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RESUME
Ecrire un article scientifique est une tiche difficile. L’ écriture scientifique étant un genre trés codifié,
de bonnes compétences d’écriture sont essentielles pour transmettre ses idées et les résultats de ses
recherches. Cet article décrit les motivations et les travaux préliminaires de la création du corpus
CASIMIR dont1’objectif est d’offrir une ressource sur 1’étape de révision du processus d’écriture d’un
article scientifique. CASIMIR est un corpus des multiples versions de 26 355 articles scientifiques
provenant d’OpenReview accompagné des relectures par les pairs.

ABSTRACT
CASIMIR : a Corpus of Scientific Articles Integrating the Modlfications et Revisions of authors

Writing a scientific article is a challenging task as it is a highly codified genre. Good writing skills
are essential to convey ideas and the results of research work properly. This paper describes the
motivations and first steps of the CASIMIR creation process. The objective is to offer a new resource
for text revision on the revision step of scientific article writing process CASIMIR is a corpus of the
multiple versions of 26 355 scientific papers from OpenReview with their associated peer reviews.

MOTS-CLES : corpus, jeu de données, articles scientifiques, openreview, relectures, révision de
textes.

KEYWORDS: corpus, dataset, scientific articles, openreview, reviews, text revision.

1 Introduction

Le processus d’écriture d’un article scientifique est une tdche complexe et difficile, particulierement
pour les jeunes chercheurs qui doivent apprendre les conventions de I’écriture scientifique. C’est a
fortiori vrai pour les chercheurs non natifs anglophones qui doivent également faire face a la barriere
de la langue. Juniors ou seniors, tous doivent préter une attention particuliere a la qualité de leur
écriture afin de transmettre efficacement leurs idées au lecteur.

L’écriture scientifique est un genre a part avec ses propres codes et spécificités : structure de 1’article
(format IMRaD : Introduction, Methods, Results and Discussion (Swales, 1990)), style concis et
précis, usages des temps, des pronoms et de la terminologie (Kallestinova, 2011; Bourekkache, 2022).

Plusieurs propositions ont été faites a travers la littérature pour décrire le processus d’écriture d’un
article scientifique (Silveira et al., 2022; Laksmi, 2006; Bailey, 2014; Seow, 2002; Du et al., 2022a).
Toutes ces propositions partagent des étapes communes et peuvent étre résumées comme : Etape
1 : Pré-écriture, Etape 2 : Brouillon, Etape 3 : Révision et Etape 4 : Relecture de finitions. Le



présent corpus a vocation a étre une ressource pour I’étape de Révision qui est réalisée en amont de la
soumission par I’auteur lui-mé&me, puis a la suite de la phase de relecture par les pairs, basée sur leurs
suggestions. Elle consiste a faire des changements en profondeur dans le texte, sur le fond, la structure
des phrases, la facon de connecter les idées. Cette étape est itérative (on la répete jusqu’a obtenir un
résultat satisfaisant) (Du et al., 2022a) et 1-vers-N (une section de texte peut avoir plusieurs révisions
correctes (Ito er al., 2019)). Apporter une aide automatique a cette étape du processus d’écriture
permettrait aux auteurs d’améliorer plus rapidement et efficacement leurs textes.

Il existe actuellement peu de corpus pour cette tiche dont les plus semblables & notre travail sont
donnés ci-apres. 1- PeerRead (Kang ef al., 2018) est un corpus de 14 784 brouillons d’articles
accompagnés de la décision de publication acceptée/rejetée. Ce corpus ne contient pas les versions
finales des articles. 2- IteraTeR (Du et al., 2022b) un corpus de 31 631 documents (toutes les
versions incluses) dont 11 443 résumés provenant de ArXiv, le reste provenant de Wikipedia et
Wikinews. Il contient toutes les révisions pour un méme résumé, alignées phrase a phrase, mais il
n’inclut pas les articles dans leur intégralité. 3- arXivEdits (Jiang ef al., 2022) composé de 751
articles provenant de ArXiv et leurs différentes versions, alignées phrase a phrase, pour un total de
1 790 documents.

