 256 mots (pour les
reformulations), le taux d’apprentissage (3e-4), 4 epochs et des batchs (entrainement et validation)
de taille de 20 paires, le paramétre concernant la réduction des poids (0,01), un optimiseur AdamW
(Pepsilon 1e-8). Nous évaluons manuellement chaque prédiction et nous présentons les résultats de
notre analyse.

4.1 Génération des reformulations médicales

Nous avons obtenu 2 268 prédictions de reformulations médicales générées automatiquement pour
les 480 termes médicaux du corpus de test en francais, et 1 490 prédictions en roumain pour les 300
termes de test. Par exemple, le terme médical « drépanocytose » est associ¢ a deux types
d’informations : la reformulation médicale issue de nos annotations manuelles « est une maladie
héréditaire du sang causée par des anomalies de la production d'hémoglobine » (sous I’intitulé
Truth, reformulation de référence) et des prédictions automatiques (Prediction) : « maladie du sang
génétique » ; « , maladie héréditaire de I'hémoglobine », « d'autres maladies génétiques » ; « tel que
maladie génétique » ; « : maladie d'Alzheimer ». Nous observons que pour cet exemple, les quatre
premieres prédictions sont correctes. Parmi les 480 termes médicaux en frangais, 180 (37,50%)
termes ont été attribués des prédictions de reformulations correctes. Pour le roumain, 80 (26,66%)
termes ont été bien reformulés par le modele de langue TS-base. La faible précision pour le roumain
s’explique par la taille réduite de données disponibles pour I’entrainement (2 727 reformulations
annotées par rapport a 8 146 pour le frangais) et par la morphosyntaxe plus complexe de la langue
(déclinaisons, cas marqués morphologiquement, signes diacritiques absents dans le corpus qui a été
utilisé pour construire le modele T5).

Prédiction avec CLEAR et ClassYN GrandMed-Ro
TS-base N° termes | Précision | N° termes | Précision
au moins une 180 37,50% 80 26,66%
prédiction correcte
aucune prédiction 300 62,50% 220 73,33%
correcte
Total 480 100% 300 100%

TABLE 1 : Résultats de génération automatique de prédictions avec T5-base
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Afin d’évaluer la qualité des prédictions automatiques de reformulations, nous avons créé un guide
d’annotation sur une échelle d’annotation permettant de les évaluer, que nous présentons en détail
ci-dessous.

4.2 Evaluation des prédictions automatiques

L’¢échelle d’annotation congue pour évaluer les prédictions est construite en trois parties :

1. La premiere évalue chaque prédiction de reformulation générée :

- Lavaleur 2 : pour les prédictions identiques a la reformulation médicale initiale (Truth,
qui est la valeur de référence) ;

- La valeur 1 : pour les prédictions correctes, mais différentes de la reformulation
meédicale initiale ;

- La valeur 0 : pour les prédictions incorrectes. Méme s’il y a des parties de
reformulations correctement construites, nous avons attribué la valeur 0 en cas de mots
inventés ou des mots inadaptés dans le contexte (par exemple on parle de
’inflammation de la peau et on utilise des symptomes des infections urinaires) ;

- Lawvaleur -1 : pour les répétitions du terme médical.

2. La deuxieme calcule la moyenne de toutes les prédictions d’un terme ;
3. La troisieme évalue si au moins une des prédictions générées est correcte parmi toutes les
reformulations générées pour un terme médical a la fois :

- La valeur 1 : le terme médical a au moins une prédiction de reformulation médicale
correcte ;

- La valeur 0 : le terme médical n’a recu que des prédictions de reformulations
médicales qui ne sont pas correctes.

Nous présentons notre analyse et évaluation des résultats de prédictions et nous calculons la
précision de génération automatique de reformulations du modele T5-base.

4.3 Analyse de prédictions de reformulations

Nous analysons en détail les scores donnés a chacune de 2 268 prédictions générées
automatiquement par le modéele T5-base (voir Table 2). Trés peu de prédictions sont identiques a la
valeur de référence (Truth) : pour 73 prédictions (3,21%) le modéle a généré correctement les
reformulations correspondantes pour 27 termes médicaux. Ces prédictions sont de plusieurs types :

- Abréviations : Terme : troubles associés a l'entorse cervicale ; Truth: (TAEC) ; Prediction:
( TAEC) ;

- Hypéronymes : Terme : maladies cardiovasculaires, l'ostéoporose et la démence ; Truth:
telles que maladies chroniques ; Prediction: maladies chroniques ;

- Paraphrases : Terme : syndrome confusionnel ; Truth: (délirium) ; Prediction: (délirium) ;

- Dénominations : Terme : sclérose latérale amyotrophique ; Truth: / maladie du
motoneurone ; Prediction: / maladie du motoneurone.

Dans les cas des dénominations, 1’apparition fréquente de la paire respective de terme —
reformulation dans le corpus d’apprentissage joue un role important dans la précision de la
prédiction générée. Par exemple, nous comptons 16 prédictions générées automatiquement de type
« maladie du motoneurone » pour le terme « sclérose latérale amyotrophique », qui apparait 11 fois
dans la liste de termes du corpus de test et 41 fois ensemble avec le terme dans le corpus
d’entrainement. Nous remarquons également que, méme si APT a été paramétré pour générer
maximum 5 prédictions pour chaque terme médical, il peut trouver la reformulation correcte exacte
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(selon Truth) avec un seul essai, comme par exemple pour les termes médicaux polylexicaux «
essais controlés randomisés » ; Truth: (ECR) ; Prediction: ( ECR) ou « Organisation mondiale de la
Santé » ; Truth: (OMS) ; Prediction: ( OMS).

Echelle CLEAR et ClassYN GrandMed-Ro
d’annotation Ne° Précision N° Précision
des prédictions | prédictions % prédictions %
Score 2 73 3.21% 3 0,2%
Score 1 244 10,75% 117 7,85%
Scores positifs 317 13,97% 120 8,05%
Score 0 1848 81,48% 1320 88,59%
Score -1 94 4,14% 50 3,35%
Scores négatifs 1942 85,62% 1370 91,94%
Total 2268 100% 1490 100%

TABLE 2 : Statistiques sur les scores de I'échelle d'évaluation de prédictions avec T5-base

Parmi toutes les prédictions générées pour le francais, 317 (13,97%) sont des reformulations
correctes pour les 180 termes ayant au moins une prédiction correcte (37,50%). T5-base a généré
¢galement d’autres reformulations correctes que celle de la colonne 7ruth parmi ses prédictions, 244
(10,75%) plus précisément. Ainsi, nous avons obtenu des nouvelles reformulations, en dehors de
celles qui ont ét¢ données comme exemples lors de 1’entrainement. Concernant les prédictions
correctes en roumain, nous observons que la majorité (98,25%) de prédictions générées sont des
reformulations nouvelles (score 1) par rapport aux données d’apprentissage, les reformulations
annotées (score 2). Par exemple, pour le terme « Infectiile herpetice » (les infections par I’herpes),
dont la reformulation initiale était « sunt afectiuni eruptive de natura inflamatorie » (sont des
affections éruptives de nature inflammatoire), T5-base a généré la reformulation « cum ar fi o
infectie virala contagioasa » (telle qu'une infection virale contagieuse). Nous avons identifi¢ 112
(7,51%) prédictions qui contiennent des répétitions de type « boala boala » (maladie maladie), « un
tip tip» (un type type), « cum ar fi un virus viral viral » (comme un virus viral viral), « fiind
afectiune cronica cronica » (étant une affection chronique chronique), « afectiune afectiune »

(affection, affection).

Pour éliminer les répétitions du méme mot dans la prédiction générée, nous avons mené une
deuxiéme expérience (Exp 2) avec T5-base et I’architecture APT (sans répétition du méme mot).
Nous avons évalué les prédictions générées lors de cette deuxiéme expérience pour le corpus
francais et le corpus roumain et nous comparons les deux versions (Exp 1 et Exp 2, sans
répétitions) ci-dessous. Pour le frangais, la précision des termes avec au moins une prédiction
correcte a augmenté a 44,79% (7,29% de plus que dans I’Exp 1). Pour le roumain, nous avons
identifi¢ 19% de termes supplémentaires avec au moins une prédiction correcte pour obtenir
une nouvelle précision de 45,66% (Table 3).

Les prédictions correctes (score I et score 2) restent quand méme limitées : 381 (16,80%) pour le
francais et 222 (14,94%) pour le roumain. La contrainte sans répétitions imposée a la deuxiéme
expérience augmente le nombre de prédictions correctes (scores positifs) de 2,83% pour le frangais
et de 6,89% pour le roumain (voir Table 4).
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CLEAR et ClassYN GrandMed-Ro
Modele TS-base Exp 1 TS-base Exp 2 TS-base Exp TS-base Exp 2
1

Données N° % N° % N° % N° %

statistiques trm trm trm trm
au moins une | 180 | 37,50% | 215 44,79% 80 | 26,66% | 137 | 45,66%

prédiction

correcte

aucune 300 | 62,50% | 265 55,20% | 220 | 73,33% | 163 54,33%
prédiction

correcte

Total 480 100% 480 100% 300 | 100% 300 100%

TABLE 3 : Statistiques sur les résultats de prédictions de I’expérience 1 (répétitions possibles) et 2
(sans répétitions)

Nous avons calculé le score inter-annotateur Kappa (Cohen, 1960) pour 1 196 prédictions en
francais et 1 234 prédictions en roumain (générées pour 250 termes de chaque langue), annotées
par deux annotateurs francophones, non-spécialistes du domaine de la médecine. Nous avons obtenu
un score inter-annotateur Kappa de 0,44 pour le francais et de 0,48 pour le roumain. Ces accords
sont modeérés car ils concernent quatre valeurs d’annotation différentes selon le guide d’annotation
de prédictions automatiques (2, 7, 0 et -1). Par conséquent, ces scores sont trés précis pour chaque
valeur. Nous avons calculé également le score Kappa pour les 250 termes annotés par langue.
Pour les 250 termes annotées en francais le score est de 0,42 et en roumain de 0,55, également des
scores inter-annotateur Kappa modérés. Les scores modérés s’expliquent par la difficulté de la
tache : il est difficile d’identifier la reformulation correcte (surtout quand les mots inventés utilisent
des préfixes ou suffixes utilis€és couramment pour créer des termes).

CLEAR et ClassYN GrandMed-Ro
Echelle TS5-base Exp 1 TS-base Exp 2 | TS-base Exp 1 TS-base Exp 2
d’évaluation
N° % N° % N° % N° %

Score 2 73 3,21% 50 2,20% 3 0,2% 7 0,47%
Score 1 244 10,75% | 330 | 14,55% | 117 7,85% 214 14,41%
Scores positifs 317 13,97% | 382 | 16,85% | 120 8,05% 223 | 15,01%
Score 0 1848 | 81,48% | 1796 | 79,22% | 1320 | 88,59% | 1216 | 81,88%
Score -1 94 4,14% &9 3,92% 50 3,35% 45 3,03%
Scores négatifs | 1942 | 85,62% | 1885 | 83,14% | 1370 | 91,94% | 1261 | 84,91%
Total 2268 100% | 2267 | 100% | 1490 | 100% | 1485 | 100%

TABLE 4 : Statistiques sur les scores de I'échelle d'évaluation de prédictions : expériences 1 et 2

Nous avons analysé les prédictions annotées avec le score [ afin d’identifier celles qui sont des
nouvelles reformulations par rapport au jeu de données d’entrainement (les 8 146 paires ferme-
reformulation pour le frangais et les 2 727 paires pour le roumain). Nous analysons les prédictions
uniques, sans doublons, et nous observons que lors de I’Exp 2, T5-base a généré 81,55% de
nouvelles reformulations en francais et 86% en roumain (Table 5). Les nouvelles reformulations
obtenues sont en général des reformulations assez simples, des variantes du nom de la maladie sous
forme d’adjectif (schizophrénie : une maladie schizophrénique).
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CLEAR et ClassYN GrandMed-Ro
Modéle TS-base TS-base Exp TS-base TS-base
Exp 1 2 Exp 1 Exp 2
N° % N° % N° % N° %
ref ref ref ref
nouvelle 135 | 68,52 84 8155 | 94 | 84,68 | 172 86
prédiction % % % %
prédiction 62 | 31,47 19 18,44 | 17 15,31 28 14
entrainement % % % %
Total 197 100 103 100 111 100 200 | 100
sans doublons % % % %

TABLE 5 : Statistiques sur les prédictions automatiques de score 1

Les résultats des scores négatifs sont dus également aux mots inventés ou mal orthographiés,
générés par le Transformer. En francais nous avons identifi¢ seulement 8 mots inventés (0,35%) de
type « maladie nichéolaire », « une maladie caractérisée par une ote de cceur ». Cependant, pour le
roumain le nombre de mots inventés est beaucoup plus grand (Exp 1: 71 mots (4,76%) ; Exp 2 :
129 mots (8,68%)), comme nous 1’observons dans les exemples suivants : « reprezinta o afectiune in
care se dezvolta un tumefl rea in cortija » (représente une affection dont se developpe [mot inventé]
mauvaise [mot inventé]), « numiti articulatari » (nommés [mot inventé]), « este o boala a
virusesului » (est une maladie de [mot inventé]).

Nous remarquons que ces mots inventés ont un lemme correct, comme dans les deux derniers
exemples, « articulatie » (articulation) et « virus » (virus). La difficulté pour le roumain vient de la
déclinaison avec article enclitique (attaché a la fin du mot) et par la présence des cas en roumain.
Dans I’exemple « este o boala a virusesului », la forme correcte du dernier mot serait la forme
articulée, cas génitif du mot virus, c’est-a-dire « a virusului » (du virus). La forme incorrecte
« a virusesului » montre que le Transformer n’a pas trouvé la bonne particule a ajouter a la fin du
mot pour illustrer le cas génitif (qui exprime la possession en roumain) ou qu’il a ajouté la particule
au mot anglais viruses (forme au pluriel de virus). Nous observons ce probléme également avec le
mot « articulatari », dont la forme correcte est « articulatii » (articulations). L’absence de signes
diacritiques du roumain (&, 1, 4, t, s), probléme récurrent dans les textes de vulgarisation sur la toile,
complexifie encore la tache du Transformer.

D’autres erreurs de génération concernent 1’insertion des mots ou séquences de mots qui n’ont pas
de lien avec le contexte dans la reformulation. Le terme « cholangite sclérosante primitive »
(« maladie intestinale inflammatoire » (reformulation de référence)) est reformulé comme « une
maladie chronique qui peut étre caractérisée par des troubles cholestatiques, des antécédents et des
taches causés par une inflammation des voies et des structures de la peau ». « Les structures de la
peau » n’ont pas de lien direct avec les maladies intestinales. Ce type d’erreur est difficilement
identifiable mais apparait fréquemment dans les paraphrases annotées avec le score 0.

4.4  Analyse de la lisibilité des prédictions
Nous avons analysé le niveau de lisibilité (Laframboise, 1978 ; Frangois, 2011) des reformulations
générées automatiquement. Nous avons constitué un guide d’annotation de la lisibilité pour les non-

spécialistes sur trois niveaux :

- Niveau 1, facile a comprendre : la reformulation médicale est plus facile a comprendre que
le terme médical (il y a que des mots plus simples dans la reformulation) ;
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- Niveau 2, méme complexité : méme niveau de complexité ou de technicité entre le terme
médical et sa reformulation, c’est-a-dire que le sens de deux parties est difficile a
comprendre par I’annotateur ;

- Niveau 3, difficile a comprendre : la reformulation médicale est plus complexe ou plus
technique que le terme et par conséquent plus difficile & comprendre.

L’¢évaluation sur les deux langues est réalisée par deux annotateurs non-spécialistes de la médecine,
francophones ayant comme langue maternelle le roumain. Nous limitons cette analyse seulement
aux nouvelles prédictions de reformulations (score 1). Nous n’avons pas évalué les reformulations
incorrectes (score () a cause de la présence de termes inventés et de sens perturbés (mots inadaptés
au contexte).

Niveau de CLEAR et ClassYN GrandMed-Ro
lisibilité Annot 1 Annot 2 Annot 1 Annot 2
N° (%) N° (%) N° (%) N° (%)

Niveau 1 | 221 (66,96%) | 247 (74,84%) | 179 (83,64%) | 193 (90,18%)

Niveau2 | 72 (21,81%) | 42(12,72%) | 27 (12,61%) 2 (0,93%)

Niveau3 | 37 (11,21%) | 41 (12,42%) 8 (3,73%) 19 (8,87%)
Total 330 (100%) 214 (100%)

TABLE 6 : Evaluation du niveau de lisibilité des prédictions

Les résultats de 1’évaluation montrent que, en moyenne, 70,90% des prédictions en francais et
86,91% en roumain sont plus faciles a comprendre que le terme médical. Ces prédictions peuvent
servir a la simplification automatique de termes médicaux.

5 Conclusion

Nos expériences préliminaires prouvent que 1’architecture APT peut étre utilisée également pour
générer des reformulations sous-phrastiques médicales avec une précision de 44,79% pour le
francais et 45,66% pour le roumain (si I’on considere les termes qui ont au moins une bonne
prédiction). Si Nighojkar et Licato (2021) ont généré un grand nombre de paraphrases de la langue
générale en anglais, nos expériences sont menées sur des données du domaine médical en frangais et
en roumain, ce qui rend la tache plus difficile. Les résultats sont comparables entre les deux langues.

Nous avons créé des ressources annotées et vérifiées manuellement partageables® et un guide
d’annotation et d’évaluation des reformulations issues des textes naturels et des générations
automatiques. Le guide peut s’appliquer pour I’évaluation d’autres jeux de données (termes et de
leur reformulation) pour d’autres domaines. Nous nous analysé les nouvelles reformulations
générées automatiquement et nous avons interprété les résultats. Notre adaptation d’un seul
paramétre pour éviter les répétitions montre que l’architecture APT permet d’augmenter la
précision (concernant le nombre de termes ayant au moins une reformulation correcte générée
automatiquement) a 45%. Nous exploiterons les erreurs observées afin de les éviter dans des
expériences futures pour améliorer nos résultats de prédictions sur les deux langues d’étude, en
particulier pour éviter les mots inventés. L’outil DERIF (Namer, 2002) pourrait étre utilisé pour
générer des paraphrases a partir des mémes familles lexicales ou évaluer certaines reformulations
générées automatiquement. L’évaluation manuelle des prédictions générées prouve qu’elles peuvent
constituer des reformulations médicales faciles a comprendre par le grand public.

3 Les ressources, le code et le guide seront disponibles a partir de 15 juin 2023 sur la plateforme
github : https://github.com/ibuhnila/refomed
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RESUME
Dans ce papier nous présentons une étude comparative des méthodes de plongements lexicaux pour
le francais sur la tiche de Reconnaissance d’entités nommées (REN). L’ objectif est de comparer la
performance de chaque méthode sur la méme tache et sous les mémes conditions de travail. Nous
utilisons comme corpus d’étude la proportion francaise du corpus WikiNER. Il s’agit d’un corpus de
3,5 millions tokens avec 4 types d’entités. 10 types de plongements lexicaux sont étudiés, y compris
les plongements non-contextuels, des contextuels et éventuellement ceux a base de transformer. Pour
chaque plongement, nous entrainons un BiILSTM-CRF comme classifieur. Pour les modeles a base de
transformer, nous comparons également leur performance sous un autre cas d’usage : fine-tuning.

