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RESUME
Nos travaux de recherche sont motivés par un besoin industriel consistant initialement a la gestion,
au stockage et a 1’accés a d’anciens journaux et magazines archivés. Notre partenaire industriel
posséde plusieurs téraoctets de magazines et de journaux. Ces documents sont rédigés dans différentes
langues (francais, russe, portugais, etc.), répartis dans plusieurs dossiers représentant chacun un type
de magazine précis. Ils sont stockés en format PDF et JPG. Dans le cadre de cet article, nous avons
centré notre recherche sur le traitement des documents frangais. Nous proposons une plateforme
D.R.N.L. (Documentary Research in Natural Language) permettant le traitement, le stockage et
I’acces a des archives documentaires avec quatre composants principaux : 1. Prétraitement des
magazines, 2. Stockage des données, 3. Filtrages des documents a analyser pour une question posée
et 4. Inférence de requéte.

ABSTRACT

Documentary Research in Natural Language (D.R.N.L.): Platform for digital access to
documentary archives in natural language

Our research was motivated by an industrial need. It initially involves managing, storing and
accessing old archived newspapers and magazines. Our partners own terabytes of magazines and
newspapers. These documents are written in different languages (French, Russian, Portuguese, etc.)
divided into several folders, each representing a specific type of magazine. They are stored in PDF
and JPG format. In the context of this article, we have focused our research on the processing of
French documents. We offer a D.R.N.L. (Documentary Research in Natural Language) allowing the
processing, storage and access of documentary archives in four main components: 1. pre-processing
of magazines, 2. data storage, 3. filtering of documents to be analyzed for a question asked and 4
query inferences.

MOTS-CLES : Compréhension automatique de texte, Systéme de questions-réponses, Analyse
automatique des archives documentaires, Moteur de recherche de données dédiées

KEYWORDS: Machine reading comprehension, Question answering system, Automatic analysis
of documentary archives, Dedicated data search engine



1 Introduction du projet D.R.N.L.

A I’heure d’internet, il est de plus en plus facile et accessible de rechercher de 1’information sur de
nombreux de sujets.

Les archives documentaires et notamment celles générées par la presse spécialisée, jouent un role
important chez les professionnels, méme si celles-ci ont opéré leur transformation vers le numérique.
Ainsi entre 1990 et 2004, la diffusion annuelle au format papier a reculée de pres de 38% (Tessier,
2007).

Mais que deviennent ces archives documentaires et notamment les anciens numéros de magazines et
de journaux spécialisés ? Ceux-ci regorgent d’informations riches et précieuses dont la numérisation
représente une solution efficace de stockage et un moyen rapide de recherche d’informations précises
et pertinentes mis en ceuvre au travers d’une interface homme machine (IHM).

Notre partenaire a stocké plusieurs téraoctets de magazines et de journaux. Ces documents sont
rédigés dans différentes langues (francais, russe, portugais, etc.). Dans la premiére phase de ce projet,
nous avons centré notre recherche sur le traitement des documents francais. Cela implique 1.1
téraoctets de magazines et journaux francais.

Dans cet article, nous proposons une nouvelle plateforme D.R.N.L. (Documentary Research in
Natural Language) permettant le traitement, le stockage et I’accés a des archives documentaires. Notre
plateforme a été séparée en deux parties : 1. Développement de I'IHM et 2. Recherche en TAL
(Traitement Automatique des Langues). Dans cet article, nous ne présentons pas la réalisation de
I’ITHM ni la gestion des utilisateurs.

L’objectif de ces travaux de recherche est de stocker des données numériques standardisées et
normalisées, de rechercher des données a 1’aide de mots-clés, d’inférer des requétes et de proposer
des réponses.

La plateforme est implémentée sous quatre composants principaux :

Prétraitement des magazines,

Stockage des données,

Filtrage des documents a analyser pour une question posée, et
Inférence de requéte.

el S

Cet article est organisé de la facon suivante. Nous présentons les difficultés rencontrées et les solutions
retenues pour les composants principaux ci-dessus dans les sections 2 a 5. Ensuite nous présentons
les expérimentations et les déploiements. Enfin, nous concluons et donnons quelques perspectives.



2 Prétraitement des magazines

Les archives documentaires sont stockées en PDF ou en image. Ce composant permet d’unifier les
archives documentaires et de nous envoyer les sorties en deux catégories.

La premiére catégorie contient les sorties des informations des paragraphes internes, tels que le texte
brut, les parties du discours, les lemmes, la langue, la position du paragraphe dans la page, ’extraction
des mots-clés et la transformation du plongement lexical (word embeddings) etc.

La deuxiéme catégorie contient les sorties des informations des paragraphes externes, par exemple,
le contexte du paragraphe (les informations du paragraphe précédent et du paragraphe suivant), le
nom du document, le numéro de la page du paragraphe, le nombre de pages total, et I’année de
parution etc.