Dans cet article, nous présentons la premiere étape de la création de CASTIMIR, un corpus d’articles
scientifiques en anglais accompagnés de leurs différentes versions et relectures faites par les pairs,
collectés a partir de OpenReview . Il aura une taille supérieure aux précédents corpus et proposera
un alignement au niveau des paragraphes en plus de I’alignement au niveau phrase.Cette nouvelle
ressource pourra par exemple étre mise a profit dans 1’entralnement de modeles répondant aux diverses
taches de I’assistance a I’écriture scientifique.

la révision de textes (Du et al., 2022a), la correction orthographique, la prédiction d’acceptation/rejet
d’un papier (Kang et al., 2018), etc.

2 Création du corpus

Les articles sont collectés depuis OpenReview, une plateforme ouverte de relecture par les pairs qui
permet d’héberger les différentes versions d’un méme article au format PDF ainsi que ses relectures.
Son avantage est de proposer des premieres versions peu relues et donc d’avoir des révisions plus
importantes au fil des re-soumissions (exemple en annexe A). De plus, le contenu des relectures par
les pairs est un guide sur la qualité des articles associés et les intentions sous-jacentes aux révisions
effectuées. Toutefois, OpenReview présente un inconvénient majeur : les articles ne sont disponibles
qu’en version PDF et non en format LaTeX et devront étre convertis vers un autre format, ici le XML.

On considerera les termes suivants issus de la terminologie OpenReview :
— Un forum désigne 1’espace de discussion et de dépdt attribué a un article.
— Une relecture désigne un commentaire écrit sur ’article : une relecture compléte par un pair,
une réponse de 1’auteur ou du relecteur ou la décision finale sur la publication de ’article.

1. https ://openreview.net/


https://openreview.net/

2.1 Méthodologie de collecte et premiere étape de filtration

L’ objectif est de collecter exhaustivement 1’ensemble des documents disponibles sur OpenReview au
10/03/2023. Pour y parvenir, nous utilisons I’ API? fournie par la plateforme.

Le processus de collecte est présenté ci-dessous :
1. Collecte de la liste des événements (ateliers, conférences, etc) hébergés sur la plateforme.
2. Collecte, grace a cette liste, de ’ensemble des identifiants de forums li€s a chaque événement.

3. Collecte, grace aux identifiants des forums, des métadonnées associées aux versions d’un
méme article et création d’un fichier de correspondance associant 1’identifiant du forum
(identifiant du papier final) a I’identifiant de ses versions antérieures.

4. Collecte, grace aux identifiants des forums, des relectures (messages sur le forum) et création
d’un fichier de correspondance associant 1’identifiant du forum et celui de ses relectures.

5. Collecte, des PDF disponibles sur le site des différentes versions des articles.

390 Go de données sont collectées dont 730 invitations et 121 492 PDF pour 29 504 articles.

2.2 Conversion des PDF

Les fichiers PDF ne sont pas directement utilisables pour 1’entrainement de modeles, il est nécessaire
de les convertir vers un format approprié, ici le XML. Pour extraire le contenu des fichiers PDF tout
en conservant leur structure, on utilise 1’outil état de 1’art Grobid(GRO, 2008 2023).

Apres la conversion en XML, les citations, formules, figures et bibliographies seront retirées. Les
fichiers PDF qui ne peuvent étre convertis seront exclus du corpus et les articles qui n’ont plus qu’une
seule version seront a nouveau filtrés.

Une premiere observation de la qualité de la conversion a été réalisée sur un sous-ensemble de docu-
ments déja convertis. Ils comportent des erreurs telles que la mauvaise détection des tables et figures,
la détection incorrecte de paragraphes en tant que figures, la suppression de portions de phrases, la
mauvaise détection de sections, la retranscription des formules incluses dans les paragraphes, etc.
Ces erreurs rendent I’alignement entre les différentes versions des articles plus complexe, car elles
génerent des différences supplémentaires entre les versions d’un article qui n’existent pas initialement.

3 Filtrage et description du corpus

Seuls les articles ayant au moins deux versions et dont les PDF et les métadonnées ont pu étre collectés
sont conservés. Le corpus résultant de cette premiere étape de filtrage comprend 26 355 articles et
leurs versions antérieures (89.33% du nombre d’articles initial), pour un total de 118 415 documents
(97.46% du nombre de documents initial). Il comprend également les métadonnées de chaque version
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et les relectures associées. 37 conférences sont représentées dans les données (hors soumissions et
challenges indépendants). Parmi les domaines les plus représentés, nous retrouvons 1’apprentissage
automatique (ICLR, ICML, NeurIPS), la robotique (RSS, CoRL), le traitement automatique des
langues (ACL), la vision par ordinateur (ECCV), etc.