ABSTRACT
Comparative study of word embeddings for French Named Entity Recognition

In this paper we present a comparative study of word embedding methods for French named entity
recognition (NER). Our objectif is to compare each method’s performance when facing the same task
and under the same working conditions. We use the French proportion of WikiNER as corpus of study.
It is a 3.5-million token corpus with 4 entity types. 10 embedding methods are studied, including
non-contextual ones, contextual ones and transformer-based ones. For each embedding, we train a
BiLSTM-CREF as token classifier. for transformer-based models, we also compare their performance
under another usage which is fine-tuning.
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1 Introduction

En traitement automatique des langues (TAL), une entité nommée est définie comme étant un
syntagme nominal se référant a un objet réel du monde. Ce syntagme est appelé la "mention" de
I’entité en question. Une entité peut avoir plusieurs mentions. Par exemple "France" et "République
Frangaise" sont deux mentions renvoyant a I’entité "France". Ces objets peuvent étre abstraits ou
concrets, en fonction des besoins de chaque cas d’application. Il est important que la mention
permette aux lecteurs d’identifier I’entité cible de maniere précise et unique. Ceci sous entend qu’une
mention ne peut etre associée qu’a une seule entité. Quelques exemples courants d’entités nommées
correspondent a des noms de personnes ou d’entreprises, des endroits, des dates, des évenements, etc.
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La tache de reconnaissance d’entités nommées (REN) consiste a identifier ces entités dans un texte
non structuré et a leur attribuer une liste de catégories prédéfinies. La tiche CoNLL 2003 (Sang &
De Meulder, 2003) en est un exemple bien connu. Elle propose deux corpus annotés en anglais et
en allemand. Quatre types d’entités sont traités : personne (PER, person), endroit (LOC, location),
organisation (ORG, organization) et divers (MISC, miscellaneous). La REN est non seulement une
tache importante en soi, mais elle constitue aussi un composant clé pour des taches plus complexes
comme |I’extraction de relations sémantiques, le résumé automatique, la fouille d’opinion, etc.

Historiquement, la tiche REN est abordée avec des méthodes a base de regles. Ces regles sont
développées par des experts du domaine correspondant. Plusieurs pistes peuvent étre suivies, par
exemple en s’appuyant sur les caractéristiques morphologiques des entités (majuscule, minuscule,
expressions régulieres...), les informations lexicales et syntaxiques des mots, et éventuellement
des ressources complémentaires (dictionnaires terminologiques, bases de connaissance...). Un des
premiers travaux publiés de ce genre est (Rau, 1991), ou I’auteure résout un probleme de détection de
noms d’entreprise par un systeme de regles symboliques. La méthode repose sur la mise en oeuvre de
regles empiriques, et elle est peu cofiteuse en temps de calcul. Cependant, elle est dépendante d’une
intervention humaine importante et de ressources lexicales propres au domaine traité, ce qui constitue
sa principale faiblesse. Ces ressources peuvent €tre coliteuses a produire. Il n’est pas toujours aisé
d’y accéder, pour des raisons de propriétés intellectuelles et de moyen d’acquisition. Par ailleurs, les
regles, ainsi que les ressources lexicales, nécessitent des mises a jour régulieres, ce qui constitue un
travail fastidieux.

Les approches plus récentes pour la REN privilégient les méthodes par apprentissage automatique.
Elles prennent en entrée du texte brut, le vectorisent et utilisent un modele de classification pour
produire des annotations d’entité au niveau du token. On entend par "token" une séquence continue de
caracteres non vides, qui constitue 1’unité minimale prise en compte lors du traitement automatique
des données textuelles. Au début, ce vecteur de token se définit manuellement. Nous choisissons des
caractéristiques et/ou des heuristiques permettant de capturer les spécificités d’un token, et leur valeur
constitue alors le vecteur du token. Nous entrainons ensuite un annotateur automatique, tels que SVM
et CRF, qui classifie les tokens en fonction de leur vecteur (Shen et al., 2004; Kazama & Torisawa,
2007).

Dans cette étude, nous nous intéressons a une méthode qui consiste a projeter les tokens dans un espace
vectoriel continu, et ce de maniere automatique. Cette méthode, que nous appellerons plongement
lexical dans le reste de 1’article, permettent d’encoder plus ou moins efficacement 1’espace sémantique
d’un token et éventuellement d’un texte entier. Cet article présente une étude comparative, pour
la langue francaise, des méthodes de plongement issues de 1’état de ’art sur une tiche de REN,
en exploitant une méme méthode de classification au niveau token. Cette étude permet d’analyser
quantitativement 1I’impact des différents plongements lexicaux sur les résultats obtenus.

2 Travaux connexes

2.1 Plongement lexical

On entend par "plongement lexical" la représentation vectorielle des mots dans un espace métrique. Cet
espace peut étre interprété comme un espace sémantique de la langue, pour lequel chaque dimension
correspond a un concept s€émantique concret ou abstrait. La valeur des différentes dimensions décrit
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alors la "proportion" de présence de chaque concept dans un mot, ce qui constitue une représentation
quantifiée du "sens" du mot.

Nous distinguons deux types de plongements : non-contextuel et contextuel. Pour les plongements
non-contextuels, chaque mot est associé a un vecteur unique, quel que soit le contexte dans lequel il
est utilisé. Le premier algorithme de ce genre est SENNA (Collobert et al., 2011). SENNA initialise
des vecteurs aléatoires pour chaque mot du vocabulaire et les entraine de maniere conjointe avec
le classifieur en charge d’étiqueter les tokens. Il est possible d’ajouter des descripteurs empiriques
comme ceux utilisés dans les systemes a base de regles. Pour ce faire, SENNA génere des vecteurs
aléatoires pour chacune des valeurs de ces descripteurs, et les concatene aux vecteurs de mots. Ces
vecteurs de descripteurs sont également entrainés conjointement avec 1’étiqueteur. Un peu plus tard,
(Mikolov et al., 2013) ont proposé Word2Vec. Son concept clé est qu'un mot peut étre défini par
son contexte, et que les mots qui partagent un méme contexte sont potentiellement des synonymes,
lesquels pourront alors étre représentés par des vecteurs proches. fastText (Bojanowski et al., 2017)
est une extension de Word2Vec qui exploite les informations des sous-mots, c.-a-d. les n-grammes
de caracteres qui composent les mots. Cela permet notamment de prendre en compte les affixes et
les racines des mots, et de mieux gérer les mots hors vocabulaire. Dans une autre approche, GloVe
(Pennington et al., 2014) calcule les vecteurs en s’appuyant sur les co-occurrences des mots. Un
dernier exemple de plongement non-contextuel est proposé dans (Chiu & Nichols, 2016). Ce modele
génere des vecteurs de mot par agrégation de vecteurs définis au niveau des caracteres. L’ ordre et
la composition des caracteres permettent également de représenter 1’espace sémantique d’un mot.
Chaque caractere initialement regoit un vecteur aléatoire.

Les plongements non-contextuels ont montré de belles performances dans plusieurs tiches de TAL
telles que I’analyse de sentiment, la fouille d’opinion, etc. Cependant ils ne traitent pas correctement
les cas d’ambiguité comme les polysemes et les expressions figées. Pour corriger cette lacune, les
plongements contextuels ont été introduits. Ils ont la particularité de travailler au niveau de la phrase
plutot qu’au niveau des mots isolés. ELMo (Peters et al., 2018) est un réseau de neurones constitué de
deux couches de Long Short-Term Memory (LSTM) (Hochreiter & Schmidhuber, 1997) bidirectionnel
(BiLSTM) qui traite une phrase vectorisée en entrée. LSTM est un réseau de neurones récurrents
spécialisé dans le traitement des données séquentielles. En plus de sa capacité a "mémoriser” les
entrées précédentes, il décide également a quel point cette mémoire doit €tre prise en compte dans
I’étape courante. Un biLSTM est donc un LSTM qui considere la séquence de données dans les deux
sens : vers I’avant (forward) et vers I’arriere (backward). Ce processus produit cinqg représentations
d’un mot : la suite de vecteurs de mots, 2 représentations forward, et 2 backward. Le vecteur final
est produit par une combinaison pondérée de ces cinq représentations, les poids étant dépendants de
la tache a réaliser. Un autre exemple de plongement contextuel est flair (Akbik et al., 2018). flair
considere une phrase comme une suite de caracteres, et ce dans les deux sens. Un LSTM est entrainé
a prédire le prochain caractere étant donné les précédents (ou les suivants). La représentation finale
d’un mot est obtenue par concaténation de deux éléments : I’encodage du premier caractere de la
phrase jusqu’au dernier caractere du mot, et celui du dernier caractere de la phrase jusqu’au début du
mot.

Les architectures récentes a base de Transformer (Vaswani et al., 2017) se sont rapidement imposées
dans I’état de I’art des méthodes de vectorisation. Une caractéristique importante du modele Transfor-
mer est le mécanisme d’attention. Ce dernier permet au modele de mesurer I’impact de chacun des
autres tokens du texte lors du traitement du token courant, et ce en optimisant les poids d’attention.
Le modele tient compte également de 1’ordre d’occurrence des tokens, en exploitant un vecteur qui
encode I’emplacement de chaque token. Le premier modele de plongement a base de Transformer
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publié est BERT (Devlin et al., 2019). Il reprend la structure de Transformer d’origine, a savoir 12
couches identiques. Le modele est entrainé sur deux taches cibles non-supervisées : prédiction du
token caché (Masked Language Modeling, MLM) et prédiction de la prochaine phrase (Next Sentence
Predictions, NSP). Ces deux objectifs permettent au modele de capturer a la fois les informations
lexicales et phrastiques. Depuis, de nombreux variants de BERT ont ét€ proposé€s, notamment :
— RoBERTa (Liu et al., 2019) et DistilBERT (Sanh et al., 2020) qui apportent des modification
au niveau de la structure du réseau.
— CamemBERT (Martin et al., 2020), FlauBERT (Le et al., 2020) et PhoBERT (Nguyen &
Tuan Nguyen, 2020) qui sont spécialis€s sur d’autres langues que 1’anglais.
A part BERT et les modeles dérivés, un autre modele Transformer, XLM (Lample & Conneau, 2019),
a été proposé. XML reprend également la structure de Transformer d’origine, mais en exploitant trois
taches d’entrainement : MLM comme dans BERT, prédiction du prochain token (Causal Language
Modeling, CLM), et traduction (Translation Language Modeling, TLM). Un variant XLM-R (Conneau
et al., 2020) basé sur I’architecture de RoBERTa a également été€ développé.

2.2 REN pour le francais

En analysant les travaux effectués sur la REN en francgais, nous avons constaté un manque de corpus
volumineux en frangais librement accessibles pour le développement des modeles de REN.

Le premier corpus REN en langue francaise librement accessible est proposé par (Sagot et al., 2012).
Il s’agit de I’annotation d’entités nommées sur le corpus French Treebank (FTB) (Abeillé et al.,
2003). Le corpus comprend 5 890 phrases issues du journal Le Monde, avec un total de 11 636
entités. Sur ce corpus, (Dupont, 2017) a entrainé et proposé 1’outil SEM. La méthode s’appuie sur des
descripteurs empiriques tels que les affixes, les noms communs précédents et suivants 1’entité, ainsi
que sur des lexiques. Un modele a base de champ aléatoire conditionnel (conditional random field ou
CRF, (Lafferty et al., 2001)) est ensuite entrain€ puis utilis¢é comme classifieur. Ce systeme obtient
un F1 score de 83,7% sur le corpus FTB-NER. (Sudrez et al., 2020) ont propos€ une comparaison
entre SEM, fastText, CamemBERT et FrELMo. Le meilleur résultat est obtenu par la combinaison
de fastText et CamemBERT, et le classifieur LSTM-CRF, le F1 score atteignant 90,25%. Les auteurs
de CamemBERT ont également évalué leur modele sur FTB-NER. Ils emploient CamemBERT en
plongement et entrainent un LSTM-CREF. Le F1 score est de 89,55%.

Europeana Newspapers (Neudecker, 2016) est un autre corpus REN multilingue en acces libre, qui
inclut le francgais, constitué d’articles de journaux numérisés avec des outils d’OCR. Cependant, I’OCR
utilisé€ introduit de nombreuses erreurs et le corpus nécessite un travail de correction additionnel.

Enfin, FENEC (Millour et al., 2022) est un corpus contenant six genres de textes (prose, poésie,
informations, encyclopédie, parole et multi-sources), annoté en entité nommeée sous le schéma Quaero
(Rosset et al., 2011). Ce corpus contient 11 149 tokens et 875 entités.

3 Corpus

Nous choisissons la proportion francaise du corpus WikiNER (Nothman et al., 2013) comme corpus
d’étude, nous le désignerons WikiNER-fr dans la suite. WikiNER-fr comprend 134 092 phrases et 3.5
millions tokens, issus de plus de 61 000 articles Wikipédia. Il concerne les mémes type d’entités que
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ceux exploités dans CoNLL 2003, a savoir PER, LOC, ORG et MISC. Le tableau 1 montre le nombre
de tokens pour chaque type d’entités dans le corpus.

Entité | PER LOC ORG  MISC
Nb. de tokens | 129978 155565 45443 81594

TABLE 1 — Nb. de tokens pour chaque type d’entités dans le corpus

Les annotations de WikiNER ont été produites de maniere semi-supervisée. D’abord les auteurs ont
catégorisé manuellement environ 2 500 articles. Ensuite un classifieur est entrainé sur ce corpus initial
puis exploité pour annoter le reste des pages. Parmi les trois modeles de classification comparées, le
meilleur est la Régression logistique, avec un F1 score autour de 93% pour toutes les langues.

Puis la catégorie de chaque page Wikipédia est projetée sur les mentions associées aux hyperliens
qui pointent vers la page en question. Par exemple, si la page "France" est annotée LOC, et si dans
la phrase "Foucault retourne en France en 1960", le mot "France" rec¢oit un hyperlien vers la page
"France", alors le mot "France" sera étiqueté LOC. Dans un article Wikipédia, seule la premiere
occurrence d’une entité recoit un hyperlien. Les auteurs ont alors mis en place quatre stratégies
d’inférence afin de repérer les autres mentions des entités dans le corpus. 5 variants du corpus sont
proposés, du corpus le plus bruité/exhaustif au corpus le moins bruité/exhaustif. Dans notre étude,
nous avons choisi le variant wiki-2, un bon compromis produit en considérant I’avant-dernier niveau
d’inférence (Nothman et al., 2013).

A noter que, mis a part le corpus d’entrainement initial, aucune vérification manuelle n’a été réalisée
sur I’ensemble du corpus. Le corpus est alors dit en version silver-standard. Les auteurs ont montré que
les modeles entrainés sur un corpus silver-standard pouvaient atteindre une performance comparable,
ou parfois mieux dans certains cas, a ceux appris sur un corpus gold-standard, c.-a-d. sur un corpus
révisé manuellement. Or cette comparaison a €té€ faite uniquement sur le sous-corpus anglais. Dans le
but de vérifier cette propriété pour le Francais, nous avons choisi aléatoirement 20% des phrases du
WikiNER-fr et révisé manuellement les annotations. Le processus de révision est détaillé dans (ref
anonyme). Nous appellerons ce corpus révisé WikiNER-fr-gold dans la suite.

4 [Expériences

4.1 Plongements lexicaux non-contextuels

Parmi les plongements lexicaux non-contextuels, nous avons évalué Word2Vec, fastText et GloVe. Pour
Word2Vec, nous avons exploité le modele pré-entrainé par Jean-Philippe Fauconnier. Ce modele a été
entrain€ sur le corpus frWaC (Baroni et al., 2009), un ensemble de textes issus du WEB constitué de
1,6 milliards tokens. Pour Glove, nous avons entrainé un nouveau modele sur le corpus frWac, afin que
les résultats puissent étre comparés a ceux obtenus par Word2Vec. Nous le mettrons a disposition de la
communauté. Finalement pour fastText, nous utilisons le modele proposé par 1’équipe développeuse
pré-entrainé sur le corpus Common Crawl. Nous étudions également la contribution des n-grammes
de caracteres de fastText pour la REN.
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4.2 Plongments lexicaux contextuels

7 types de plongements lexicaux contextuels sont évalués, dont cing exploitent I’architecture de type
transformer. Les 2 modeles non-transformer sont flair et ELMo. Pour flair, 3 modeles sont évalués :
un modele frangais entrainé sur Wikipédia francgais, un autre modele frangais entrainé sur frWaC, et
un modele multilingue entrainé sur le corpus JW300 (Agi¢ & Vulié, 2019). Ce dernier est un corpus
parallele de plus de 300 langues, dont le francais. Concernant ELMo, il existe un modele francais
pré-entrainé (Che et al., 2018), disponible dans la librairie ELMoForManyLangs.

Parmi les 5 modeles transformers, nous distinguons la encore deux catégories : monolingue et
multilingue. Les modeles francais évalués sont CamemBERT et DistilCamemBERT (Delestre &
Amar, 2022). Ce dernier est un travail inspiré par DistilBERT appliqué sur CamemBERT. Les trois
autres modeles multilingues sont : BERT multilingue, DistilBERT multlingue, et XLM-R. Certains de
ces modeles proposent des variants entrainés sur différents corpus ou avec des nombres différents de
parametres. Nous évaluons tous ces variants mais ne présentons que les résultats du meilleur variant
dans la section 5. Il existe deux cas d’usage courants des modeles transformers. Le premier consiste
a rajouter une couche de type perceptron comme classifieur, puis a poursuivre 1’entrainement d’un
modele pré-entrainé sur la tache cible. Ce processus est appelé fine-tuning. Cela permet au modele
d’optimiser ses parametres spécifiquement pour la tache cible. Une fois fine-funé, le modele pourra
étre exploité sans tenir compte de la couche de classification. Le deuxieme correspond aux situations
dans lesquelles un modele pré-entrainé sert uniquement a produire des vecteurs de mot statiques. Ces
vecteurs sont utilisés pour entrainer un classifieur sur les deux cas d’usage que nous comparons.

4.3 Procédure

Pour chaque plongement, nous entrainons un biLSTM-CREF et I’utilisons pour extraire et catégoriser
les entités nommées en quatre classes. Cette procédure est implémentée a 1’aide de la librairie Flair
(Akbik et al., 2019). Le réseau biLSTM est initialisé€ avec 512 neurones (configuration par défaut de
Flair). Le classifieur est entrainé sur un nombre d’époques inférieur a 150. Le corpus est découpé
en trois sous ensembles : 60% entrainement, 20% validation et 20% test. Le jeu de test contient les
mémes phrases que WikiNER-fr-gold. Lors de I’entrainement, le modele apprend sur les données
d’entrainement et est évalué sur les données de validation. Une fois que le modele a convergé, il
est évalué d’abord sur les données de test puis sur WikiNER-fr-gold. Ceci nous permet de mesurer
I’impact des erreurs du corpus sur la performance des modeles. Le taux d’apprentissage est initialisé
a 0, 1. Celui-ci diminue en fonction de la qualité de 1’entrainement obtenue a chaque époque.

A part le modele fastText qui inclut les n-grammes, les plongements non-contextuels sont tous
confrontés au probleme des mots inconnus. Il est ainsi nécessaire de définir manuellement le vecteur
a attribuer aux mots inconnus. Nous comparons ici deux stratégies pour proposer un vecteur "par
défaut" pour les termes inconnus : (1) nous considérons la moyenne de tous les vecteurs du modele
ou (2) nous utilisons un vecteur nul, i.e. un vecteur dont toutes les dimensions prennent la valeur O.