2.1 Problématiques

Les documents sont hétérogenes. Les mises en page sont incohérentes, méme pour différentes pages
du méme document. Dans un méme document, nous observons des pages a deux colonnes, des pages
a trois colonnes, et des pages divisées en partie haute, centrale et basse etc. Le nombre et la largeur
des colonnes ne sont pas identiques avec de nombreux petits blocs d’annonces. Les en-tétes et les
pieds des pages aménent également beaucoup d’informations redondantes. Il existe des magazines
bilingues (en frangais-anglais ou en francais-allemand). Ces éléments augmentent la difficulté de la
normalisation.

2.2  Solutions

Notre solution est principalement divisée en quatre étapes. La premiére étape consiste en une analyse
d’OCR (Smith, 2007), la détection de position de chaque texte et une génération des PDF éditables.
Ensuite nous avons réalis¢é une manipulation et analyse d’objets géométriques basés sur des
coordonnées cartésiennes. Nous fusionnons deux textes dans un paragraphe, si la distance entre ces
deux textes consécutifs est inférieure a 5 unités de longueur (Gillies, 2013). La sortie de cette étape
est un ensemble de paragraphes.

La deuxiéme étape est le nettoyage. Nous nettoyons toutes les en-tétes et les pieds de page en se
basant sur la position et la longueur du texte. Le projet actuel ne permet pas de nettoyer le contenu de
I’annonce. Nous discuterons de ce point plus loin dans la section perspectives.

Dans la troisiéme étape, nous utilisons SpaCy (DataCamp, 2020) afin d’effectuer une analyse
linguistique sur chaque paragraphe, comprenant principalement la détection de la langue, la



tokenisation et la lemmatisation. Enfin nous utilisons Yake (Campos et al., 2020) afin de faire une
extraction de mots-clés.

Dans la derniére étape, nous transformons les textes en plongement lexical (word embeddings) en
utilisant un modéle de langage pré-entrainé. Bien que dans la premiére phase du projet, nous ne
traitions que des documents frangais, pour une mise a 1’échelle plus facile vers des plateformes
multilingues, nous choisissons le modéle multilingue de I’équipe Google (Chidambaram et al., 2019;
Yang et al., 2020) pour mettre en ceuvre cette étape.

3 Stockage des données

Le stockage des données est séparé en deux parties. 1. Les documents originaux et les PDF éditables
sont stockés dans un bucket AWS S3 (AWS, 2006), 2. Les données numériques sont stockées dans un
index Elasticsearch (Elasticsearch, 2018). Les PDF éditables sont utilisés pour 1’affichage sur ’'THM.
Les données numériques sont utilisées pour le calcul de la réponse.

A ce stade de cet article, nous avons stocké 1.1 téraoctets d’archives documentaires en francais dans
le S3 et plus de 500 000 paragraphes dans I’index d’Elasticsearch.

4 Filtrages des paragraphes a analyser pour une question posée

Le systéeme D.R.N.L. permet de traiter deux types de requéte : 1. Recherche a 1’aide de mot(s)-clé(s)
et 2. Inférence d’une question posée.

Pour traiter le premier type de requéte, nous utilisons le résultat de I’extraction de mots-clés stockés
dans les données numériques. Si ce résultat est vide pour un mot-clé indiqué par 1’utilisateur, nous
utilisons le résultat de lemmatisation stocké dans les données numériques (voir la section 2.2). Nous
ne détaillons pas cette implémentation. Dans cette section et la suivante, nous nous concentrerons sur
le cceur de notre recherche, a savoir comment recommander des réponses a une question donnée dans
le contexte de données massives et de contraintes par les besoins industriels.

4.1 Problématiques
Dans la phase initiale du projet, nous avons réalisé un prototype avec moins de 500 paragraphes
stockés dans I’index d’Elasticsearch. Dans ce prototype, il n’y a pas d’étape de filtrage, et nous

obtenons un bon fonctionnement.

Une fois que la quantité de données dans Elasticsearch augmente, des problémes de rapidité et de
passage a I’échelle sont apparus. Etant donné que notre processus d’inférence utilise un modéle MRC



(Machine Reading Comprehension) affiné et basé sur CamemBERT (Martin et al., 2020), son
fonctionnement consomme beaucoup de ressources de calcul. Nous le présenterons dans la section 5.
Avec notre test et calcul, une analyse de 500 000 paragraphes sans filtrage, prend environ 45 minutes
afin de recevoir les résultats. Ce test est basé sur un déploiement sur machine GPU NVIDIA Tesla
V100.