La distribution du nombre de versions antérieures et de relectures par article est présentée dans la
Figure 1. La majorité des articles ont moins de 10 versions. Toutes les soumissions de I’auteur sur la
plateforme sont comptabilisées comme versions, plusieurs peuvent donc étre effectuées avant méme
les relectures ou présenter des différences mineures. Pour les relectures, tous les échanges sur le forum
lié a un article sont comptabilisés, expliquant le nombre élevé de relectures pour certains articles.
Cependant, il est possible de différencier les "réelles" relectures des autres messages en utilisant les
attributs des métadonnées.

Di%Eribution des articles suivant leur nombre d'anciennes versions Distribution des articles suivant leur nombre de relectures
1

Nombre d'articles
Nombre d'articles

20 30 40 50
Nombre d'anciennes versions Nombre de relectures

20 30 40 50

FIGURE 1 — Distribution du nombre de versions (gauche) et de relectures (droite) par article collectés

4 Discussion

Dans cet article, nous avons présenté la premiere étape de création du corpus de révisions d’article
scientifiques CASIMIR. Lors de ces travaux préliminaires, plusieurs problemes ont été rencontrés.
Tout d’abord, des difficultés liées a OpenReview, certains fichiers PDF étaient manquants et certaines
conférences ne contenaient aucun papier. Le corpus a donc été limité aux données disponibles au
moment de la collecte.

Une autre difficulté rencontrée concerne la conversion des PDF évoquée en Section 2.2. Pour pallier ce
probleme, trois articles ont été sélectionnés aléatoirement, avec leur premiere et derniere version, soit
six documents. Les versions XML générées par Grobid ont été corrigées manuellement pour ces six
documents, avec un temps approximatif de 75 minutes par article. Ces articles annotés manuellement
serviront de références pour évaluer la qualité de la conversion en XML générée par Grobid, ainsi que
la dégradation de la qualité de I’alignement automatique sur les fichiers convertis automatiquement.

Pour poursuivre la création du corpus, I’ensemble des documents doit étre converti en XML, puis
les différentes versions des articles doivent étre alignées paragraphe a paragraphe et phrase a phrase.
Pour cela, nous pourrons nous reposer sur le modele d’alignement de phrases proposé par (Jiang



et al., 2022) ainsi que leur algorithme d’alignement des paragraphes en I’améliorant pour tenir compte
des fusions et divisions de paragraphes. Cela permettra d’extraire les révisions entre les différentes
versions d’un article. Les trois articles de référence corrigés manuellement seront également alignés
manuellement.

Enfin, les documents seront annotés selon une taxonomie de révisions a définir (exemples : clarté,
grammaire, langage, style, etc) pour étre utilisés pour 1’entrainement de modeles de révision de texte.
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A Exemple des différences entre deux versions d’un méme article

issues de OpenReview

Abstract

phs are often used 1o store com-

c is an unsohved problem.
and current approaches are relatively simple.
Here we introduce a trple sclection method
hased on a ranking model and find that it im-

isting methods. We additionally investigale
‘methods to ensure that extracted triples form
a comnected graph. Graph conncetiviy is im-
poriant for model interpretability. as paths are
frequently used o understand reasoning from

uestion to answer. We make our code and
daia available at https: //github. com/
anonymous.

1 Introduction

For models to be able (o reason about situatic
that arise in everyday life. they must have a
to contextually appropriate common sense infor
mation. This information is commonly stored as
a large set of facts from which the model must

identify a relevant subset. One approach to struc-
turing these facts is as a knowledge graph. Here
nodes represent high-level concepts, and relation-
ships are expressed via typed edges joining two
nodes. Each edge type represents a different kind
of conceptual relationship between coneepts. The
contextually-relevant subgraphs (*schema graphs™)
that are extracted from these graphs are often en-
coded using neural models, which are trained for
tasks including question answering or natural lan-
guage inference

Prior work has focused on different ways o en-
code this information, including using it s input
directly to a transformer or using a graph neural
network (GNN) (Feng et al. 2020: Yasun
2021). However, the question of how o identify
useful information has been under-explored, par
ncoders. The

y

ticularly in work that uses

simple retrieval methods that are used could limit
performance on tasks if contextually-importan in-
formation is not retrieved.