Certains des modeles a évaluer, comme ELMo et BERT, sont par nature des réseaux de neurones
qui n’ont pas de couche de sortie permettant de produire des plongements directement. Ce sont les
couches cachées qui encodent la langue. Il faut donc choisir une stratégie d’utilisation de ces couches
cachées. Pour ELMo, nous concaténons 1’état caché des 3 couches, c.-a-d. la couche d’entrée et les
2 couches de BILSTM. Selon les auteurs (Peters et al., 2018), I"utilisation de la concaténation des
couches permet une meilleure performance en général que d’une seule couche spécifique. Pour les
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modeles a base de transformers, nous nous sommes référés aux résultats présentés dans 1’article
d’origine de BERT (Devlin et al., 2019). Les auteurs ont testé plusieurs stratégies sur le benchmark
CoNLL 2003, et le meilleur résultat est obtenu avec la concaténation des états cachés des 4 dernieres
couches. Nous reprenons cette méme configuration dans nos expériences.

L’évaluation finale est effectuée aux niveaux token et entité. Au niveau token, nous vérifions si la
bonne catégorie d’entité a été attribué a un token. Au niveau entité, il faut que 1’annotation et les
frontieres soient correctes. Nous utilisons la précision, le rappel et le F1 score comme métrique
d’évaluation, et nous calculons la moyenne pondérée de ces métriques pour les quatre types d’entité.

5 Résultats

Le tableau 5 présente nos résultats. Le meilleur résultat pour chaque type de plongement est en gras,
et le meilleur résultat sur I’ensemble des plongements est donné en bas du tableau en gras italique.

Nous remarquons en premier lieu une perte de performance générale quand nous évaluons les modeles
sur WikiNER-fr-gold, avec une baisse de 1,11% en moyenne au niveau token et 1,85% au niveau
entité. La seule exception est mBERT qui améliore 1égerement sa performance. Les modeles étant
entrainés sur le corpus silver-standard, cette perte est attendue car les modeles apprennent sur des
données bruitées. Dans les annotations produites par le meilleur modele de chaque catégorie, nous
constatons les mémes types d’erreurs et d’incohérences que ceux présents dans le corpus d’origine.
Les modeles sont capables d’en corriger quelques unes, mais tout en produisant d’autres erreurs. Ceci
confirme la nécessité d’une correction de corpus que nous avons décrit et initié dans cette étude.

Parmi les plongements non-contextuels, le meilleur résultat est obtenu par fastText avec les n-grammes.
Il atteint un niveau de performance supérieur méme a certains modeles a base de transformer. La
deuxieme place est occupée avec un petit écart par sa version sans n-grammes qui utilise un vecteur
nul pour représenter les mots hors vocabulaire. L’ajout des n-grammes a exigé 5 fois plus de RAM
(10,3Go avec n-grammes contre 2,05Go sans n-grammes), sans produire une amélioration considérable
(+0.23% en moyenne). Concernant les deux stratégies de gestion de mots hors vocabulaire, le vecteur
moyenne semble étre une meilleure option pour Word2Vec (+1,03% en moyenne) et notamment
GloVe (+8,3% en moyenne). En revanche, il semble préférable d’utiliser un vecteur nul pour les
modeles fastText (+6,1% en moyenne).

Dans les deux cas d’usage des plongements a base de transformer, ¢’est CamemBERT en version large
qui produit les meilleurs F1 scores, suivi par CamemBERT en version base et XLM-R en version large.
Parmi les variants de CamemBERT-base, celui pré-entrainé sur Wikipédia obtient le meilleur résultat
en mode statique, et celui sur CCNet (Wenzek et al., 2020) semble meilleur en mode fine-tuning.
Toutefois, nous remarquons que 1’écart entre CamemBERT-large et CamemBERT-base n’est pas
tres grand (0.5% en statique et 0.1% en fine-tuning). Sachant que la taille de CamemBERT-large
est trois fois celle de CamemBERT-base (350m parametres contre 110m), I’entrainement ainsi que
I’exploitation du premier exigent bien plus de ressources de calcul que le second. Ceci pourrait €tre
un facteur important a prendre en compte pour les cas d’usage industriels par exemple ol on voudrait
limiter le colit de ressources. Dans le méme esprit, nous avons comparé mBERT avec DistilBERT-
m. Malgré un nombre de parametres plus faible (-40% d’apres les auteurs), DistilBERT-m obtient
quasiment la méme performance que mBERT.
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WikiNER-fr test

WikiNER-fr-gold

Plongement F1 token | Flentité | F1 token | F1 entité
Plongements non-contextuels
Word2Vec+moyenne 89,6% 87,4% 88,2% 84,2%
GloVe+moyenne 89.,3% 87,3% 87,9% 83,9%
fastText+moyenne 87,8% 84,8% 86,7% 82%
Word2Vec+nul 87,8% 86,1% 86,9% 84,5%
GloVe+nul 81,9% 76,9% 80,9% 75,5%
fastText+nul 92,7% 91,3% 91,7% 89,8%
fastText+n-grammes 92,9 % 91,6 % 91,9% 90 %
Plongements contextuels non-transformer
ELMo 90,6% 88,8% 89,7% 87,3%
flair francais Wikipédia 91,0% 89,1% 90,1% 87,7%
flair francais frwac 91,9 % 90,2 % 90,6 % 88,3%
flair multilingue 89,7% 87,5% 88.,7% 86,2%
Plongements transformer francais statiques
Camembert base ccnet 93.9% 92.6% 92.5% 90,5%
Camembert base wikipédia 94,3% 93,0% 93.2% 91,2%
Camembert large 95% 93,7 % 93,5% 91,4 %
DistilCamembert base 92.,7% 91,1% 91,4% 89,2%
Plongements transformer multilingues statiques
mBERT 93,0% 91,5% 91,7% 89,6%
DistilBERT-m 92,7% 91,2% 91,5% 89,4%
XLM-R base 91,1% 89,3% 89,9% 87,6%
XLM-R large 93,9 % 92,5% 92,5% 90,5 %
Plongements transformer francais + fine-tuning
Camembert base ccnet 94,0% 92,3% 92,8% 90,3%
Camembert large 94,1 % 92,5% 92,8 % 90,5 %
DistilCamembert base 93.1% 91,0% 92% 89.3%
Plongements transformer multilingues + fine-tuning
mBERT 92,0% 89,6% 92.4% 89,7%
DistilBERT-m 92,5% 90,1% 91,3% 88,2%
XLM-R base 92,5% 90,5% 91,3% 88,5%
XLM-R large 93,6 % 91,6 % 92,6 % 90 %
Meilleur résultat
| Camembert large en statique | 95% | 93,7% | 93,5% | 914%

TABLE 2 — Résultats d’évaluation des plongements
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6 Conclusion

Nous avons évalué 10 types de plongements lexicaux sur le corpus WikiNER-fr. L’ objectif est de
montrer, face a une méme tache et dans les mémes conditions initiales, quel modele est le plus adapté
a une tiche REN. Nous avons effectué une évaluation supplémentaire des modeles sur WikiNER-
fr-gold, la version révisée d’une partie du corpus WikiNER-fr. Dans les deux cas, les modeles a
base de transformer ont obtenu les meilleurs résultats. Nous constatons une perte de performance
générale lors de 1’évaluation sur WikiNER-fr-gold. Les erreurs constatées dans le corpus WikiNER-fr
sont reproduites dans les annotations réalisées par les modeles entrainés sur ce corpus. Il est donc
nécessaire de réviser le corpus. Enfin, il convient de noter qu’un nombre de parametres important ne
garantit pas un gain de performance signifiant.
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RESUME
L’omniprésence de 1’apprentissage automatique a mis en lumiere I’importance des algorithmes
d’explicabilité. Parmi ces algorithmes, les méthodes agnostiques au type de modele génerent des
exemples artificiels en modifiant 1égerement les données originales. Elles observent ensuite les
changements de décision du modele sur ces exemples artificiels. Cependant, de telles méthodes
nécessitent d’avoir des exemples initiaux et fournissent des explications uniquement sur la décision
pour ces derniers. Pour répondre a ces problématiques, nous proposons Therapy, la premiere méthode
d’explicabilité modele-agnostique pour les modeles de langue qui ne nécessite pas de données en
entrée. Cette méthode génere des textes qui suivent la distribution apprise par le classifieur a expliquer
grace a la génération coopérative. Ne pas dépendre d’exemples initiaux permet, en plus d’étre
applicable lorsqu’aucune donnée n’est disponible (e.g, pour des raisons de confidentialité), de fournir
des explications sur le fonctionnement global du modele au lieu de plusieurs explications locales,
offrant ainsi une vue d’ensemble du fonctionnement du modele. Nos expériences montrent que, méme
sans données en entrée, Therapy fournit des informations instructives sur les caractéristiques des
textes utilisées par le classifieur qui sont compétitives avec celles fournies par les méthodes utilisant
des données.

ABSTRACT
“Honey, Tell Me What’s Wrong”’, Global Explainability and Diagnosing of NLP Models through
Cooperative Generation

The ubiquity of complex machine learning has raised the importance of model-agnostic explanation
algorithms. These methods sample artificial instances by slightly perturbing target instances and
observing the variations in the model decision. However, such methods require access to initial
samples and only provide explanations of the decision for these. To tackle these problems, we propose
Therapy, the first model-agnostic explanation method adapted to text which requires no input dataset.
This method generates texts following the distribution learned by a classifier through cooperative
generation. Not relying on initial samples, in addition to allowing use in cases where no data is
available (e.g, for confidentiality reasons), provides global explanations of the model rather than
multiple local ones, offering an overview of the model behavior. Our experiments show that although
no input data is used to generate samples, Therapy provides insightful information about features
used by the classifier that are competitive with the ones from methods relying on input samples.
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1 Introduction

L’émergence des modeles basés sur I’apprentissage automatique a permis leur adoption dans des
domaines variés, allant de la simple recommandation a des secteurs critiques tels que la santé (Buch
et al., 2018; Esteva et al., 2017; Karatza et al., 2021) et le droit (Araszkiewicz et al., 2022; Tagarelli
& Simeri, 2022). Le besoin grandissant de précision induit une augmentation de la complexité de ces
modeles, accentuant leur dénomination de boite noire. Ce manque de transparence limite (et empéche)
leur déploiement dans différents domaines, en raison par exemple de 1’augmentation significative
de modeles souffrant de biais. Entre autres, certains chatbots ont été déployés bien que comportant
des biais liés aux minorités religieuses (Abid et al., 2021) ou de genre (Lucy & Bamman, 2021) et
expliquer leur fonctionnement reste un probleme ouvert.

Parmi les méthodes proposées pour répondre a ces problemes, celles qui sont modele-agnostiques sont
préférées car applicables a tout type de modele d’apprentissage automatique. Parmi ces dernieres, les
explications locales ont obtenu un fort succes car elles fournissent un bon compromis entre précision
et utilité des explications. Les explications locales sont générées en perturbant une entrée afin de
construire un voisinage autour de cette entrée et en étudiant comment le modele réagit a ces petites
différences. Cela permet de mettre en évidence les caractéristiques importantes pour le modele et
de fournir des éléments d’explication sur la décision du modele pour cette entrée (e.g., les mots les
plus importants de chaque classe). Selon une étude récente sur les tendances dans le domaine de
I’explicabilité (Jacovi, 2023), les méthodes d’explication locale agnostique au modele, telles que
LIME (Ribeiro et al., 2016) sont les plus utilisées.

Cependant, I’explication d’'un modele a partir d’un exemple précis présente trois défauts. Premiere-
ment, il faut évidemment disposer d’entrées a expliquer; ce qui peut étre impossible pour des raisons
de confidentialité ou de respect de la vie privée par exemple. Deuxiemement, choisir des entrées qui
sont représentatives du modele et/ou des données sur lesquelles le modele sera utilisé est une tache
complexe. Troisiemement, cela donne une explication de la décision pour cette entrée et pour cette
entrée uniquement. Ainsi, cela ne fournit que des informations tres locales sur le comportement du
modele, qui ne représentent qu’une petite partie du domaine d’entrée du modele. Pour cette raison,
certaines méthodes d’explications ont proposé d’agréger plusieurs explications locales afin de fournir
une explication plus globale. Néanmoins, ces explications restent fortement liées aux données d’entrée
et ne fournissent des informations que sur le voisinage de ces échantillons. Ces méthodes nécessitent
donc que les différentes données d’entrée couvrent la partie de 1’espace la plus large possible.

Avec I’objectif de supprimer cette dépendance aux données d’entrée et de générer une explication
globale du modele, nous proposons Therapy, une méthode qui utilise la génération coopérative (Holtz-
man et al., 2018; Scialom et al., 2020; Chen et al., 2020; Bakhtin et al., 2021; Chaffin et al., 2022)
pour générer des textes suivant la distribution d’un classifieur. La distribution des textes générés
permet ensuite d’étudier les caractéristiques importantes du modele, fournissant ainsi une explication
globale agnostique au modele. Dans ce papier, nous présentons d’abord les travaux connexes dans la
Section 2, la Section 3 introduit ensuite des notions sur la génération de textes et plus particulierement
la génération coopérative. La Section 4 détaille quant a elle le fonctionnement de la méthode tandis
que la Section 5 présente les expériences réalisées pour comparer les performances de Therapy avec
les méthodes d’explication usuelles.
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2 Travaux connexes

Générer une explication pour des données textuelles est une tache ardue qui nécessite de prendre
en compte a la fois la sémantique du texte mais également le domaine de la tache (e.g. analyse de
sentiment, détection de spam). De plus, il est fréquent de devoir évaluer un modele déja déployé
pour des raisons d’équité ou de détection de biais par exemple mais que les données ne soient plus
accessibles pour des raisons de sécurité ou de confidentialité. Afin de résoudre ce probleme, les
chercheurs se sont concentrés sur les méthodes d’explications post-hoc (Jacovi, 2023). Suivant la
catégorisation de Bodria et al. (2021), nous différencions les explications sous forme d’exemples de
celles par attribution de caractéristiques.

2.1 Explications sous forme d’exemples

Les méthodes d’explications sous forme d’exemples tirent leur racine des sciences sociales (Miller,
2019) et montrent des contrefactuels qui indiquent le changement minimum requis pour modifier une
prédiction, ou des prototypes, des exemples représentatif d’une classe. Les méthodes contrefactuelles
perturbent le document cible jusqu’a trouver le document le plus proche qui soit classé différemment
par le modele complexe. A I’inverse, les méthodes qui générent des prototypes sélectionnent les
instances qui représentent le plus une classe cible. Parmi les méthodes post-hoc, certaines proposent
des codes de contrdle permettant de surveiller la perturbation du texte en entrée, tandis que d’autres
entrainent des mécanismes complexes pour générer des phrases réalistes en perturbant une instance
dans un espace latent. Polyjuice (Wu et al., 2021) et GYC (Madaan et al., 2021) feront partie de la
premiere catégorie et proposent des codes de contrdle allant du changement de sentiment ou de temps
jusqu’a I’ajout ou le retrait de mots. XSPELLS (S. Punla et al., 2022) et Counterfactual GAN (Robeer
et al., 2021), sont des méthodes qui entrainent respectivement un auto-encodeur variationnel et un
réseau adversarial génératif pour convertir les textes en entrée dans un espace latent. Des modifications
y sont ensuite réalisées afin de retourner des contrefactuels réalistes proches de 1’exemple original.

2.2 Explications par attribution

Parmi les méthodes post-hoc, les explications par attribution associent un poids aux termes en
entrée afin d’indiquer leur impact positif ou négatif sur la prédiction finale. Les méthodes telles que
SHAP (Lundberg & Lee, 2017), LIME (Ribeiro et al., 2016) et ses variantes (Gaudel et al., 2022;
Shankaranarayana & Runje, 2019; Zafar & Khan, 2019; Visani et al., 2020; ElShawi et al., 2019;
Bramhall ez al., 2020) restent les plus utilisées pour générer des explications (Jacovi, 2023). Les
explications sont dites locales puisque ces méthodes perturbent un document en entrée en modifiant
légerement les valeurs et en observant le comportement du modele complexe dans cette localité.
Pour les données texte, LIME masque aléatoirement les mots du document en entrée afin d’en créer
diverses variations et entraine un modele linéaire sur ces exemples. Les coefficients du modele linéaire,
associés aux différents mots, sont ensuite retournés et utilisés comme explication. Bien que la majorité
des études (Arrieta et al., 2020; Bodria et al., 2021) fasse une différence entre les explications locales
et globales, LIME introduit LIME-SP (pour sélection sous modulaire), une méthode qui génere une
explication globale a partir de n explications locales. Ces n explications sont choisies parmi un plus
grand ensemble afin de couvrir le plus possible 1I’espace d’entrée tout en réduisant la redondance.
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3 Génération de textes

3.1 Génération coopérative

Les modeles de langue génératifs (LM) tels que la famille des GPT (Radford et al., 2018, 2019;
Brown et al., 2020) apprennent la distribution de probabilité de s€équences de symboles z1, xs, - -, T
(souvent appelés rokens) appartenant a des séquences de taille variable 7" sur un vocabulaire V. La
probabilité d’une séquence x (aussi appelée vraisemblance) est définie comme la probabilité jointe de
chacun de ses tokens. Cette jprobabilité peut étre factorisée en utilisant la formule des probabilités
composées : p(z1.7) = [[,_; p(z+ | 1:4—1). Le LM est entrainé a produire une distribution de
probabilité sur le dictionnaire pour le prochain token sachant ceux en entrée, i.e, pg(xs | £1.4-1) &
un pas de temps donné ¢. Cela permet d’obtenir un modele de langue auto-régressif qui génere des
séquences itérativement. Le modele utilise les distributions apprises pour émettre un token x; et
I’ajouter au contexte x1.;—1, qui sera utilisé pour la prochaine itération. Le processus de génération
—ou décodage— démarre généralement en utilisant une petite séquence initiale appelée 1’amorce. Les
grands modeles de langue apprennent une treés bonne approximation de la distribution de leurs données
d’apprentissage, ce qui permet de générer des textes plausibles en maximisant la vraisemblance du
modele p(x). Cependant, cette approche offre tres peu de controle sur le texte généré a 1’exception de
I’amorce.

Les approches de génération coopérative (Holtzman et al., 2018; Scialom et al., 2020; Chen et al.,
2020; Bakhtin et al., 2021; Chaffin et al., 2022) permettent de résoudre ce probleme en utilisant
des modeles discriminatifs pour guider le modele de langue durant la génération. Elles utilisent
I’information du modele externe pour guider le modele de langue afin de générer des textes qui
possedent une propriété reconnue par le modele discriminatif. Dans le cas ou le modele est un
classifieur qui apprend a prédire la probabilité D(c | x) qu’une séquence x d’appartenir a la classe c,
le but est de générer un texte qui maximise la probabilité d’appartenir a la classe cible. En raison de
la taille de I’espace de toutes les séquences possibles (|V|™ pour une séquence de longueur n); il est
infaisable d’évaluer D(c | ) pour toutes les séquences possibles. Ainsi, les méthodes coopératives
utilisent la distribution du modele de langue génératif pour restreindre 1’exploration aux séquences
plausibles uniquement. De cette maniére, la séquence produite maximise p(x) * D(c | ) x p(z | ¢),
résultant en une séquence qui est a la fois bien écrite et qui appartient a la classe cible.