D’autre part, la précision des réponses a également chuté de maniére significative. Nous voulons
souligner notre observation sur le traitement des noms propres. Par exemple, pour la question « Qui
est le président de Dior ? », en supposant que nous ayons les deux textes suivants : 1. « Le président
de Chanel est Bruno Pavlovsky. » et 2. « La nomination inattendue de Pietro Beccari a la téte de Dior
récemment. », le modele MRC préfére recommander « Bruno Pavlovsky » comme réponse a la
question. La raison est que la parenté sémantique de ces deux mots (Dior et Chanel) est trop élevée,
autrement dit, les word embeddings de ces deux mots sont trés similaires. Au contraire, la relation
sémantique entre « La nomination inattendue de Pietro Beccari a la téte de Dior récemment. » et
« Qui est le president de Dior ? » est plus éloignée que la relation sémantique entre « Le président de
Chanel est Bruno Pavilovsky. » et « Qui est le président de Dior ? ». Lorsque le nom propre dans la
question fait référence a une marque ou a un objet moins connu, comme un modele précisé d’une
marque de téléphone mobile, ou un nouveau parfum, le retour du systéme sera encore moins pertinent.
Nous observons que les word embeddings de ces noms propres sont convertis en un vecteur fixe par
le mod¢le.

En raison des contraintes industrielles, nous ne pouvons pas construire une base de connaissance afin
de traiter ce probléme. Face a une grande quantité de données, il est extrémement difficile pour notre
prototype de faire des inférences correctes sur des questions avec un nom propre.

Pour les raisons ci-dessus, nous avons ajouté le filtrage comme étape essentielle. L’objectif de cette
étape : ¢tant donnée une question posée par I’utilisateur, nous avons utilisé plusieurs stratégies de
filtrages afin de récupérer les premiers 1000 paragraphes les plus pertinents.

4.2  Solutions

Lors d’une recherche Elasticsearch, un score est calculé pour chaque document dans le résultat. Ce
score représente la pertinence du document afin de pouvoir en classer les résultats.

Une question est généralement relativement courte, mais un paragraphe est réguliérement long. En
raison d’une grande différence de longueur entre la question et le paragraphe, Elasticsearch donne des
scores plus élevés aux paragraphes courts. Par exemple, pour une question « Quand la société Dior
a-t-elle été créée ? », nous avons deux textes, le premier texte est un titre d’un article « Société Dior
et sa création », le deuxiéme texte est un paragraphe décrivant I’historique de croissance de la société
Dior. Le score du premier texte est plus élevé que le deuxiéme texte. C’est parce que Elasticsearch
calcul son score selon la fréquence du terme, la fréquence inverse du terme et la longueur du champ
(Denton, 2017).



Cette étape de filtrage prend donc en compte trois axes dans le calcul :

1. La proposition du moteur de recherche d’Elasticsearch et la longueur du texte. Si nous avons
assez de paragraphes candidats, nous ignorons les paragraphes courts (le nombre de tokens est
inférieur a 20).

2. La cohérence du nom propre. S’il existe un nom propre dans la question, celui-ci doit
également exister dans le paragraphe courant.

3. Le filtrage de la similarité cosinus basé sur le word embeddings entre les différents paragraphes
candidats. Si deux paragraphes candidats ont une similarité trés élevée, nous n’en prenons
qu’un pour I’analyse. C’est principalement parce qu’un méme contenu ou un méme sujet est
rapporté a plusieurs reprises par différents éditeurs ou journaux.

Enfin, nous prenons les premiers 1000 paragraphes les plus pertinents comme les paragraphes
candidats, analysés par le modele MRC.

5 Inférence de requéte

Du point de vue du domaine de la connaissance, un systéme de questions-réponses peut étre divisé en
deux types : « domaine fermé » et « domaine ouvert ». Si les archives documentaires appartiennent
toutes au méme domaine, alors I’approche d’une ontologie dédiée et une base de connaissance
pourront grandement améliorer la précision des réponses (Lopez et al., 2007; Otegi et al., 2015;
Siciliani, 2018; Franco et al., 2020).

Dans le cadre du projet D.R.N.L., une grande quantit¢ de données brutes hétérogénes couvre de
nombreux domaines tels que la politique, les affaires, le divertissement, et la mode etc. Avec de
nombreuses contraintes industrielles, nous devons développer une solution rapide et efficace. Enfin,
nous nous concentrons sur 1’étude du modéele MRC (Machine Reading Comprehension).

5.1 Ktatde I’art

Le MRC est un sujet trés important dans le domaine TALN (Traitement Automatique du Langage
Naturel). Des recherches récentes sur I’utilisation des modéles de langue contextualisés pré-entrainés
avec des architectures a base de Transformer (Vaswani et al., 2017) ont obtenu un grand succés dans
de nombreuses taches de TALN.

CamemBERT (Martin et al., 2020) est considéré comme 1’un des meilleurs modeles frangais. Nous
utilisons ce modele comme le modele de langue contextualisé pré-entrainé pour commencer notre
expérimentation.