In this paper we explore methods to con-
Struct high-quality sehema graphs comtaining
contextually-relevant information. We approach
this as a ranking task across triples in a knowledge
‘graph. and select the highest scoring for the schema.
graph. However, simply using the most relevant
triples as input for a GNN is insufficient, as the
resulting subgraph is likely to have low connectiv-
ity. This is problematic for two reasons. First, it
inherently limits the power of the GNN, as nodes
in different graph components will not be updated
with information from each other. Second, paths.
of reasoning through the schema graphs are often
used as explanations for model behaviour (Feng
et al., 2021 Wang et al.,
2000). 1f the graph consists of multiple separate
components, this becomes impossible.

. Yasunaga et al., 20215

The issue of graph disconnectedness is com-
pounded when certain nodes are required to be
included. For example, in question answering, con-
cepts mentioned in the question and in a candidate
answer should be identified and included. A path
stating from a question coneept can then be evalu-
ated for plausibility of reasoning as it progresses to-
wards an answer concept. W therefore also apply a
‘graph algorithim to ensure that the schena graph is
connected. taking into account the identified edges
and desired nodes, and use an embedding-based
method to identify concepts mentioned,

Our contributions are summarised as follows !

= Apply a ranking model 10 identify common
seiise triples that are Felevant 1o SOMmE CONEXL

» Identify and thoroughly investigate methods
10 ensure schema graph connectivity

* Compare existing leical approaches to entity
linking to a simple embedding-hased method

Abstract

s e often used to store com-

nformation thatis useful for various
tasks. However, the exizuction of contextually-
relevant knowledge is an unsolved problem,
and current approaches are relatively simple.
Here we inuroduce & iple selection method
based on a ranking model and find that it im-
proves queslion answering aceuricy over ex
isting methods. We additionally investigate
‘methods to snsure hat exracled triples form
& connected graph. Graph connectiviy is im-
portant for model interpretability, as paths are
frequently wsed as explanations for the reason-
ing that conneets question and answer.

1 Introduction

For models (o be able t0 reason about situations that
arise in everyday life, they must have access to con-
textually appropriate common sense information.
‘This information is commonly stored as a large
set of facts from which the model must identify
relevant subset. One approach to structuring these
facts is as a knowledge graph. Here, nodes repre-

ent high-level concepts, and typed edges represent
different kinds of relationship between concepts.
In practice, a subset of facts that are thought to be
contextually relevant are extracted from the graph.
as using all facts in each instance is unnecessary,
noisy, and computationally expensive.

Prior work has focused on different ways to en-
code these facts, including by inputting them into a
‘graph neural network (GNX) or into a transformer
(Feng etal. 2020; Yasunaga etal.. 2021). However,
the question of how to identify useful information
has been under-explored, particularly in work that
uses GNN encoders. If contextually important in-
formation is not retrieved then performance could
be dramatically reduced. a potential result of the

a

Qustn
B

A
»

Figure 1: The triple scoring process for a question an-
swering task, and two methods that use the scores to
extract relevant subgraphs for a question and candidate

information.! We approach this as a ranking task
across wiples in & knowledge graph, and propose
two methods that use the scores to extract a sub-
raph. The first is a weighted pathfinding approach
which extends prior work (Lin et al. 2019). while
the second builds a minimum spanning tree that
includes the highestranked triples (figure 1). Both
approaches ensure that all or most nodes in the
subgeaph are reachable from each other, which is
important for two reasons. First, it means that the
GNN can update node embeddings with informa-
tion from most other nodes, which would not be
possible if the graph were disconnected. Second. it
allows paths of reasoning 10 be extracted from the
subgraph, which are often used s explanations for
model behaviour (Feng et al., 2020; Wang et al .
2020; Yasunaga et al.. 2021).

‘There are also situations when specific concepts
need to be included in order for a subgraph to be
of high enough quality. For example, in question
answering, a full explanation must include one

use of overly simpl methods.
I this paper we explore methods to extract high-
quality subgraphs containing contextually relevant

TWe call these “relevant subgeaphs’” or “exracted sub-
sraphs”, noting tha others use "scherma graghs” (Lin et al.
2019

FIGURE 2 — Visualisation des différences entre la premiere, la derniere version de (Aglionby & Teufel,
2022)
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