3.2 Décodage guidé par Monte Carlo Tree Seach

Parmi ces approches coopératives, celles qui utilisent le Monte Carlo Tree Search (MCTS) pour
guider le décodage des modeles de langue ont obtenu de trés bons résultats (Scialom et al., 2021a;
Chaffin et al., 2022; Leblond et al., 2021; Lamprier et al., 2022). Le MCTS est un algorithme itératif
qui cherche une solution dans un arbre trop grand pour €tre parcouru de facon exhaustive. Il est adapté
a la génération de texte car I’espace de recherche créé durant le décodage correspond a un arbre : la
racine correspond a I’amorce et les enfants d’un nceud correspondent aux séquences construites en
augmentant le préfixe de leur parent d’un token supplémentaire. La boucle du MCTS est composée
de 4 étapes : sélection, expansion, simulation et rétro-propagation.

1. Sélection. Une exploration de la racine de I’arbre a une feuille non explorée. Le chemin vers la
feuille est défini en sélectionnant, a chaque nceud, I’enfant qui maximise la Polynomial Upper
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Confidence Trees (PUCT) (Rosin, 2011; Silver et al., 2017) qui est définie, pour un nceud ¢ par :

. S VN
PUCT(Z) = n— + Cpuct p(xl | xlit—l) 1+n,
i i

ey

avec n; le nombre de simulations jouées apres le nceud i, s; le score agrégé du noeud, N; le
nombre de simulations jouées apres son parent et ¢,,.; une constante qui définit le compromis
entre exploitation (se focaliser sur des nceuds avec des bons scores) et exploration (explorer des
nceuds prometteurs).

2. Expansion. La création des enfants du nceud sélectionné s’il n’est pas terminal (i.e, correspondant
au token de fin de séquence).

3. Simulation (roll-out). Le tirage de tokens additionnels (en utilisant la distribution du modele de
langue) jusqu’a un nceud terminal.

4. Rétro-propagation. L’évaluation de la séquence x associée au nceud terminal et 1’agrégation
de son score a tous les parents jusqu’a la racine. Pour guider la génération vers des textes qui
appartiennent a une classe donnée, le score d’une séquence x associée a une feuille peut étre
défini par la probabilité D(c | z) donnée par le classifieur. Différentes méthodes d’agrégation
peuvent étre utilisées, Chaffin er al. (2022) calcule la moyenne du score actuel et de celui du nceud
terminal alors que (Scialom et al., 2021b; Lamprier et al., 2022) prennent le maximum des deux.

Cette boucle est répétée un certain nombre de fois, puis le token a ajouter a I’amorce est choisi grace
a I’arbre construit. Parmi les nceuds enfants de la racine, deux choix sont possibles : soit celui ayant
été sélectionné le plus de fois, soit celui ayant un score agrégé le plus élevé. Comme nous souhaitons
obtenir des séquences aussi stéréotypiques des classes du modele discriminatif que possible, nous
choisissons celui ayant le score le plus élevé. Ce nceud devient ensuite la nouvelle racine, et le
processus est répété jusqu’a produire la séquence finale.

Contrairement aux méthodes traditionnelles qui décodent de gauche a droite et peuvent manquer des
séquences qui deviennent meilleures apres quelques étapes de génération ou se retrouver bloquer
dans des séquences sous optimales, le MCTS brise le décodage myope en définissant le score d’un
token sur la base des continuations possibles de la séquence. En plus d’€tre plug-and-play, c’est a dire
que n’importe quel modele de langue génératif (auto-régressif) peut étre guidé durant le décodage
par n’importe quel classifieur, cette approche a obtenu des résultats a I’état de 1’art dans la tache de
génération contrainte, qui consiste a générer des textes qui maximisent D(c | =) tout en maintenant
une qualité d’écriture élevée.

4 Meéthode

Dans cet article, nous présentons Therapy, une méthode d’explication agnostique au modele qui
n’utilise pas de données en entrée. Therapy utilise un modele de langue guidé par le classifieur a
expliquer pour générer des textes représentatifs des classes apprises par le classifieur. Pour ce faire,
Therapy extrait les mots importants pour le classifieur en 1’utilisant pour guider le modele de langue
via la génération coopérative. Puisque les textes générés coopérativement suivent la distribution
p(x)D(c | ), leur distribution peut ensuite étre utilisée pour étudier le classifieur D : les mots avec
des fréquences élevées sont susceptibles d’étre importants pour le classifieur. Ainsi, Therapy entraine
un modele de régression logistique sur les représentations tf-idf des textes générés et retourne les
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coefficients les plus importants et leurs termes associés comme explication. Comme p(x) est le méme
pour toutes les classes, I'utilisation des tf-idf sur le corpus entier (i.e, les textes générés pour toutes
les classes) filtre les mots qui sont fréquents uniquement a cause de p(x) ou pour plusieurs classes.
Les termes résultants sont donc diis a la partie de la distribution venant du classifieur. L’entrailnement
d’un modele de régression logistique sur les tf-idf permet d’extraire les termes les plus importants et
d’étudier leur importance relative pour chaque classe. Therapy offre donc le niveau d’explicabilité
d’une régression logistique basée sur des n-grams. Enfin, grace a I’aspect plug-and-play de la
génération guidée par MCTS, Therapy est une méthode agnostique au modele qui peut expliquer tout
type de modele via n’importe quel modele de langue et retourner une explication du fonctionnement
global du classifieur.

En substance, la méthode est similaire a I’utilisation de LIME combinée a un modele de langue qui
remplace des tokens masqués lorsque le nombre de tokens remplacés tend vers 1’infini mais avec
deux avantages. Premierement, la méthode ne repose pas sur des exemples en entrée mais génere ces
exemples a partir de rien en utilisant le modele de langue auto-régressif. Ceci est particulierement utile
pour les cas ol les données ne peuvent pas €tre partagées pour des raisons de confidentialité (Amin-
Nejad et al., 2020). De plus, au lieu d’explorer le voisinage de ces exemples (et donc de conditionner
les explications au contexte de ces exemples), le domaine d’exploration est défini par le modele de
langue. Ce modele de langue peut étre générique ou spécifique a un domaine sur lequel sera utilisé le
classifieur pour s’assurer qu’il fonctionne correctement sur ce type de données précis.

Deuxiemement, la méthode ne génere pas avant de classifier mais utilise le classifieur durant
la génération. Ainsi, au lieu de générer des textes "au hasard" et espérer que les caractéristiques
importantes apparaissent, la méthode interroge explicitement le modele pour des caractéristiques
discriminantes via la maximisation de D(c | z). Cela rend la méthode plus efficace et réduit la
probabilité de générer (a) des mots rares mais qui ne sont pas importants pour le modele, et (b) des
textes "entre-deux" qui possedent les caractéristiques de plusieurs classes et peuvent étre perturbants.
Par ailleurs, notre méthode s’appuie directement sur la distribution apprise par le classifieur étudié
pour guider la génération, contrairement aux méthodes comme Polyjuice et GYC, qui en plus d’utiliser
des exemples en entrée, s’appuient sur une distribution apprise par le modele de langue pour biaiser
la génération vers certaines caractéristiques (via les codes de contrdle).

Nous avons décidé d’appeler cette approche Therapy puisque nous associons son fonctionnement a
celui d’un thérapeute (le LM). Ce thérapeute interroge son patient (le classifieur) afin de comprendre
son comportement et éventuellement découvrir des comportements pathologiques (des biais).

5 Expériences

Dans cette section, nous présentons d’abord les détails expérimentaux de 1’évaluation de Therapy
(Section 5.1). Nous évaluons ensuite Therapy au travers de 3 expériences. La premiere expérience
(Section 5.2), mesure la corrélation de Spearman des explications avec les poids de la boite trans-
parente et étudie I’impact de la quantité de textes générés sur la qualité de 1’explication retournée
par le modele linéaire. Nous comparons ensuite la capacité de Therapy a identifier les mots les plus
importants pour le classifieur avec celles de LIME et SHAP dans la Section 5.3. Enfin, nous observons
si les termes retournées par les différentes approches sont suffisants pour modifier la prédiction du
classifieur. Le code de Therapy ainsi que celui des expériences sont disponibles publiquement.
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5.1 Configuration expérimentale

Explication de boite transparente. Puisqu’il n’y a pas de vérité terrain disponible pouvant étre
utilisée comme objectif pour les méthodes d’explication évaluées, nous utilisons un modele boite
transparente. Un modele est dit boite transparente lorsque ses parametres utilisés pour faire une
prédiction sont connus, on dit aussi que le modele est explicable par conception. Tout au long de
nos expérimentations, nous utilisons comme modele boite transparente une régression logistique
implémentée en utilisant sklearn (Pedregosa et al., 2011). Les poids de ce modele représentent le
score d’importance associé a chacun des termes du vocabulaire.

Implémentation de Therapy. Lors de I’évaluation de la méthode proposée, nous utilisons 1’im-
plémentation de PPL-MCTS (Chaffin et al., 2022) disponible sur GitHub. L’ utilisation de la boite
transparente dans PPL-MCTS se fait simplement en définissant la fonction qui prend en entrée une
séquence et retourne son score. Le choix du modele de langue génératif définit le domaine sur lequel
nous voulons des explications pour le comportement du classifieur. Pour montrer que la méthode
fonctionne bien avec un modele de langue général (sans domaine particulier), nous utilisons OPT-
125m (Zhang et al., 2022). Une régression logistique est ensuite apprise sur la représentation tf-idf
des textes générés et les coefficients de la régression logistique sont finalement retournés comme
scores d’importance des différents tokens.

Jeu de données utilisés. Toutes les expériences ont été réalisées sur deux jeux de données différents
issus de (Zhang et al., 2015). Le premier, amazon_polarity : est un jeu de données de classification
binaire composé de commentaires de produits Amazon labelisés comme positifs ou négatifs. Les textes
qui le composent sont relativement courts et possedent des champs lexicaux tres caricaturaux. Le
second, AG_news est un jeu de classification thématique a 4 classes (world, sport, business
et sci/tech). Les textes de ce jeu sont plus longs et plus varié€s, mais ils possedent différents
indicateurs caractéristiques liés au fait qu’ils sont extraits d’articles de presse en ligne. Des exemples
de textes générés par Therapy pour chacun des jeux de données ainsi que les premiers top-mots
retournés sont disponibles en Annexe A.

Méthodes comparées. Nous comparons dans les Section 5.3 et 5.4, les résultats de Therapy avec
les deux approches par attribution de caractéristiques les plus répandues : LIME (Ribeiro et al.,
2016) et SHAP (Lundberg & Lee, 2017) en utilisant les implémentations publiques. La différence
principale entre LIME et SHAP est que la premiere génere un échantillon en perturbant une instance
puis entraine localement un modele de régression linéaire tandis que la seconde utilise la théorie des
jeux pour calculer I’'importance de chaque élément. Nous avons utilisé les versions globales de ces
méthodes sur 500 textes du jeu de test. Pour SHAP, nous avons décidé de garder les 10000 mots les
plus importants pour chacun des jeux de données tandis que pour LIME, nous avons retourné les 500
explications locales avec les 35 mots les plus importants et regroupé les couples mots-valeurs dans un
dictionnaire composé de 4592 mots pour amazon_polarity et 5770 pour ag_news.

5.2 Corrélation de Spearman

Une bonne explication de boite transparente est une liste de mots qui contient a la fois ses mots
importants (i.e, a une bonne couverture) et les relie a des scores d’importance similaires. Ainsi, nous
calculons la corrélation de Spearman entre les top mots de la boite transparente (ceux ayant un poids
> 1) et leur score attribué par la méthode d’explication. La corrélation de Spearman a été préférée a
celle de Pearson car les scores retournés par LIME et SHAP peuvent étre tres différents des poids de
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FIGURE 1 — Corrélation de Spearman en fonction du nombre de textes générés par classe pour
amazon_polarity et ag_news

la boite transparente et une corrélation de rang donne donc une comparaison plus juste.

5.2.1 Influence du nombre de textes générés

Un des parametres critiques de la méthode proposée est le nombre de textes a générer. En effet, un
nombre élevé de tokens permet une plus grande couverture mais nécessite plus de calculs. Nous
reportons la corrélation de Spearman en fonction du nombre de textes générées par classe dans la
Figure 1. Nous pouvons voir que la corrélation augmente rapidement jusqu’a atteindre un plateau,
ce qui signifie qu’une petite quantité de textes permet d’obtenir un bon apercu du comportement du
modele et que la méthode ne nécessite pas énormément de calculs pour fonctionner. Pour la suite des
expérimentations, nous fixons le nombre de textes générés par Therapy a 3000 par classe.

Jeu de données AMAZON_POLARITY AG_NEWS

Classe Positive Negative World Sports Business Sci/Tech
LIME 0.64 (5.0e-7) 0.44 (1.5e-3) 0.09 (0.53) 0.16 (0.27) 0.20 (0.16) 0.19 (0.19)
LIME-other 0.21 (0.14) 0.18 (0.21) -0.03 (0.85) 0.23(0.12) 0.09 (0.52) 0.29 (0.04)
SHAP 0.71 (7.6e-9) 0.76 (1.6e-10) 0.47 (6.2e-4) 0.62 (1.7e-06) 0.53 (8.0e-5) 0.61 (2.4e-6)
SHAP-other 0.02 (0.87) 0.26 (0.06) -0.05 (0.71) 0.04 (0.77) 0.15(0.31) 0.12 (0.41)
Therapy 0.49 (3.3e-08) 0.31 (1.0e-4) 0.27 (1.6e-07)  0.37 (4.0e-12)  0.38 (5.6e-13) 0.3 (8.9e-09)

TABLE 1 — Corrélation de Spearman (p-valeur) entre les top mots de la boite transparente et les
différentes méthodes d’explications. Les résultats sont donnés par classe et par jeu de données. Le
suffixe ‘other’ indique que les explications sont générées a partir de 1’autre jeu de données.

5.2.2 Comparaison avec les autres méthodes

Les corrélations de Spearman pour chacune des approches évaluées sont disponibles dans la Table 1.
Les résultats obtenus par Therapy sont meilleurs que ceux de LIME sur ag_news mais moins bon
sur amazon_polarity tandis que SHAP donne des résultats meilleurs que les autres méthodes sur
les deux jeux de données. Ces résultats sont bons pour Therapy puisque LIME et SHAP génerent
des explications a partir du jeu de données de test, garantissant ainsi que les caractéristiques cibles
se trouvent dans les exemples en entrée. Or, lorsque cette hypothese ne tient plus, par exemple en
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FIGURE 2 — Courbes de précision/rappel sur les top mots de la boite transparente (régression
logistique) pour les différentes méthodes d’explications

utilisant comme données d’entrée le jeu de test de 1’autre jeu de données (dénoté par other dans
nos résultats), les méthodes ne parviennent plus a trouver les caractéristiques importantes et les
corrélations chutent drastiquement, bien en dessous des résultats obtenus par Therapy.

5.3 Précision et rappel

Outre I’attribution correcte de scores aux caractéristiques importantes du modele, il est également
nécessaire que 1’explication fournisse une sortie informative en pratique. Il faut donc s’assurer que les
mots retournés dans 1’explication (i.e, les mots avec les scores les plus élevés) soient effectivement
des mots importants pour le modele étudié et que ses mots les plus importants soient trouvés. Ainsi,
la Figure 2 montre pour différents nombres de mots importants retournés, les valeurs de précision et
de rappel moyennées sur toutes les classes. Le nombre k& de mots retournés varie de 10 a 1500. La
précision est obtenue en mesurant la proportion de mots retournés dans I’explication qui appartiennent
au top mots de la boite transparente tandis que le rappel est la proportion des top mots de la boite
transparente qui sont présents dans I’explication.

On observe que Therapy obtient de moins bons résultats que LIME (bien qu’obtenant un meilleur
rappel sur ag_news) tandis que SHAP est meilleur que les deux méthodes sur les deux jeux de
données. A nouveau, lorsque les données ne contiennent plus nécessairement les caractéristiques
importantes pour le modele (-other), les résultats s’écroulent et Therapy surpasse les deux approches.
Cette limitation est visible par le plateau au niveau des scores de rappels pour ces méthodes :
elles trouvent effectivement bien les caractéristiques importantes présentes dans les données, mais
sont limitées a celles-ci uniquement, fixant la limite supérieure des caractéristiques pouvant étre
trouvées. En pratique, les biais contenus dans le modele peuvent étre suffisamment subtils pour ne
pas étre présents dans le jeu de données a disposition, auquel cas, LIME et SHAP ne peuvent pas
les détecter. Therapy, au contraire, obtient de bons résultats en utilisant le méme LM générique pour
les deux jeux de données, sans utiliser d’apriori. La méthode permet donc d’obtenir un trés bon
apercu du comportement du modele lorsqu’aucune donnée, ou plus largement, lorsqu’aucune donnée
représentative des caractéristiques importantes du modele n’est disponible. Dans ce dernier cas de
figure, Therapy permet d’offrir une recherche plus exhaustive que celles se basant sur des textes
existants, obtenant un score de rappel important.
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FIGURE 3 — Proportion de textes dont la classification change en fonction du nombre de mots
importants utilisés pour effectuer le remplacement.

5.4 Insertion/suppression de mots importants

Une maniere de valider I’exactitude des explications est de retirer les mots que 1’explication indique
comme étant importants pour une classe et d’observer comment les prédictions du modele évoluent.
L’intuition derriere cette approche est que supprimer la "cause" forcera le modele a changer sa
décision (Petsiuk et al., 2018). De la méme maniere, rajouter un mot indiqué par 1’explication comme
étant important pour une autre classe devrait réduire la confiance du modele. Ainsi, nous calculons
une métrique d’insertion/suppression en mesurant la proportion de textes dont la classification par
la boite transparente est modifiée lorsque 1’on retire un mot étant indiqué comme important pour
cette classe et que nous le remplacons par un mot important pour une autre classe. La Figure 3
montre les résultats agrégés sur chacune des classes des deux jeux de données pour Therapy, LIME,
SHAP et leurs versions utilisant I’autre jeu de données (-other). On observe que SHAP et Therapy
sont les plus efficaces et obtiennent des résultats similaires, parvenant a modifier la prédiction du
classifieur plus souvent que LIME a mesure que le nombre de mots échangés augmente. On remarque
également que sur le jeu de données ag_news, ol les mots importants sont moins communs que pour
amazon_polarity, Therapy est capable de modifier la prédiction pres de 70% du temps, tandis que
SHAP et LIME n’arrivent a modifier la prédiction que dans 30% de cas en utilisant I’autre jeu de
données. Ce qui montre encore une fois que ces méthodes nécessitent des données tres spécifiques
alors que Therapy est capable de trouver les mots importants pour chaque classe sans avoir acces a
aucune donnée et sans utiliser d’apriori sur le modele.