5.2 Modéle MRC ajusté

L’équipe Google Al Langue a expliqué la méthode d’ajustement d’un systtme MRC basé sur le
modele de langue BERT (Devlin et al., 2019) en utilisant les jeux de données SQuAD v1.1 (Rajpurkar
etal.,2016) et SQuAD v2.0 (Rajpurkar et al., 2018). Nous n’aborderons pas le détail de cette méthode
dans cet article.

Nous avons bien respecté les consignes précisées dans (Devlin et al., 2019) et avons gardé les valeurs
par défaut des hyper-paramétres proposées par Transformer (Huggingface, 2020) pour ajuster notre
mod¢le MRC en utilisant trois jeux de données publiques et un jeu de données privées de notre
partenaire. Les trois jeux de données en source ouverte proviennent du projet Piaf (Bras, 2019), du
projet FQuAD (D’Hoffschmidt et al., 2020) et du projet French-SQuAD (Kabbadj, 2018). Le F1-
score atteint une valeur moyenne de 80.6 sur cet ensemble de jeux de données.

6 Déploiements et expérimentations

Le systeme D.R.N.L. est un systéme qui permet d’accéder au service en temps réel, par conséquent,
la performance de ce systéme est trés importante. En termes de déploiement et d’optimisation de code,
nous avons fait plusieurs tentatives. Dans ce systéme, la partie la plus gourmande en ressources est
I’analyse du modéle MRC des 1000 paragraphes les plus pertinents (voir la section 4.2) pour une
question donnée.

Nous transformons les analyses en forme d’itération question1 : [text1, text2, text3...text1000] vers
les analyses en forme [question1 : text1, question1 : text2, question1 : text3...question1 : text1000],
en utilisant le traitement « batching » du pipeline de Transformer (Huggingface, 2021). Pour garantir
un temps de traitement raisonnable, cette partie est déployée sur une machine GPU NVIDIA Tesla
V100.

Nous avons mis en place d’autres solutions d’optimisation du programme. Par exemple, nous pré-
analysons et stockons les word embeddings et les résultats d’analyse linguistique dans 1’index
d’Elasticsearch. Ces optimisations ont permis une importante amélioration du temps de traitement,
qui est passé de dizaines de secondes, voire 1 minute, & environ 4-5s.

Nous avons testé ce systéme avec 4050 questions pré-annotées. 3702 questions présentent des
réponses et 348 questions liées aux bons documents mais n’ayant pas de réponses précises. Nous
proposons au maximum 10 réponses pour chaque question selon I’ordre du score de la fiabilité.

Dans les 3702 questions avec réponses, nous avons 3077 bonnes réponses trouvées. Parmi ces 3077
bonnes réponses, 2906 réponses ont regu un score de fiabilité élevé du MRC (>0.2), 171 réponses ont
recu un score de fiabilité faible (<0.2). Le systéme a propos¢€ 355 mauvaises réponses mais trouvées



dans le bon document. Enfin, le systéme a proposé 271 mauvaises réponses qui ne sont pas présentes
dans les bons documents.

Dans les 348 questions sans réponses, nous avons retrouvé 160 bons documents (79 questions ont
recu une réponse avec un score de fiabilité ¢levé et 81 questions ont regu une réponse avec un score
de fiabilité faible). 188 questions n’ont pas pu étre rattachées au bon document.

7 Conclusions et perspectives

Dans cet article, nous présentons une nouvelle plate-forme D.R.N.L. basée sur les technologies les
plus récentes en TALN, permettant de stocker et d’accéder de fagon plus efficace et plus durable aux
archives documentaires.

Les perspectives de cette recherche sont multiples et concernent aussi bien le court terme que le long
terme. En ce qui concerne le court terme, il s’agit d’un passage a échelle en multilingue. Pour le long
terme, nous pouvons distinguer deux perspectives.

Notre IHM D.R.N.L. permet non seulement de présenter les dix premiers résultats d’une question,
mais également de gérer un espace membre dédié afin que les utilisateurs puissent partager et
contribuer aux contenus les plus pertinents associés aux sujets donnés. Nous avons prévu de construire
un systéme de recommandation en utilisant les contributions des utilisateurs.

La deuxiéme perspective a ét¢ mentionnée aux sections 2.1 et 2.2. Il s’agit d’un modele de
classification de textes afin d’identifier les annonces. Aujourd’hui les annonces nous ameénent
beaucoup de bruits dans le stockage. Afin d’entrainer ce modéle, nous voulons utiliser la méthode
présentée dans (Sun et al., 2019). Nous commencerons a annoter les données dans un proche avenir.
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FIGURE 1 : Interface d’inférence pour la question « Qui est le directeur marketing de Darty ? »
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