6 Conclusion

Les méthodes d’explicabilité usuelles s’appuient fortement sur des données en entrée, qui ne sont
pas forcément disponibles et peuvent ne pas contenir les biais et caractéristiques importantes du
modele. Nous proposons Therapy, une méthode qui emploie la génération de texte coopérative afin de
générer des données synthétiques qui suivent la distribution apprise par le modele étudié. Ainsi, la
recherche est dirigée par un modele de langue génératif pré-entrainé et permet une exploration plus
large que celle restreinte au voisinage des données d’entrée. Cela permet de relaxer la plupart des
contraintes et aprioris induits par les méthodes qui se basent sur des exemples. Dans le cas extréme
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ou des données tres représentatives (comme le jeu de test d’un jeu de données) des caractéristiques
importantes du modele sont disponibles, Therapy obtient des résultats Iégerement moins bon que la
méthode état-de-1’art SHAP, tout en restant compétitif avec LIME. Cependant, si on considere des
cas d’usage plus réalistes dans lesquels les caractéristiques importantes ne sont pas explicitement
données en entrée de la méthode d’explication, alors les performances de Therapy restent tres bonnes
et celles des autres méthodes s’effondrent (quand elles sont applicables). Ainsi, Therapy est un outil
pertinent pour explorer le comportement d’un modele lorsque la collecte des données sur lesquelles
le modele sera utilisée n’est pas possible ou tres complexe.
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A Résultats qualitatifs

Nous donnons dans cette annexe, quelques exemples d’échantillons générés par Therapy pour les
différentes classes des deux jeux de données étudiés ainsi que les 20 premiers top-mots retournés par
la méthode. Veuillez noter que certains "mots" correspondent a des "sous-mots", dii a la décomposition
en unigrammes (ve, 11, ...). L’approche proposée permet d’étudier I’impact de n-grammes, mais ceci
n’étant pas possible avec LIME et SHAP (avec le code disponible), nous avons limité I’étude aux
unigrammes.

A.1 amazon_polarity, classe ''positive"

Echantillons :

— "The amount of support they gave was amazing. I’'m so happy
with the game and it’s a great way for me to play my favorite
role! Also, I love that they’re giving us a new character
every week, which is awesome :)I think they’ve been pretty
good lately too. It’s nice when we see someone who really
loves their team and has fun doing things"

— "The whole point of this post is to show people what a great
job you’ve put in. You are doing an excellent Jjob, I love this
sub. Keep going. :)I'm so happy for all those people that have
helped! It’s amazing to be here and it was fun being the one
that got the most attention on the other day :). Thank you so
much <3You’re very welcome :) And yes... I am glad you enjoyed
this subreddit - it is a great place"

Top-mots : great, love, good, ve, years, people, lot, friends, fun, life, world, works, easy, things, happy,
heard, including, awesome, nice, family

A.2 amazon_polarity, classe ''negative'

Echantillons :

— "I guess you could say it has to be the most boring thing
ever.It is a very boring experiencel don’t think they have any
idea how to make money off this, so they will probably just
do what you say they will if it doesn’t work. They may try to
sell you on the fact that it isn’t working and then try and
get you to buy back into it when they are done making money.
If T was them, would they not want to pay me?"

— "It might be a bug, but it doesn’t work on my phoneYeah that
sucks! I was hoping the same thing happened.I don’t think you
can get a refund without having to buy a new one...You have
no idea what they would be like without the warranty. They
wouldn’t know how much money is left if they didn’t do it

119



properly or at all and they would probably just give it back
as soon as they found out it was defective (or something)"

Top-mots : don, money, bad, doesn, didn, idea, work, device, isn, thing, guess, wrong, back, buy, fact,
time, phone, point, problem, thought

A.3 ag news, classe ""world"

Echantillons :

— The world’s most popular and sought after luxury home in
Dubai, the Al Khaleel International Airport (ALI), is a city
that is renowned as the hub of the Middle East and North
Africa region. It is also the capital city of Abu Dhabi,
United Arab Emirates with a population over 2 billion people
and a GDP per person.Al-Khaliel airport is an important
gateway into Europe to the north east and west of Europe,
Asia, and Australia

— In the last month, the US government has been accused of
using a “secret” military intelligence agency in Iraqg and
Afghanistan for spying on its allies, including Pakistan,
Turkey, Iran, Russia, Syria, Sudan, Lebanon, Libya, Egypt,
Nigeria...and even Saudi Arabia!According to a new report
published today, the Pentagon is now investigating the alleged
use by the US military Intelligence Community (IUC), which was
created by President Bush after the 9/11 terror attack that
killed over

Top-mots : people, man, country, city, party, killed, family, agree, wrong, general, children, sex,
president, police, working, military, dead, missing, woman, days

A.4 ag_news, classe "'sport"

— I think it’s pretty safe to assume that the guy has a lot of
experience with the game. He played in the NHL, and he was
a top 10 player on the team for most games last season (he
had a goal in his final three playoff series), and he won a
Stanley Cup as a rookie this past season (he finished third in
the league in points scored, which was good for second in the
league) and is still one of the best players in hockey at this
stage in the year

— We’ve got to keep playing this game. This team needs to win
games and we need to play the best basketball that’s been in
our league all season, every night. And it is time to get out
there and do that.""The Warriors have won three straight games
at home and are 2-0 against the NBA’s best team on both sides
of the ball this season with a record of 21-1 (13.7 points per
game)
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Top-mots : time, game, back, season, play, didn, team, guy, field, night, games, left, 12, title, won,
saturday, playing, great, day, wasn

A.5 ag_news, classe ''business'

Echantillons :

— I am still in shock after hearing of that.It’s a pretty big
deal. It happened last month. They are trying to get the money
out of the company by selling their stock for profit so they
can sell more shares and buy more shares at higher prices
(which I think would have helped with the stock market) and
it was reported as an ""investment fraud"" by the SEC which
has been going on all over this subreddit for months, but no
one ever seems to care much

— Biden is planning to spend millions of dollars to buy a
new home, but the real estate market in America is still
struggling with the housing shortage. The average house sale
cost $1 billion and was up by nearly 50 percent from the
previous year’s price of about $800 million -- according to
the Real Estate Board of New York (RBE).The RBE estimates that
the average house sales prices are expected to rise 1,000 per
month this fiscal year as the economy continues its rebound

Top-mots : money, buy, care, doesn, things, deal, pay, worth, business, car, biggest, interested, month,
trade, don, compagny, happened, store, kind, price

A.6 ag_news, classe ''sci/tech"

Echantillons :

— 2K Games’ Dark Souls 3 is coming to PC, Mac & Linux in the
near future.The new game will launch for free on PC, Mac
& Linux and Xbox One, PlayStation 5 and Microsoft Windows,
as well. It’11 come out sometime during this week, with an
official release expected soon thereafter, though we don’t yet
know what it will be called or where exactly you’re getting
the title. We also have some news from Sony that’s not quite
SO surprisingetc...

— In this new age of technology, the world needs more people.
We have a lot in our hands. The internet can help us connect
to others through video chat and online games.""The company
will launch a mobile game called ’'Gangster’, where it plans to
offer ""an interactive experience"" with its users, according
to the company. The game has been developed for the Apple iPad
and Android phones that use Apple TV, which also uses Google
Chromecast, according to a release.
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Top-mots : ve, ll, idea, phone, internet, make, system, video, online, life, understand, version, pc,
found, 13, thing, computer, lot, hard, issue, people, work, information, future
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RESUME
Les modeles de langue contextuels se sont rapidement imposés comme des outils essentiels du
Traitement Automatique des Langues. Néanmoins, certains travaux ont montré que leurs capacités en
termes de sémantique lexicale ne les distinguent pas vraiment sur ce plan de modeles plus anciens,
comme les modeles statiques ou les modeles a base de comptes. Une des fagons d’améliorer ces
capacités est d’injecter dans les modeles contextuels des connaissances sémantiques. Dans cet article,
nous proposons une méthode pour réaliser cette injection en nous appuyant sur des connaissances
extraites automatiquement. Par ailleurs, nous proposons d’extraire de telles connaissances par deux
voies différentes, ’'une s’appuyant sur un modele de langue statique, I’autre sur un modele contextuel.
Des évaluations réalisées pour I’anglais et focalisées sur la similarité sémantique ont montré I’intérét
de cette démarche, permettant d’enrichir sémantiquement un modele de type BERT sans utilisation
de ressources sémantiques externes.

ABSTRACT
Extraction of semantic relations and language models : for a two-way relationship

Contextual language models have rapidly become essential tools in Natural Language Processing.
Nevertheless, some works have shown that their capabilities in terms of lexical semantics do not
really distinguish them from older models, such as static models or count-based models. One way to
improve these capabilities is to inject semantic knowledge into contextual models. In this paper, we
propose a method to perform this injection based on automatically extracted knowledge. Moreover,
we propose to extract such knowledge in two different ways, one based on a static language model, the
other on a contextual model. Evaluations performed for English and focused on semantic similarity
have shown the interest of this approach, allowing to semantically enrich a BERT model without
using external semantic resources.

MOTS-CLES : Extraction de relations sémantiques lexicales, modeles de langue, injection de
connaissances dans les modeles de langue.

KEYWORDS: Extraction of lexical semantic relations, language models, knowledge injection in
language models.

1 Introduction

Les modeles de langue, qu’ils soient a base de comptes ou prédictifs (Baroni ef al., 2014), et parmi
ces derniers, statiques ou contextuels (Naseem et al., 2021), entretiennent une relation double vis-
a-vis des connaissances sémantiques. D’une part, du fait de leur forte inscription dans 1’hypothese
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distributionnelle (Harris, 1954), ils constituent un moyen utilisé de longue date pour extraire des
relations sémantiques lexicales a partir de corpus (Lenci et al., 2022). D’autre part, beaucoup de
travaux se sont attachés au probleme de 1’injection de connaissances sémantiques dans ces modeles
afin de les enrichir (Wang et al., 2023), soit dans une perspective générale d’amélioration de la prise
en compte des phénomenes s€émantiques au niveau des taches auxquels ils sont appliqués, soit pour
leur adaptation a des domaines spécifiques.

L’utilisation des modeles de langue pour I’extraction de relations sémantiques est étroitement liée
a la problématique de la similarité sémantique (Budanitsky & Hirst, 2006) et a celle des thésaurus
distributionnels (Grefenstette, 1994; Lin, 1998; Curran & Moens, 2002). La facon la plus commune
d’extraire des relations sémantiques a partir d’'un modele de langue est en effet de s’appuyer sur la
capacité de ces modeles a évaluer la similarité des mots les uns par rapport aux autres sur une base
distributionnelle, capacité utilisée par ailleurs pour I’évaluation intrinseque de ces modeles (Faruqui
et al., 2016). Appliquée au vocabulaire d’un corpus, cette capacité permet de construire un thésaurus
distributionnel donnant pour chaque mot cible une liste de voisins distributionnels, ordonnés selon
la valeur décroissante de leur similarité, évaluée par un modele de langue, avec le mot cible. Les
premiers voisins sont alors supposés les plus pertinents sur le plan sémantique, avec un biais de
principe vers les relations paradigmatiques compte tenu de 1’hypothese distributionnelle sous-jacente
aux modeles de langue. Compte tenu de ce principe général, la voie principale d’amélioration de cette
extraction concerne la similarité sémantique utilisée pour construire les thésaurus distributionnels
(Padro et al., 2014a,b). Néanmoins, quelques travaux se concentrent également sur une amélioration
des thésaurus en tant que tels au moyen de méthodes de réordonnancement, soit a un niveau global
(Claveau et al., 2014), soit plus localement au niveau de chaque entrée du thésaurus (Ferret, 2013a).

La question de I’injection de connaissances sémantiques dans les modeles de langue a fait quant a
elle I’objet d’un grand nombre d’études, d’abord axées sur les modeles neuronaux statiques pour
ensuite se focaliser sur les modeles contextuels. Malgré les différences existant entre ces deux grands
types de modeles, ils partagent la méme distinction entre les méthodes opérant lors de la construction
du modele et celles venant enrichir un modele apres sa construction. Les secondes ont clairement
I’avantage du nombre dans le cas des modeles statiques, dans le prolongement de Faruqui et al.
(2015), tandis que la situation est plus contrastée pour les modeles contextuels. En se limitant aux
relations sémantiques lexicales !, on peut ainsi citer le modele LIBERT de Lauscher et al. (2020) pour
la premiere catégorie de méthodes et le modele LexFit de Vuli¢ et al. (2021) pour la seconde.

Le travail présenté dans cet article conjugue les deux dimensions esquissées ci-dessus : il enrichit
un modele neuronal contextuel de type BERT (Devlin et al., 2019) par I’injection de connaissances
sémantiques lexicales mais contrairement aux travaux existants, ces connaissances sont elles-mémes
extraites automatiquement par le biais de 1’exploitation de modeles de langue neuronaux. Plus
précisément, les contributions de ce travail sont :

— la proposition et 1’évaluation d’une nouvelle méthode d’extraction de relations sémantiques
lexicales entre termes simples en appliquant une tache de type « mot masqué » a des termes
complexes par le biais d’un modele contextuel ;

— la comparaison et I’association des relations ainsi obtenues avec les relations extraites a partir
d’un modele de langue statique ;

— I’évaluation de I’intérét de 1’ utilisation de relations lexicales sémantiques extraites automati-
quement pour enrichir un modele de langue contextuel.

1. Pour les modeles contextuels, les travaux existants sont axés sur des graphes de connaissances représentant des
connaissances factuelles plus que sur des relations sémantiques lexicales, la tendance étant inverse pour les modeles statiques.
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2 Meéthodes

Dans ce qui suit, nous présentons d’abord a la section 2.1 deux méthodes d’extraction de relations
sémantiques lexicales a partir de modeles neuronaux de types différents. Dans les deux cas, les
relations extraites caractérisent une relation de similarité sémantique entre deux mots mais ne sont
pas typées. L'union du produit de chacune de ces deux méthodes sert ensuite de base pour 1’injection
de connaissances sémantiques dans un modele de type BERT, objet de la section 2.2.

2.1 Extraction de relations sémantiques

A partir d’un modeéle neuronal statique. Pour extraire un premier ensemble de relations de
similarité sémantique, nous transposons a un modele neuronal statique le principe de sélection par
réciprocité dans le graphe des k plus proches voisins (k-NN) présenté dans (Claveau et al., 2014) pour
des modeles a base de comptes. Plus précisément, pour chaque mot cible, ses k plus proches mots
voisins sont extraits en s’appuyant sur les similarités données par les plongements du modele statique
considéré, en I’occurrence un modele Skip-gram (Mikolov ef al., 2013a). Cette extraction est réalisée
grace a la bibliotheque Faiss (Johnson et al., 2021) en utilisant classiquement la mesure de similarité
cosinus %. La relation de voisinage distributionnel n’est pas symétrique par nature mais nous utilisons
précisément 1’observation d’une telle symétrie comme critere de sélection des relations de voisinage
les plus représentatives en termes de similarité sémantique. Plus précisément, une telle relation entre
les mots x et y est sélectionnée si y se trouve parmi les k premiers voisins distributionnels de x et
réciproquement, si x se trouve parmi les k premiers voisins distributionnels de .

A partir d’un modéle neuronal contextuel. La transposition de 1’approche précédente des mo-
deles neuronaux statiques aux modeles neuronaux contextuels est bien moins directe que celle des
modeles a base de comptes aux modeles neuronaux statiques, en particulier parce qu’un modele
contextuel produit par définition des représentations de mots en contexte et non des représentations
génériques. Le probleme plus généralement posé pour réaliser cette transposition est de pouvoir
construire a partir d’un modele de langue un graphe de voisinage entre mots, le voisinage étant fondé
sur la notion de similarité sémantique. Pour un modele contextuel, deux stratégies principales sont
envisageables :

— la construction de plongements statiques de mots, ce qui permet de se ramener a la configuration
évoquée au point précédent ;

— D’exploitation des capacités d’un tel modele pour la taiche de modélisation du langage a partir
de laquelle il a été entrainé.

La premiere stratégie a déja fait 1’objet d’un certain nombre de travaux (Ethayarajh, 2019; Bommasani
et al., 2020; Vuli¢€ et al., 2020; Ferret, 2022), avec deux variantes principales : I’une considere pour
un mot cible un ensemble de phrases contenant ce mot et agrege, généralement par une moyenne,
les représentations contextuelles produites par le modele de langue pour ce mot dans chacune de ces
phrases *. La seconde variante consiste 4 construire une représentation 2 partir d’une seule occurrence
du mot cible en isolation, sans le contexte d’une phrase. Néanmoins, Ferret (2022) montre que du
point de vue de la constitution d’un voisinage sémantique des mots, cette premicre stratégie ne donne
pas de résultats notablement plus intéressants que des plongements statiques, avec tout de méme un

2. Concretement, nous utilisons I’'index IndexFlatIP, concu pour les recherches exactes fondées sur le produit scalaire.
3. Les modeles de langue contextuels existants étant constitués de plusieurs couches, la représentation d’une occurrence de
mot admet elle-méme différentes variantes.
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avantage a la premiere variante par rapport a la seconde.

Nous avons donc opté pour la seconde stratégie. Nous nous concentrons ici sur les modeles de type
BERT, qui reposent sur une tiche de modélisation du langage par mot masqué (Masked Language
Modeling). Néanmoins, I’approche n’exclut pas pour autant 1’utilisation de modeles auto-régressifs
de type GPT (Radford et al., 2018). Le principe général s’inspire de 1’utilisation de modeles de
langue de type BERT pour la substitution lexicale sans utilisation de substituts de référence (Zhou
et al., 2019). Néanmoins, au lieu de considérer des occurrences de mots dans le contexte de phrases,
nous nous limitons a des occurrences de mots au sein de termes complexes. L’application de la
substitution lexicale aux termes complexes se retrouve par ailleurs dans (Wang, 2022) mais dans
le cadre de phrases et avec I’objectif différent de valider des relations sémantiques entre termes
complexes a partir de relations connues entre termes simples. Dans notre cas, la restriction aux termes
complexes, plus spécifiquement de nature nominale, se justifie en premier lieu par des raisons de
colit de calcul, le traitement de termes par un modele de type BERT étant nettement moins coliteux
que celui de phrases *. Par ailleurs, les expériences concernant la similarité distributionnelle avec les
modeles a base de compte ou les modeles neuronaux statiques montrent de fagon récurrente que la
similarité sémantique, par opposition a la proximité sémantique, est mieux capturée par un contexte
étroit que par un contexte large, ce qui justifie de se limiter a des termes complexes. L’analyse des
schémas d’attention dans les modeles BERT (Clark et al., 2019) montre en outre que certaines de
leurs tétes prennent en compte spécifiquement ces interactions a courte portée, laissant a penser que
ce choix n’est pas trop limitant. Enfin, cette méthode permet également, dans le cadre de domaines de
spécialité, d’exploiter non seulement des termes extraits de corpus mais également des termes issus
de terminologies de référence pour ces domaines.

Concretement, I’approche consiste a soumettre a un modele BERT en mode prédiction de mot masqué
un ensemble de termes dont I'un des constituants a été masqué et de recueillir les £ premieres
prédictions du modele, avec leur score, en excluant le constituant a prédire. Chaque terme ainsi
soumis constitue une s€quence autonome. L’hypothese est que les prédictions obtenues correspondent
a des voisins sémantiques du constituant cible. Appliqué a un grand nombre de termes complexes,
cette méthode conduit a recueillir des voisins sémantiques pour un ensemble conséquent de mots
simples, ce qui permet ensuite d’appliquer le principe de sélection par réciprocité dans le graphe des
k-NN vu ci-dessus. Un point important de 1’approche est le fait qu’un méme mot peut se voir associer
autant de listes de voisins que le nombre de fois ou il apparait comme mot masqué dans un terme
complexe. Pour constituer une liste de voisins unique pour chaque mot, nous appliquons une méthode
de fusion de listes, en 1’occurrence la méthode CombSum (Fox & Shaw, 1994), en exploitant les
scores de prédiction normalisés avec la méthode Zero-one (Lee, 1997; Wu et al., 2006). Outre le
fait d’assurer 1’unicité de la liste des voisins d’un mot, cette fusion a I’intérét de mettre en avant les
substituts prédits régulierement avec les meilleurs scores et donc de placer aux premiers rangs les
voisins supposés les plus proches du mot cible.

La prédiction d’'un modele BERT concernant un mot a substituer est clairement dépendante du
contexte linguistique de ce mot. Dans notre cas, ce contexte est déterminé par plusieurs facteurs :
la forme des termes complexes dans lesquels ces mots apparaissent, le role que les mots cibles y
jouent et enfin, le contexte plus général dans lequel les termes complexes sont placés. Pour ce qui
est du premier facteur, le travail présenté ayant été réalisé pour I’anglais avec des noms pour cibles,
nous avons observé, en prenant comme base la version anglaise de Wikipédia, les termes composés

4. La complexité du mécanisme d’attention des transformeurs est quadratique en fonction de la longueur de la séquence
considérée.

126



incluant deux mots pleins, obtenant ainsi les trois structures de termes suivantes, la premiere étant

environ deux fois plus fréquente que la deuxieme, qui est elle-méme environ vingt fois plus fréquente

que la troisieéme ° :

ADJ] NOM rough estimate, wearable device, motherless child
NOM NOM prison guard, science academy, college student
NOM PREP NOM lack of food, degree in education, return on investment

Concernant le dernier facteur, nous avons repris le schéma général proposé par Qiang et al. (2020)
dans un contexte de simplification lexical et consistant a conditionner la structure contenant une
unité a prédire par cette méme structure sous sa forme complete. Dans notre cas de figure, si TERM
désigne le terme utilis€é comme contexte immédiat et TERM_MSK, ce méme terme avec le « trou »
correspondant au mot cible, la séquence, appelée amorce, soumise a un modele de type BERT en
mode prédiction de mot masqué est ainsi de la forme :

TERM . [SEP] TERM_MSK .
soit par exemple ici : ADJNOM . [SEP] ADJ __.

qui peut s’instancier en : civil defence . [SEP] civil __.
black magic . [SEP] black __.

ou __ correspond a I’emplacement du mot cible masqué et [SEP] au marqueur de changement de
séquence °. Cette amorce est appelée PO dans ce qui suit.

Nous avons également testé les variantes suivantes, destinées en particulier a donner un contexte
immédiat un peu plus large :

P1 this is a/an TERM . [SEP] this is a/an TERM_MSK .
P2 TERM. [SEP] this is a/an TERM_MSK .

P3  a/an TERM . [SEP] a/an TERM_MSK .

P4 TERM. [SEP] a/an TERM_MSK is a kind of TERM .
P5 TERM. [SEP] a/an TERM_MSK is a/an TERM .

P6 TERM . [SEP] a/an TERM is a/an TERM_MSK .

P7 TERM . [SEP] a/an TERM_MSK and a/an TERM .
P8 TERM . [SEP] a/an TERM_MSK or a/an TERM .

2.2 Injection de relations sémantiques dans un modele contextuel

Pour I’injection des relations sémantiques extraites, nous nous sommes appuyés sur une approche
contrastive relevant de 1’apprentissage de métriques. Ce type d’approches a déja été exploré pour
réaliser cette tiche d’injection aussi bien pour les plongements statiques (Shah et al., 2020) que pour
les modeles de langue contextuels (Vuli€ et al., 2021). Dans le cas présent, nous nous situons dans le
cadre défini par Vuli€ et al. (2021), qui ont eux-mémes réutilisé le cadre défini par Sentence-BERT
pour la similarité de phrases (Reimers & Gurevych, 2019). Plus précisément, 1’architecture de base

5. ADJ : adjectif ; PREP : préposition.

6. Nous avons repris 'utilisation de [SEP] de (Qiang et al., 2020) mais la nécessité de sa présence reste a tester, en
particulier dans le cas de I'utilisation d’un modele de type RoBERTa (Liu et al., 2019), qui n’est pas entrainé pour la tiche de
prédiction de la phrase suivante.
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FIGURE 1: Architecture du modele d’injection de relations sémantiques lexicales

de Sentence-BERT est celle d’un réseau siamois exploitant un encodeur double (dual encoder) : deux
phrases dont on connait la similarité sont encodées séparément par le méme modele de type BERT,
une représentation de chacune des deux phrases est construite via un processus de regroupement
(pooling) et les deux représentations ainsi obtenues sont prises en compte par une fonction de cofit
visant a rapprocher, au travers du mécanisme de rétropropagation, les représentations des phrases
connues comme similaires tandis qu’elles tendent a écarter les représentations des phrases connues
comme dissemblables. Le modele LexFit de Vuli¢ er al. (2021) réutilise directement cette architecture
en donnant en entrée des couples de mots plutdt que des couples de phrases et en utilisant des relations
lexicales sémantiques comme référence en termes de similarité, comme illustré par la figure 1. De
nombreuses fonctions de cofit sont possibles pour mettre en ceuvre le principe général ci-dessus, et
donc indirectement injecter ces relations lexicales dans un modele de langue de type BERT ; mais
au vu des expérimentations faites avec LexFit, nous avons choisi la Multiple Negatives Ranking
(MNEQG) loss (Henderson et al., 2019), qui se définit ainsi pour un lot (batch) de B paires de mots

r1,Y1),-.., (B, yn) telles que chaque paire (x;, y;) est sous-tendue par une relation sémantique :
Y Y q que p Y Y q
B B B
L==) Siy)+) log Y  eSow) (1)
i=1 i=1  j=1,j#i

Cette fonction de colit permet d’adapter le modele de langue de I’encodeur de fagcon a maximiser
la similarité de chaque paire de mots (x;,y;) du lot (1" terme de 1’équation 1) tout en minimisant
la similarité des B — 1 paires (z;, yj) (2"? terme de I’équation 1) formées chacune d’un z; et de
I’y; de toutes les autres paires du lot, ces (z;, y;) étant considérées comme des exemples négatifs de
similarité. S(z;, y;) correspond a la fonction utilisée pour évaluer la similarité de la paire (z;, y;).

3 Expérimentations

3.1 Cadre d’évaluation
Pour évaluer les résultats de notre processus d’injection de relations sémantiques lexicales dans un

modele de langue, nous avons choisi de tester les capacités du modele cible en termes de similarité
sémantique par le biais de plongements construits a partir de ce modele. A la suite de Budanitsky &

128



Hirst (2006), nous distinguons la similarité sémantique, incarnée par les relations paradigmatiques
(synonymie, hyperonymie...), de la proximité sémantique, que I’on retrouve dans les relations
sémantiques de nature plus syntagmatique (comme les relations de prédication par exemple). Notre
modele cible est un modele de type BERT, dans sa version base-uncased, et a ’instar de (Vuli¢
et al., 2021), nous construisons le plongement d’un mot a partir de I’encodage par ce modele d’une
seule occurrence de ce mot hors contexte en sélectionnant la représentation de cette occurrence
produite au niveau de I’une des 13 couches du modele (12 couches internes plus la couche d’entrée).
Par ailleurs, comme (Bommasani et al., 2020), lorsqu’un mot se décompose en plusieurs sous-mots
(wordpieces), nous construisons sa représentation en moyennant les représentations de ses sous-mots.

L’évaluation en elle-méme s’appuie sur la similarité entre les représentations ainsi produites pour
les mots : pour chaque mot cible w;, I’ensemble de ses k plus proches voisins est sélectionné en
calculant la similarité de w; avec tous les autres mots cibles w;, en appliquant la mesure cosinus a
leurs représentations et en ordonnant ces mots selon la valeur décroissante de leur similarité avec
w;. En pratique, £k = 10 et le calcul des similarités est réalisée la encore grace a la bibliotheque
Faiss. Nous évaluons I’exactitude de ce classement comme en recherche d’information grace a la
R-précision (R;,¢c.), la MAP (Mean Average Precision) et aux précisions a différents rangs (P@r).
Les évaluations ont été menées pour 10 305 noms cibles déja utilisés dans (Ferret, 2022) et couvrant
un large éventail de fréquences.

Tout en nous concentrant globalement sur les relations de nature paradigmatique, nous considérons
deux références, toutes deux issues de WordNet (Miller, 1990) puisque nos mots cibles sont des noms
communs en anglais : para, qui rassemble les relations de synonymie, d’hyponymie, d’hyperonymie
et de cohyponymie et syn, qui se limite au sous-ensemble des synonymes. Nous définissons plus
précisément les mots liés a un mot cible par ces différentes relations de la facon suivante :

— synonymes : tous les mots faisant partie d’un synset .S; du mot cible considéré ;

— hyperonymes : tous les mots des synsets Sp, . ayant un lien direct d’hyperonymie avec un S, ;

— hyponymes : tous les mots des synsets ayant une relation directe d’hyponymie avec S; ;

— cohyponymes : tous les mots des synsets, a I’exception des S;, ayant une relation directe
d’hyponymie avec les synsets S,y pe.

3.2 Mise en ceuvre des méthodes proposées

La mise en ceuvre de la premiere méthode d’extraction de relations lexicales sémantiques nécessite
de disposer de plongements statiques tandis que la seconde demande principalement un ensemble de
termes complexes. Pour ces deux ressources, nous nous sommes appuyés sur un méme corpus de
base, en I’occurrence un dump de Wikipédia en anglais du 1/10/2018 comprenant 2,16 milliards de
tokens ’, étiquetés et lemmatisés grace a 1’outil CoreNLP (Manning et al., 2014), dans sa version 3.9.2.
Les termes complexes, limités ici a des bigrammes de mots pleins, ont été extraits par la méthode
définie dans (Mikolov et al., 2013b) %, avec une fréquence minimale des termes extraits égale a 5
et un seuil d’information mutuelle minimale égal a 0. Nous avons ainsi obtenu 394 024 termes de
structure ADJ NOUN pour constituer ensuite nos amorces. Pour chaque amorce, nous ne retenons
que les 10 premieres propositions du modele, hors le terme masqué si celui-ci apparait dans les
premieres propositions. Les plongements statiques ont été appris suivant le modele Skip-gram avec
1’outil word2vec® a partir de la forme lemmatisée des mots.

7. https://www.dropbox.com/s/cnrhdllzdtclpic/enwiki-20181001-corpus.xml.bz2?2d1=0
8. Suivant 'implémentation de Gensim : https://radimrehurek.com/gensim/models/phrases.html
9. Avec les parametres : -size 300 -window 5 -negative 10 -hs 0 -sample le-5 -min-count 5
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modele réf. Ry MAP P@1 P@2 P@S P@10

fastText-wiki  para 9.9 6,0 36,5 299 213 15,9
syn 15,5 184 21,9 15,7 9,2 5.8

BERT ctxt para 9,5 5,7 36,5 304 224 17,0
syn 15,6 179 21,8 16,0 9,5 6,1

BERT iso para 7.4 4.4 30,9 26,2 19,6 14,6
syn 14,0 15,8 19,2 14,6 8,7 5,5

BERT réfsyn para 17,2 12,3 55,7 48,5 374 29,0
syn 27,0 319 359 278 174 114

TABLE 1: Points de référence pour I’évaluation (valeurs x100)

Pour la mise en ceuvre de la méthode d’injection, nous avons eu recours a la bibliotheque Sentence-
Transformers '°. Pour chaque relation (1m1, ms), nous avons aussi considéré la relation (1me, my), ce
qui peut étre vu comme une forme tres simple d’augmentation de données. Comme le laisse apparaitre
I’équation 1, I’ensemble des relations a injecter est traité par lots, d’une taille de 512 relations
chacun. L’apprentissage se fait en 10 époques, avec un taux d’apprentissage de 2e — 5, I’utilisation
de I’optimiseur AdamW (Loshchilov & Hutter, 2019) et un nombre d’étapes d’échauffement égal a
10 % des relations a injecter, avec un schéma d’échauffement linéaire.

3.3 Evaluation des méthodes proposées

Points de référence. Le tableau 1 donne un certain nombre de références concernant notre évalua-
tion du résultat de I’injection de relations sémantiques. La premiere de ces références, fastText-wiki,
donne les performances en termes de similarité du modele Skip-gram utilisé par Vuli€ et al. (2021)
comme référence, appris a partir de la version anglaise de Wikipédia avec 1’outil fastText (Boja-
nowski et al., 2017). La deuxieme, BERT ctxt, donne ces mémes performances pour des plongements
construits selon la méthode de Bommasani et al. (2020), c’est-a-dire en moyennant les représentations
des occurrences des mots cibles apparaissant dans un ensemble de phrases. A I'instar de Ferret (2022),
nous prenons 10 phrases par mot cible et les meilleurs résultats sont obtenus avec la couche L5.
Comme on peut le constater, ces deux premieres références sont tres proches, indiquant au passage
que concernant la similarité sémantique, modeles statiques et modeles contextuels sont trés proches
comme cela a déja été observé par d’autres travaux (Lenci et al., 2022). BERT iso correspond quant
a elle au point départ de notre processus d’injection de relations (cf. section 2.1), les résultats du
tableau 1 pour ce modele étant issus de la couche LO. Le fait d’utiliser une seule occurrence sans
contexte pour les mots cibles a clairement une incidence négative sur la performance comme le
montre la comparaison avec BERT ctxt mais mobilise nettement moins de ressources. Notre dernicre
référence, BERT réfsyn, peut €tre considérée comme notre référence haute puisqu’elle correspond a
I’injection faite dans un modele BERT par Vuli€ ef al. (2021) de 1 023 082 relations sémantiques
issues de ressources constituées manuellement, en 1’occurrence WordNet et le thésaurus Roget '!. Les
mesures sont données pour la couche 12 et le nombre d’époques dans ce cas est réduit a 2 compte
tenu du nombre de relations.

10. https://www.sbert.net/
11. II s’agit plus précisément de notre reproduction du travail de Vuli¢ et al. (2021), dont le code n’est pas disponible.
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para syn # relations

BERT 139 52 17 007
CBERT 229 10,9 17 023
CBERT - tétes 242 11,8 13 465

CBERT - modifieurs 16,0 6,7 7792
CBERT - ADJNOM 26,2 124 10511

TABLE 2: Exactitude (x100) des relations extraites par un modele contextuel suivant le type de modele
et la structure des termes amorces

PO P1 P2 P3 P4 PS5 P6 P7

para 32,0 30,3 249 31,1 309 31,7 265 31,7
syn 16,0 158 12,5 156 16,0 16,8 13,0 15,7

TABLE 3: Exactitude (x100) des relations extraites par les types formes d’amorces

Extraction de relations a partir d’un modéle contextuel. La méthode que nous avons proposée
a la section 2.1 pour extraire des relations sémantiques a partir d’'un modele contextuel pose un
certain nombre de questions auxquelles nous essayons de répondre ici en commencant par aborder,
au travers des résultats du tableau 2, le probleme du type de modele et de la structure syntaxique des
termes servant d’amorce. Les résultats sont donnés en termes d’exactitude des relations extraites par
rapport a nos deux références. Il est a noter qu’ils ont été obtenus pour une forme générale d’amorce
correspondant a PO mais avec TERM et TERM_MSK faisant partie d’une méme séquence. Le seuil
d’information mutuelle minimale pour les termes extraits (cf. méthode de Mikolov et al. (2013b)
évoquée ci-dessus) était par ailleurs égal a 10. Les deux premieres lignes comparent le modele BERT
base-uncased avec le modele CharacterBERT (El Boukkouri et al., 2020), équivalent au modele
BERT base en termes de structure mais présentant la caractéristique de ne pas découper les mots en
sous-mots. Cette comparaison permet de constater I’impact tres notable de ce découpage des mots
pour notre tache d’extraction de relations, avec un tres net avantage pour le modele CharacterBERT,
qui sera utilisé dans ce qui suit.

Les trois lignes suivantes ont trait quant a elles a la structure syntaxique des termes amorces et a la
place qu’y occupe le mot cible. Nous constatons tout d’abord grace aux deux premiere lignes que le
mot cible en position de modifieur sur le plan syntaxique produit moins de relations qu’en position
de téte et surtout, que ces relations sont beaucoup plus bruitées. Cette observation va dans le sens
des travaux de Ferret (2013b), qui a montré qu’au sein de deux termes complexes entretenant un lien
de similarité sémantique, il est plus probable d’avoir une relation de similarité sémantique entre les
tétes syntaxiques des termes pour un méme modifieur que le contraire, ce qui conduit a privilégier les
termes ayant le mot cible pour téte syntaxique. La derniere ligne permet enfin de constater que la
tres grande majorité des relations sont obtenues a partir de la structure de terme ADJ NOM (NOM
étant le mot cible), avec la encore des relations moins bruitées que pour les autres structures. Nous ne
retiendrons donc pour TERM et TERM_MSK que des termes de type ADJ NOM.

Le tableau 3 permet pour sa part de juger des performances des différents types d’amorces présentés
a la section 2.1, toujours avec un seuil d’information mutuelle minimale égal a 10 pour I’extraction
des termes. Si la plupart de ces amorces donnent des résultats voisins, il faut remarquer que P2 et
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relations modele para syn #relations # mots

extraites statique 30,0 194 35 246 35 246
contextuel 30,6 15,6 15 473 17019

sélectionnées  statique 44,1 34,0 11 298 11 298
contextuel 42,6 21,3 8558 5507
fusion 41,1 24,2 18 430 14 199

TABLE 4: Exactitude (x100) et volumétrie des relations extraites puis sélectionnées

P6 obtiennent des résultats nettement inférieurs aux autres, sans qu’une raison tres évidente puisse
expliquer ce constat. La conclusion quant a la sensibilité par rapport a la forme des amorces est donc
incertaine : si cette sensibilité n’est globalement pas tres forte, elle peut étre ponctuellement marquée,
sans explication tres claire. Dans ce qui suit, nous retiendrons I’amorce PO, la plus simple et une des
deux meilleures.

Extraction et sélection de relations : synthese. L’ extraction des relations a partir d’un modele
statique telle que décrite a la section 2.1 ne demande de fixer que la taille du voisinage £ et les mots
cibles considérés. Dans le cas présent, nous avons retenu comme cibles les mots ayant une fréquence
supérieure a 200 dans Wikipédia et une valeur £ = 1 pour le voisinage. Il faut souligner a cet égard
une différence importante entre les deux types de modeles : alors que le voisinage se limite au premier
voisin pour le modele statique, la qualité décroissant rapidement au-dela, nous 1’étendons aux cinq
premiers voisins pour le modele contextuel, la dégradation de la qualité des relations étant beaucoup
plus limitée a mesure de I’augmentation du rang.

Le tableau 4 évalue la qualité des relations extraites par nos deux types de modeles puis sélectionnées
par réciprocité dans le graphe des k-NN, en regard avec leur volumétrie et le nombre de mots impliqués
dans ces relations. Cette évaluation est faite sur la base de la présence de ces relations dans nos deux
références, syn et para. Le modele statique produit beaucoup plus de relations mais les deux types de
modeles sont plus proches en termes de qualité, avec une équivalence sur I’ensemble des relations
mais un avantage pour le modele statique concernant les relations de synonymie. La sélection par
réciprocité reproduit, et accentue méme, ce biais initial pour ce qui est de la qualité des relations mais
I’atténue fortement pour la volumétrie. Finalement, la fusion des deux ensembles de relations permet
de constater leur complémentarité, avec un recoupement assez faible entre les deux et un niveau de
performance plus proche du modele contextuel que du modele statique.

Enrichissement d’un modele de langue. La derniere partie de notre évaluation concerne les
résultats de I’injection des relations extraites dans un modele de type BERT, illustrés par le tableau 5.
Ce dernier rappelle notre point de départ, BERT iso, et donne les résultats pour chaque ensemble de
relations extraites : celles issues du modele statique, celles issues du modele contextuel et la fusion
de ces deux ensembles. Le premier constat est que 1’injection des relations permet d’obtenir un gain
de performance trés significatif !> par rapport & BERT iso, en particulier pour toutes les mesures
P@r. Ce gain est globalement assez comparable pour les relations issues du modele statique et celles
issues du modele contextuel. 11 suit logiquement le méme biais que les relations injectées. Il est ainsi
plus important pour la synonymie dans le cas des relations du modele statique et plus marqué pour

12. La significativité statistique des différences entre BERT iso et les autres modeles a été évaluée grace a un test de
Wilcoxon pour échantillons appariés avec p < 0.01.
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modele (couche) réf. R,¢c MAP P@1 P@2 P@S P@10

BERT iso (LO) para 7.4 4.4 30,9 26,2 19,6 14,6
syn 14,0 15,8 19,2 14,6 8,7 5,5

modele statique (L11) para 11,7 7.4 42,2 354 26,1 19,7
syn 18,8 21,7 259 19,0 11,2 7,0
modele contextuel (L11) para 11,9 7,6 42,8 36,2 269 20,3
syn 18,4 21,5 254 189 11,1 7,1

fusion (L12) para 12,1 7,8 442 369 270 204
syn 19,2 222 26,7 193 11,3 7,1

TABLE 5: Résultats de I’injection des relations sémantiques extraites (valeurs x100)

I’ensemble de nos relations sémantiques de référence en considérant les relations issues du modele
contextuel. La fusion des deux ensembles de relations permet d’obtenir un gain de performance
supplémentaire pour nos deux références. Le niveau final atteint reste bien entendu en deca du niveau
constaté apres 1’injection de relations issues de ressources construites manuellement (cf. tableau 1)
mais il est tout de méme intéressant de constater qu’en I’absence de telles ressources, surtout dans les
quantités utilisées par Vuli€ et al. (2021), il est tout de méme possible d’enrichir sémantiquement un
modele de type BERT avec des relations sémantiques acquises automatiquement.

4 Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous avons présenté a la fois deux méthodes pour extraire des relations sémantiques
lexicales, ’'une a partir d’'un modele de langue statique, 1’autre a partir d’'un modele contextuel,
et une méthode pour injecter ces relations afin d’enrichir sémantiquement un modele contextuel.
Les évaluations menées en termes de similarité sémantique ont montré le caractere effectif de la
démarche proposée, qui permet de s’affranchir, au moins en partie, de relations sémantiques définies
manuellement.

Outre le fait d’étendre les évaluations menées a d’autres taches, un prolongement naturel de ce
travail est d’étudier plus avant différentes formes d’amorces pour I’extraction de relations a partir de
termes complexes et de comprendre plus précisément, notamment par 1’observation des mécanismes
d’attention, pourquoi certaines formes sont plus intéressantes que d’autres. Cette étude va par ailleurs
de pair avec la prise en compte d’un ensemble plus vaste de structures de termes que la structure ADJ
NOM principalement considérée ici. Le test d’autres modeles contextuels, tels que les modeles auto-
régressifs, fait aussi partie des extensions tres directes du travail présenté. Au-dela, nous souhaiterions
également tester si un modele contextuel enrichi sémantiquement comme nous I’avons réalisé pourrait
conduire a une meilleure extraction de relations sémantiques, pouvant a son tour conduire a un
meilleur enrichissement selon une procédure d’amorcgage.
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RESUME
Plusieurs études ont mis en évidence I’anisotropie des plongements issus d’'un modele BERT au sein
d’un énoncé, c’est-a-dire leur concentration dans une direction donnée, notamment dans une tache de
classification. Dans cet article, nous cherchons a mieux comprendre ce phénomene et comment cette
convergence se construit en analysant finement les propriétés géométriques des plongements, des
clés et des valeurs dans une couche d’auto-attention. Nous montrons que la direction vers laquelle
les plongements s’alignent caractérise la classe d’appartenance de I’énoncé. Nous étudions ensuite
le fonctionnement intrinséque de la couche d’auto-attention et les mécanismes en jeu entre clés et
valeurs pour garantir la construction d’une représentation anisotrope. Cette construction se fait de
maniere progressive lorsque plusieurs couches sont empilées. Elle s’avere également robuste a des
contraintes externes sur la distribution des poids d’attention, compensées par le modele en jouant sur
les valeurs et les clés.

ABSTRACT
Geometry of self-attention in classification: when geometry replaces attention

Various studies have highlighted the anisotropy of BERT word embeddings within an utterance, i.e.,
their concentration in a given direction, especially in a classification task. In this paper, we aim at
better understanding this phenomenon and how this convergence is built by analyzing the geometric
properties of the word embeddings, keys and values within a self-attention layer. We show that the
direction towards which embeddings align themselves characterizes class membership. We then study
the intrinsic mechanism of the self-attention layer and the mechanisms at play between keys and
values to ensure the construction of an anisotropic representation. This construction is progressive
when several layers are stacked. It also proves to be robust to external constraints on the distribution
of attention weights, which the model compensates through the values and keys.

MOTS-CLES : classification, auto-attention, transformers, bertologie.

KEYWORDS: text classification, self-attention, transformers, bertology.

1 Introduction

Les modeles transformeurs fondés sur le mécanisme d’auto-attention sont au coeur de 1’état de 1’ art
en traitement automatique des langues dans de nombreuses tiches. Ce succes est en partie dii a
I’existence de modeles pré-entrainés de maniere générique comme modele de langue (causal ou
masqué) qui sont ensuite adaptés a une tache précise (Radford et al., 2018; Devlin et al., 2019;
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Conneau & Lample, 2019; Brown et al., 2020).

Afin de mieux appréhender le fonctionnement interne de ces modeles, plusieurs études se sont intéres-
sées aux différentes informations linguistiques portées par les modeles pré-entrainés, typiquement en
utilisant les plongements aux différents niveaux d’un transformeur pré-entrainé, pour mesurer leur
performance dans différentes taches linguistiques. On peut par exemple citer (Van Aken et al., 2019;
Htut et al., 2019; Jawahar et al., 2019; Kovaleva et al., 2019; Lin et al., 2019) dont les principaux ré-
sultats sont résumés par Rogers et al. (2020). Ces travaux montrent que les plongements aux différents
niveaux encodent des informations linguistiques différentes, de plus en plus riches et complexes au
fur et 2 mesure que 1’on monte en abstraction, les dernieres couches €tant quant a elle tres influencées
par la tache utilisée pour le pré-entrainement. Certaines études se sont également penchées sur les
propriétés géométriques des plongements aux différents niveaux d’un modele transformeur (Reif
et al., 2019; Ethayarajh, 2019; Hernandez & Andreas, 2021; Fosse et al., 2022). Plusieurs d’entre
elles mettent clairement en avant 1’anisotropie croissante des plongements des fokens d’'une méme
phrase, ¢’est-a-dire leur concentration dans une direction au travers des différentes couches d’atten-
tion (Ethayarajh, 2019; Cai et al., 2021; Fosse et al., 2022). En particulier, Fosse et al. (2022) mettent
en évidence une concentration forte des plongements dans une méme direction lorsqu’un modele
pré-entrainé est adapté pour la classification de texte, tache pour laquelle la distinction entre les tokens
n’a au final plus d’importance.

Méme si Cai et al. (2021) montrent qu’on peut retrouver une isotropie permettant de distinguer
les différents tokens dans des sous-espaces, cette derniere observation souleve des questions sur la
maniere dont les couches d’auto-attention construisent cette convergence dans une direction unique,
questions au centre de cet article.

De maniere intéressante, ces observations sur la géométrie des plongements sont a mettre en parallele
avec les travaux menés sur les poids d’attention (Clark et al., 2019; Bai et al., 2021; Bibal et al.,
2022) qui soulevent de nombreux débats sur I’intérét de ces poids pour expliquer la décision du
modele (Jain & Wallace, 2019; Wiegrefte & Pinter, 2019; Bibal et al., 2022). De nombreux exemples
visuels montrent qu’il est parfois possible d’interpréter a posteriori les poids d’attention '. Cependant,
plusieurs observations troublantes viennent mettre a mal la possibilité d’utiliser ces poids comme
explication. D’une part, il a ét€ mis en évidence que la distribution des poids d’attention sur les tokens
d’une phrase a tendance a étre répartie de maniere uniforme dans un modele d’attention associé a
un LSTM (Mohankumar et al., 2020; Nguyen et al., 2021), ou, dans des modeles transformeurs,
a se concentrer sur des tokens peu informatifs comme [CLS] (Clark ef al., 2019). Il a également
été mis en évidence qu’il est possible de modifier les poids d’attention sans réelle incidence sur la
classification (Voita et al., 2019; Jain & Wallace, 2019; Pruthi et al., 2020). Cette propriété est utilisée
dans plusieurs travaux pour contraindre les poids d’attention. On peut, par exemple, chercher a les
rendre plus parcimonieux, et donc plus plausibles dans I’explication de la décision (Niculae & Blondel,
2017; Mohankumar et al., 2020; Nguyen et al., 2022). Une autre orientation consiste a contraindre les
poids d’attention pour guider I’apprentissage ou la génération d’une explication (Nguyen & Nguyen,
2018; McGuire & Tomuro, 2021; Carton et al., 2022; Paranjape et al., 2020).

Ces deux constatations — la convergence intra-phrase des plongements et la tendance a une distribution
uniforme des poids d’attention — nous amene dans cet article a nous interroger plus avant sur le rapport
entre la géométrie des plongements et la tiche de classification. Au travers d’une analyse théorique
et expérimentale du mécanisme d’auto-attention, nous cherchons a déterminer si la convergence
des plongements est une propriété intrinseque des transformeurs et a comprendre comment cette

1. Voir par exemple la figure 1 dans (Clark et al., 2019).
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convergence se construit en jouant sur les clés et les valeurs du modele.

Dans ce travail, nous mettons en évidence que, dans les taches de classification d’énoncés, 1’ anisotropie
des plongements au sein d’une phrase est liée a la classe : en d’autres termes, les plongements
s’alignent dans une direction qui dépend de la classe, ce qui correspond au fonctionnement intrinseque
du modele. Nous mettons ensuite en évidence le jeu entre clé et valeur qui permet de construire cet
alignement des plongements au travers des couches d’auto-attention, y compris lorsque des contraintes
externes sont imposées sur la distribution des poids d’attention. Dans ce dernier cas, nous montrons
comment le modele compense les contraintes pour assurer son fonctionnement en alignant dans une
direction les plongements.

2 Formalisme, taches

Nous posons tout d’abord le formalisme du mécanisme d’auto-attention, au cceur des modeles récents
pré-entrainés comme modele de langage. Nous décrivons ensuite succinctement les modeles et les
jeux de données utilisés pour les expériences.

2.1 Formalisme et géométrie de I’auto-attention

Le principe fondamental de ces modeles consiste a transformer une séquence de plongements
x = {x1,...,2,}, z; € R% en une nouvelle séquence y = {y1,...,¥yn}, ;i € R?, la nouvelle
représentation y; étant obtenue a partir de I’attention a;; qu’il faut porter a chacun des fokens
(J € [1,n]) de la séquence en entrée pour obtenir la nouvelle représentation du token i.

En pratique, chaque token x; est projeté dans 3 espaces distincts, 1’espace des clés, celui des valeurs
et celui de requétes. On notera ¢; = x; Q la clé a la position z et k; = x; K (resp. v; = z; V) la
clé (resp. la valeur). Les trois matrices QQ, K et V, chacune de dimension d x d, jouent le role de
projection du plongement d’un foken vers un nouvel espace de méme dimension que I’espace d’entrée
et constituent les principaux parametres du modele. Pour la position 7, I’attention a porter a chacun
des tokens de la phrase pour modifier x; est donnée par

o oxp <Qi'kj/\/3)
zn:exp (qz' -ky/ \/c_i>
=1

ey

L’ensemble des a;; € R constitue les poids d’attention et permet de définir la nouvelle représentation
du foken ¢ selon

Yi = Z aijvj . (2)
=1

Il est intéressant de donner a ce stade une interprétation géométrique de ce mécanisme par rapport aux
observations de I’introduction. Chaque y; étant obtenu par une combinaison convexe des v; a partir
de poids d’attention positifs, si les v; se concentrent dans une direction, y; ne peut par définition se
retrouver que dans le cone défini par les v; comme illustré a la figure 1. De manicre duale, on note
que si I’ensemble des clés k; se concentrent dans un cone, alors les poids d’attention tendent vers
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FIGURE 1 — Interprétation géométrique de 1’équation 2 : illustration d’un cone défini par I’ensemble
des valeurs v;, j € [1,n].

une distribution uniforme quelque soit la requéte ¢;. Enfin, si les requétes s’alignent, alors les poids
d’attention a;; sont identiques pour tous les tokens x;.

2.2 Modeles fondés sur ’auto-attention

Ce mécanisme d’auto-attention correspond a une téte d’attention dans un modele transformeur (Vas-
wani et al., 2017), en particulier dans la partie encodeur qui nous intéresse. En pratique, ces modeles
s’appuient sur plusieurs couches transformer qui modifient progressivement les représentations des
tokens en entrée du modele. Chaque couche transformer se compose de deux opérations successives :
un ensemble de tétes d’attention qui operent en parallele sur la représentation en entrée et dont les
sorties sont combinées par concaténation et projection ; une projection point a point de chacun des n
vecteurs issus de 1’étape précédente. Une connexion résiduelle est utilisée autour de chacune de ces
opérations qui sont également chacune suivie d’'une normalisation des vecteurs (layer normalization).
En pratique, chaque téte d’attention opere sur un sous-ensemble des dimensions de 1’espace dans
lequel les tokens sont représentés, la combinaison se limitant alors a une concaténation des représen-
tations issues de chaque téte. Malgré les différentes opérations et 1’utilisation de plusieurs tétes, le
mécanisme d’attention avec les propriétés géométriques que nous avons défini précédemment reste
I’opération centrale au sein d’une couche transformer.

La premiére partie de notre étude s’appuie sur le modele BERT standard (Devlin et al., 2019) 2, qui
comporte 12 couches, chacune composée de 12 tétes d’attention. Chacune des tétes est en charge d’un
sous-espace de I’espace complet, soit 12 té€tes de dimension 64 pour une dimension totale de 768.
Les parametres du modele ont été estimés sur un grand volume de données par le biais d’une tache
de modele de langage avec masque. Lorsque ce modele est utilisé pour une tache de classification,
une couche de classification est ajoutée et prend en entrée la représentation contextualisée par le
modele BERT du token [CLS] de début d’énoncé afin de prédire la classe de I’énoncé. L’ensemble des
parametres du modele (couche de classification et I’ensemble des couches d’attention) est réestimé
par quelques itérations selon un critere standard de minimisation de 1’entropie croisée.

Dans la seconde partie de notre étude ou nous nous intéressons au fonctionnement intrinseque des tétes
d’attention, nous utilisons une réimplémentation des tétes d’attention dont les parametres sont estimés

2. Nous utilisons le checkpoint bert-base-uncased dans le dépot Huggingface.
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modele YelpHat HateXplain e-SNLI
BERT adapté 93,6 40,1 88,7
auto-attention 91,3 61,1 63,1

TABLE 1 — Performance de classification (en % d’accuracy) pour le modele BERT adapté et pour un
modele avec une couche d’auto-attention.

directement pour la tache de classification. Le bloc d’attention inclut une couche d’auto-attention
a une seule téte (équations 1 et 2) avec une connexion résiduelle et suivi d’une normalisation. Le
modele final de classification utilis€ est similaire a celui du paragraphe précédent.

2.3 Taches et données

Dans cet article, nous nous intéressons au fonctionnement du mécanisme d’attention dans les tiaches
de classification de texte. Nous exploitons plusieurs jeux de données standards dans le domaine de
la classification, en particulier les données liées au benchmark ERASER (DeYoung et al., 2020)
qui permettent ensuite d’étudier les poids d’attention a I’aune d’une annotation humaine des fokens
importants pour la classification *. Nous utilisons en particulier trois corpora en anglais, du plus facile
au plus difficile :

— YelpHat (Sen et al., 2020) vise a la classification en polarité d’avis concernant des restaurants.
Le corpus est composé d’environ 3.5k avis pour I’apprentissage et une quantité équivalente
pour le test.

— HateXplain (Mathew et al., 2021) a été congu pour une tache de classification de messages
postés sur des réseaux sociaux en trois catégories : haineux, agressif, neutre. Le corpus est
composé de 15k messages pour I’apprentissage et environ 2k pour pour la validation et le test
respectivement.

— e-SNLI (Camburu et al., 2018), une extension du corpus SNLI (Bowman et al., 2015), permet
une tache d’inférence linguistique qui consiste a déterminer si deux énoncés constituent une
suite logique, sont en opposition ou n’ont aucun rapport. Le corpus contient environ 550k
paires de phrase pour I’apprentissage, et environ 10k paires pour la validation et pour le test
respectivement. Pour la tache de classification, les deux énoncés sont concaténés en ajoutant
un foken [SEP] entre eux.

Pour tous ces corpus, la classification est réalisée a partir du plongement contextualisé du token [CLS]
en utilisant une couche dense de projection. Lors de 1’adaptation a la tache de modeles pré-entrainés,
I’ensemble des parametres sont réestimés sur quelques itérations. L’ adaptation a la tache est effectuée
avec les parametres suivants : graine aléatoire ; optimiseur Adam sur 50 itérations (epochs) avec un
taux d’apprentissage de 5 x 10~ pour BERT et de 0.001 pour le second modele ; stratégie d’arrét
précoce au bout de 5 itérations sans amélioration. Nous rapportons dans le tableau 1 les performances
sur les trois corpus, avec le modele BERT adapté ainsi qu’avec un seul bloc d’attention. On notera
simplement les points suivants : le modele BERT adapté pour HateXplain donne de mauvais résultats,
ce qui est cohérent avec plusieurs résultats rapportés sur Internet; le corpus YelpHat étant facile,
I’écart entre BERT pré-entrainé et un modele avec un seul bloc d’attention est limité.

3. Cette derniere analyse n’entre pas dans le cadre de cette étude mais les données ont été choisies pour pouvoir attaquer
cette problématique par la suite.
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FIGURE 2 — Distribution de la similarité cosinus entre le plongement d’un énoncé représentant une
classe (r;) et les plongements du reste des énoncés du corpus (cls;) en fonction de leur classe pour
e-SNLI (2a) et YelpHat (2b).

3 Une convergence en lien avec la classification

Nous étudions tout d’abord la géométrie des plongements issus du modele BERT adapté a la tache.
Comme dans les études précédentes (Reif et al., 2019; Ethayarajh, 2019; Hernandez & Andreas, 2021;
Fosse et al., 2022), nous observons bien évidemment le renforcement de 1’anisotropie des plongements
au sein d’'une méme phrase lorsque 1’on traverse les couches du modele, avec une concentration des
plongements au sein d’un (hyper)cone dans I’espace des plongements. En effet, si I’on mesure la
similarité cosinus moyenne entre les plongements de deux tokens au sein d’'une méme phrase sur la
tache e-SNLI, elle croit de maniere quasi systématique dans le modele pré-entrainé, a I’exception
notable de la derniere couche. La similarité moyenne passe ainsi progressivement de 0.12 en entrée
du modele a 0.41 en sortie, un maximum (proche de 0.42) étant atteint a la sortie de 1’avant-dernicre
couche. Sur le modele apres adaptation a la tache, la convergence est nettement plus marquée, passant
de 0.08 en entrée a 0.69 en sortie, avec une croissance constante et particulierement marquée sur les
4 dernieres couches ou la similarité moyenne passe de 0.34 a 0.69. Un comportement similaire est
observé sur d’autres corpus, notamment YelpHat et IMDb (Maas et al., 2011), corroborant ainsi les
observations de (Fosse et al., 2022).

Ces observations sont faites énoncé par énoncé et sont valables pour les plongements au sein d’une
méme phrase. Dans le prolongement, nous nous intéressons donc a I’analyse de ce phénomene
d’anisotropie au travers des phrases. Une hypothese assez naturelle que nous souhaitons vérifier est
que, dans le cas d’un modele BERT adapté a une tache de classification, la direction prise par les
plongements au sein d’un énoncé est caractéristique de la classe de 1’énoncé.

Nous vérifions cette hypothese au travers de 1’expérience suivante. Pour chaque classe ¢ dans un
corpus, nous choisissons un représentant de cette classe, r;, représenté par le plongement final du
token [CLS]. Ce représentant est pris au hasard parmi les énoncés de la classe ¢ qui sont bien classés
par le modele. Nous noterons par la suite cls; le plongement de [CLS] correspondant au j-eéme énoncé
du corpus : nous avons donc r; = cls;-, ¢* étant I’indice d’énoncé du représentant choisi pour la
classe i. Pour ’ensemble des énoncés j # i* du corpus, nous mesurons la similarité cosinus entre 7;
et cls; de maniere a analyser la distribution des similarités cos(r;, cls;) en fonction de la classe de
I’énoncé ;.

142



phrase +/-  cos
Last summer I had an appointment to get new tires and had to wait a super long time. I also
went in this week for them to fix a minor problem with a tire they put on. They "fixed" it for
free, and the very next morning I had the same issue. I called to complain, and the "manager"
didn’t even apologize ! ! ! So frustrated. Never going back. They seem overpriced, too.

Been coming to cafe rio for awesome fast Mexican food for years. Lived in Utah for a
while...just like you Camilla k. I loved the ones in Utah and thought I would give this one a
chance. The manager guy, don’t know his name, is a total jerk. The food wasn’t even warm. 0.96
It was cold. My wife and I are sitting here right now and I’m so upset that I have to leave ’
this review right now. Just awful service and not even good food anymore. Gradually getting
worse. I’m going to costa vida from now on.

Everything else I had was AMAZING!!! Now that I’'m done raving about the food, I do
have two complaints. 1) The hostess wasn’t super friendly or anything. She was really hard
to understand and made no effort to speak more clearly so we’d know what she was talking | + 0,93
about. 2) There’s no where near enough tables. The place is an okay size but there’s probably
only like 10 tables ? Maybe I'm remembering wrong. There’s also no sushi bar, which I don’t
care about, but some people do.

I am a huge steak person. I live in LA and I’ve been to every fancy steakhouse in LA, most
of the well known steakhouses in NY and Vegas. and Rig may not be the best steakhouse
I’ve ever been to, but it’s up there. What truly impressed me was the value. The steaks and | + 0,2
appetizers were as good as Mastro’s (both Vegas and LLA) yet it cost almost half as much. The
service was as good. 've told my wife that we’ll be going there every time we go to Vegas.

Expensive Gringo Mexican food. Saving grace is the setting. Wonderful pond with ducks in
the middle of the facility. Go for the beauty of it, not for the "Mexican" food. They seem to | - 0,09
cater to the Cave Creek tourist "semi cowboy" trade.

TABLE 2 — Exemples d’énoncés positifs (+) et négatifs (-) du corpus YelpHat et de leur distance a un
énoncé négatif représentatif (ligne 1).

La figure 2 montre sur la partie gauche les distributions obtenues pour chacune des trois classes
de e-SNLI (resp. suite logique, sans rapport, contradiction) et, sur la partie droite, celles obtenues
pour la classe négative (0) du corpus YelpHat. Ainsi, pour la figure 2b, on observe nettement que les
plongements cls; de la classe négative présentent trés majoritairement une grande similarité avec
I’énoncé représentatif de cette classe, tandis que les plongements cls; pour la classe positive sont
presque majoritairement orthogonaux. De maniere similaire, on voit sur la figure 2a que la direction
des plongements cls; correspond bien aux classes. On note au passage sur cette dernicre figure que si
le trois classes sont relativement séparables par rapport a un représentant des classes suite logique ou
sans rapport, ces deux dernieres classes sont difficilement séparables du point de vue d’un représentant
de la classe contradiction.

Ces résultats mettent donc clairement en évidence que la direction vers laquelle le modele plonge la
représentation des fokens en entrée est I’élément qui caractérise la classe du document. Ceci traduit
le fonctionnement inhérent du modele pour réaliser sa tache et constitue donc un comportement
souhaitable. Nous avons également vérifié que cette propriété est bien induite par 1’adaptation du
modele pré-entrainé : la méme analyse des distributions des similarités cosinus effectuée sur le modele
pré-entrainé montre que, dans ce cas, il n’est pas possible de distinguer les classes.

Enfin, nous complétons ces observations par quelques exemples d’énoncés positifs (+) et négatifs
(-) issus du corpus YelpHat dans le tableau 2, accompagnés de leur distance (cos) a un énoncé
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représentatif de la classe négative (ligne 1) : le premier groupe correspond aux énoncés (resp. - et
+) les plus proches de I’énoncé de la ligne 1; le second groupe donne 1’exemple médian pour la
classe +* et I’exemple le plus éloigné pour la classe -. On note que la représentation issue du modele
BERT dépasse largement le niveau lexical, avec peu de mots porteurs de polarité en commun dans les
énoncés proches du représentant. L’exemple positif le plus proche s’explique en particulier par les
aspects négatifs que I’énoncé contient en dépit d’un avis globalement positif.

Ces observations sont a mettre en relation avec deux éléments discutés dans I’introduction. D’une
part, elle apporte des éléments au débat sur I’attention comme vecteur d’explicabilité, du moins dans
le cas de la classification de texte : si la convergence forte des plongements au sein d’une phrase est
bénéfique, voire indispensable a la classification, elle laisse peu d’espoir a 1’obtention de quelques
tokens explicatifs grace a I’attention. En effet, du fait de la convergence, les requétes et clés dérivées
des plongements convergent également dans une méme direction, résultant ainsi en une attention
quasi uniformément distribuée sur les tokens, comme observé dans plusieurs travaux (Mohankumar
et al., 2020; Nguyen et al., 2021). D’ autre part, les travaux visant a contraindre les poids d’attention
pour les rendre parcimonieux — et donc potentiellement plus adaptés a une explication — montrent
un succes limité (Niculae & Blondel, 2017; Nguyen & Nguyen, 2018; Mohankumar et al., 2020;
McGuire & Tomuro, 2021; Nguyen et al., 2022; Sasaki et al., 2023). La convergence des plongements
dans une direction dépendante de la classe éclaire ce débat d’une explication possible, a laquelle
nous nous intéressons par la suite : si cette notion de projection releve du fonctionnement intrinseque
des modeles, alors ce dernier compense les contraintes imposées sur 1’attention pour permettre la
convergence des plongements dans la direction la plus appropriée, et cela d’autant plus facilement
que le modele possede un grand nombre de parametres.

4 Un jeu entre clés, valeurs et attention

Au vu des résultats précédents, nous nous intéressons a voir si I’alignement des plongements dans une
direction représentative de chaque classe dans une tache de classification est inhérente a la couche
d’auto-attention et, le cas échéant, comment I’ auto-attention permet de construire cette convergence.
Nous nous affranchissons pour cela du modele pré-entrainé comme modele de langue et utilisons
ici un modele simplifi€ a une seule t€te d’auto-attention et dont les parametres peuvent étre estimés
directement pour la tache de classification.

4.1 Convergence des clés et des valeurs : un mécanisme inhérent au fonction-
nement de la couche d’auto-attention

Nous nous sommes tout d’abord intéressés a comprendre le role joué par les clés, les valeurs et, dans
une moindre mesure, les requétes pour construire la convergence des plongements au travers des
couches. Nous mesurons en particulier la convergence des clés et des valeurs au sein d’un méme
énoncé. Pour cela, nous introduisons une métrique de similarité des éléments d’une matrice, largement
inspirée de la mesure de conicité de (Ethayarajh, 2019), et donnée par

o2 : 1
sim(A) = n(n—1) Z (AAY). \/diag(AAt)diag(AAt)t

1<J

(4,7) 3)

4. similarité correspondant a la médiane de la distribution des similarités des exemples positifs dans la figure 2b
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HatexPlain YelpHat E-SNLI

=1 1=2 1=3 1=4 1=5 =1 1=2 1=3 1=4 1=5 =1 1=2

L=1 | 0.713 - - - - 0.578 - - - - 0.657 -
L=2 | 0.691 0.683 - - - 0.649 0.556 - - - 0.719 0.489
=K L=3|0.698 0.688 0.841 - - 0.597 0431 0.537 - - - -
L=4 | 0.614 0.620 0.748 0.840 - 0.714 0.717 0.702 0.860 - - -
L=5| 0.624 0.647 0.777 0913 0.973 | 0.584 0.542 0.761 0.816 0.959 - -
L=1 | 0.542 - - - - 0.372 - - - - 0.524 -
L=2 | 0.510 0.740 - - - 0.409 0.511 - - - 0.182 0.746

A=V L=3 | 0.605 0.688 0.88 - - 0.461 0.371 0.494 - - - -
L=4 | 0592 0.561 0.785 0.931 - 0429 0.613 0.803 0.904 - - -
L=5| 0.606 0.673 0.858 0958 0.992 | 0417 0.624 0.780 0.9023 0.972 - -

TABLE 3 — Mesure de la moyenne des similarité intra-énoncé des clés (K) et des valeurs (V). Les
lignes (L) représentent le nombre de couches du modele, les colonnes () représentent la couche a
laquelle les mesures sont effectuées.

ott A € R"*? est une matrice regroupant un ensemble de n clés ou de n valeurs de dimension d,
diag(A) désignant la diagonale de la matrice A. Une valeur de 1 correspond a une matrice A dont
les lignes sont toutes co-linéaires, 0 correspondant a des vecteurs lignes orthogonaux, et —1 a des
vecteurs lignes alignés dans des directions opposés>. En d’autres termes, sim(A) mesure a quelle
point les lignes de la matrice se concentrent dans une direction, mesurant ainsi 1’étroitesse du cone
défini par les clés ou les valeurs au sein d’une phrase.

Pour chacun des trois corpus e-SNLI, YelpHat et HateXplain, nous avons entrainé des modeles
simplifiés a une téte d’auto-attention (plus connexion résiduelle et normalisation — cf. section 2.2)
avec un nombre de couches variant de 1 a 5 pour YelpHat et HateXplain et, pour des raisons de temps
de calcul, de 1 a 2 pour e-SNLI. Nous mesurons pour chacun de ces modeles et au niveau de chacune
des couches la valeur moyenne de la similarité des clés et des valeurs donnée par 1’équation 3 au sein
d’une phrase. La moyenne est effectuée sur 1 000 énoncés choisis aléatoirement dans les données
de test en respectant I’équilibre des classes. L’ensemble de ces résultats est donné dans le tableau 3
ou les lignes (L) indiquent le nombre de couches du modele, chaque colonne (1) correspondant a la
mesure de similarité prise au niveau de la couche [. Le premier ensemble de valeurs correspond a la
similarité moyenne des clés au sein d’une phrase (A = K), le second a celle des valeurs (A = V).

Les résultats montrent clairement que la convergence se construit bien au niveau de la couche d’auto-
attention et conjointement au niveau des clés et des valeurs, avec des clés et des valeurs fortement
similaires entre elles au sein d’une phrase sur la derniere couche des modeles. On note aussi qu’elle
se construit progressivement, les modeles avec plus de couches permettant une convergence plus forte.
Rappelons que : (a) les clés impactent en premier lieu 1’attention, des clés rassemblées dans un cone
étroit résultant dans une attention distribuée sur 1’ensemble des fokens de 1’énoncé ; (b) les valeurs
impactent les plongements en sortie qui sont définis comme une combinaison convexe de 1’ensemble
des valeurs.

En résumé, dans sa quéte d’alignement des plongements dans une direction correspond a une classe,
la couche d’auto-attention s’appuie naturellement sur les valeurs pour assurer cette convergence.
Hormis pour e-SNLI, cela s’accompagne d’une convergence des clés qui explique les observations de
plusieurs études sur la distribution uniforme de I’attention.

5. Par construction des clés et des valeurs, ce cas ne peut pas arriver en théorie avec des matrices de clés ou de valeurs.
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4.2 Une tendance a compenser la régularisation de I’attention

Les observations précédentes nous amenent a nous interroger sur le controle de I’attention — par
exemple pour offrir des capacités d’explication en for¢ant la parcimonie ou dans un cadre d’apprentis-
sage guidé dans le cadre des approches en rationalized learning — et sur son impact sur la convergence
des plongements via celle des clés et des valeurs.

Ce que nous avons observé dans les section précédentes montre que la direction prise par le plonge-
ment du roken [CLS] est discriminante pour la tache de classification. Cette direction est portée par
les valeurs v; pour lesquels le poids d’attention ag; (0 étant I’indice du foken [CLS]) est grand devant
les autres. Dans la pratique, nous avons vu que les poids d’attention ont tendance a €tre uniformes,
le token [CLS] étant alors le barycentre des valeurs v;. En régularisant I’attention pour la rendre
plus parcimonieuse, ¢’est-a-dire en supprimant 1I’uniformité des poids d’attention, nous changeons
cependant la direction prise par le plongement du vecteur [CLS]. Or des études antérieurs montrent
que cette opération ne change en rien la performance en classification du modele, ce qui semble
indiquer a son tour que cette régularisation n’empéche pas la convergence des plongements. Notre
hypothese est que pour compenser les contraintes imposées aux poids d’attention tout en garantissant
la convergence, le modele joue sur les valeurs en en renforcant la convergence dans un cone étroit
pour une phrase donnée; ainsi, toute modification de I’attention aura un impact tres limité sur le
plongement résultant de la combinaison des valeurs. Une alternative réside dans I’ orthogonalisation
des clés afin de concentrer sur quelques fokens la réponse a une requéte donnée.

Pour vérifier cette hypothese, nous reprenons les expériences de régularisation introduites par Nguyen
et al. (2022) ou la fonction de colit a minimiser a I’apprentissage inclut une minimisation de I’entropie
des poids d’attention en plus de la minimisation de I’erreur de classification. Un parametre A permet
de contrdler I’'importance de la régularisation des poids d’attention par le critére d’entropie : plus A
est élevé, plus les poids d’attention se concentrent sur un petit nombre de fokens. Nous appliquons ici
cette approche sur un modele avec un seul bloc d’auto-attention.

Le tableau 4 rapporte la similarité moyenne des clés et des valeurs ainsi que 1’entropie moyenne
des poids d’attention pour différentes valeurs de \. Ces mesures mettent clairement en évidence que
lorsque la régularisation prend de I’'importance, la concentration des poids d’attention (mesurée par
I’entropie) augmente et I’alignement dans un cone des valeurs est renforc€ pour compenser et garantir
la convergence des plongements finaux dans une direction dépendante de la classe. Parallelement, ces
résultats réfutent I’ hypothese d’orthogonalisation des clés pour garantir la parcimonie de 1’attention.
Nous avons observé que le modele joue avant tout sur la norme des clés pour rendre 1’attention
parcimonieuse plutot que sur la direction. Cette derniere remarque illustre remarquablement la
capacité d’une couche d’auto-attention a tirer parti de ces différents parametres pour compenser
les contraintes qui lui sont imposées et permettre de remplir sa fonction premiere d’alignement des
plongements dans une direction dépendante de la classe.

5 Discussion

Les résultats présentés dans cette étude éclairent plusieurs points sur le fonctionnement des modeles
transformeurs et, en particulier, le fonctionnement de la couche d’auto-attention dans les taches de
classification d’énoncé. L’ensemble des observations indique que la concentration des plongements
d’un énoncé dans une direction, phénomene observé dans plusieurs études, est inhérente au fonction-
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| [ [ A=0]A=0.0001 [ A=0.001 [ A=0.01 [ A= 0.1 |

H 0.988 0.31 0.111 0.021 0.01
Hatexplain Key | 0.745 0.669 0.687 0.732 0.727
Value | 0.578 0.637 0.782 0.828 0.772
H 0.999 0.576 0.64 0.000 0.000
E-SNLI Key | 0.674 0.737 0.795 0.833 0.707
Value | 0.507 0.45 0.526 0.868 0.925

H 0.47 0.48 0.57 0.49 0.07
YelpHat Key | 0.631 0.657 0.634 0.607 0.672
Value | 0.303 0.391 0.375 0.366 0.483

TABLE 4 — Entropie moyenne des poids d’attention (H) et similarité intra-énoncé moyenne des
clés (K) et des valeurs (V) pour un modele a 1 couche en fonction de la régularisation des poids
d’attention.

nement du mécanisme d’auto-attention qui, pour la tiche de classification, cherche a « envoyer » la
représentation de 1’énoncé dans une direction qui dépend de la classe. Pour ce faire, le modele utilise
tous les degrés de liberté qui lui sont offerts en mettant en ceuvre un jeu entre clés et valeurs : il en
résulte une concentration dans une direction des clés et des valeurs. Ces dernieres sont en premiere
ligne pour garantir I’alignement des plongements, le modele compensant les éventuelles contraintes
sur les clés (ou sur I’attention) grice aux valeurs et en jouant sur la norme des clés.

Par certains cOtés, ces observations éclairent le débat sur 1’utilisation de 1’auto-attention pour expliquer
une décision en mettant en avant les tokens importants dans la décision. Dans un contexte de
classification d’énoncé, cette approche semble vouée a I’échec puisque le modele cherchera forcément
a construire sa convergence des plongements vers un cone donné, résultant inexorablement en une
attention uniformément distribuée. LLa construction progressive de la convergence au travers des
couches montre également que si une attention doit étre utilisée pour expliquer une décision, elle est
a considérer dans les premieres couches du modele avant que la convergence ne devienne trop forte.

Enfin, cet éclairage souleve de nombreuses questions sur la maniere dont le modele définit les
directions correspondant a chacune des classes. Par exemple, est-ce que I’on a un comportement
similaire pour les tiches d’étiquetage avec une direction par étiquette possible ? Est-ce qu’il existe
un lien entre la dimension minimale/optimale de 1’espace de plongement et le nombre de classe. Si
I’on reste dans un contexte de classification d’énoncé, on peut également se demander si certains
tokens sont responsables de la convergence dans une direction ou une autre, ce qui reviendrait a dire
que, in fine, le modele apprend les mots-clés, éventuellement dans leur contexte, qui permettent une
bonne performance en classification. Se pose alors la question de comment mettre en évidence de tels
mots-clés ou, de maniere plus générale, celle de I’exploitation des propriétés géométriques que nous
avons mises en évidence pour assurer une explication de la décision de classification.
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