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Résumé

Le développement de trés grands modeles de langue, capables de prendre en charge
de multiples analyses automatiques de textes, implique de développer en parallele
Iinfrastructure requise pour évaluer ces modeles, en couvrant idéalement le plus
de taches possible. De nombreux ensembles de données de références ont ainsi été
rassemblés pour la langue anglaise, permettant d’évaluer ces « gigas modeles »
sous de multiples facettes. Il existe également des jeux de test multilingues, avec
une couverture bien moindre, qui sont utilisés pour mesurer la capacité de ces
modeles a traiter plusieurs langues. Dans cet article, nous présentons nos propres
efforts pour assembler un ensemble d’évaluation multi-tdche pour le frangais, qui
est ensuite utilisé pour évaluer les modeles de la famille Bloom. Les résultats
présentés ici confirment et complémentent les principaux résultats d’évaluation de
Bloom en anglais; ils permettent de conclure que les performances obtenues en
francais et en anglais sont tres voisines, et encore meilleures lorsque les amorces
utilisés pour I'inférence en contexte sont rédigées dans la méme langue que les
textes soumis a I’analyse.

English: The development of very large language models, capable of performing
a large range of automatic language processing tasks, simultaneously requires
to develop the infrastructure needed to evaluate these models, ideally covering
as many tasks as possible. Numerous benchmarks have already been compiled
for the English language, making it possible to evaluate these large models from
multiple angles. Several multilingual test sets are also available, with a much lesser
coverage, which are used to measure the ability of these models to handle multiple
languages. In this paper, we present our efforts to assemble a multi-task evaluation
set for French, which is then used to evaluate models from the Bloom family. Our
results confirm and complement the main evaluation results for BLoom in English;
they allow us to conclude that the performances obtained in French and English
are very similar, and even better when the prompts used at inference are written in
the same language as the texts to analyze.

1 Introduction

Le développement de giga modeles de langue (Large Language Models, ou GML) constitue une
rupture dans 1’évolution des méthodes de traitement automatique des langues (TAL). Pré-entrainés sur
de gigantesques corpus de textes en s’appuyant sur des tiches simples (prédiction de mots masqués



(Devlin et al.| 2019)), prédiction du mot suivant (Radford et al.,2019bj; Brown et al.,2020), débruitage
(Lewis et al., |2020)) pour lesquelles des annotations naturelles sont immédiatement disponibles,
ces modeles permettent de calculer, pour chaque unité[] d’un texte en entrée, une représentation
contextuelle numérique dense dans un espace de grande dimension (quelques milliers) (Raffel et al.,
2020). Sur la base de ces représentations, il est ensuite possible de construire des systémes performants
soit en affinant le modele a I’aide de données de supervision dédiées a une tache, soit (pour les
modeles causaux), en amorgant la génération par une amorce (prompt) en langue naturelle. L’amorce
peut contenir une instruction décrivant la tiche a accomplir, ainsi qu’un ou plusieurs exemples
(des demonstrations, ou en anglais few-shot examples), qui constituent un contexte enrichi pour
la génération. L’approche a base d’amorces présente I’avantage d’utiliser un méme modele pour
de multiples taches (McCann et al., 2018}, |Radford et al., 2019b). Ces deux approches ne sont pas
exclusives entre elles, puisqu’on peut affiner le modele sur des séquences complétées par les amorces
idoinesE]; ni non plus exclusives d’autres méthodes d’optimisation qui pouraient aider a améliorer les
performances de ces modeles (apprentissage et optimisation des amorces, ajout de couches ou de
modules d’adaptation (Houlsby et al., 2019), etc).

Le projet BigScience a permis I’entrainement d’un giga modele de langue multilingue selon les
principes de la science ouverte. Ce modele, Bloom, existe en plusieurs tailles, la plus petite version
comprenant 560 millions de parametres, la plus grande 176 milliards. II est présenté en détail dans
(BigScience et al.,[2022), des publications ultérieures documentant des aspects particuliers du modele.
Ainsi le colit carbone de I’apprentissage est discuté dans (Luccioni et al., 2023)) et une dérivation du
modele par affinage multitache et multilingue donnant lieu aux familles mTO et Bloomz est décrite
dans (Muennighoff et al., 2022). Ce modele sera présenté dans la section 2}

Ce modele est doublement intéressant : (a) il est totalement ouvert et facilement disponible; de
surcroit tous les détails concernant son entrainement (y compris les corpus) et son exploitation sont
publics, ce qui permet d’étudier son fonctionnement en profondeur, ou de I’inclure comme modele
de base dans des évaluations comparatives; (b) par rapport a d’autres modeles comparables, il a été
entrainé avec un mélange de documents qui accorde une large part au frangais (environ 15% des
données d’apprentissage) et aux langues romanes (35% des données), et dans un autre genre, aux
langages de programmation.

Le projet Bloume Le projet Bloume, qui s’est déroulé durant le premier semestre 2023, avait pour
objectif d’évaluer le modeles Bloom et Bloomz sur des jeux de tests en langue francaise afin (a)
d’établir des performances de référence sur un large évantail de taches standard du traitement des
langues, incluant des jeux de données » généraux « ou plus spécifiques a un domaine de spécialité;
(b) de comparer, lorsque cela était possible et pertinent, les résultats obtenus en faisant varier la
langue de I’amorce (francais / anglais), voire en faisant varier la langue du jeu de test pour les tests
multilingues.

Contributions Dans cet article, nous présentons le protocole et 1’environnement de test, ainsi que
les évolutions de cet environnement qui ont été réalisées dans le cadre du projet. Nous présentons
également les principaux résultats obtenus sur les taches considérées (modélisation de la langue,
classification, implication textuelle, réponse a des questions, reconnaissance d’entités, traduction,
résumé automatique, étude des biais), et en discutons la portée et les limites de ces résultats bruts.
L’ensemble des codes et des résultats d’évaluation est accessible en ligne a 1’adresse https://
github.com/fyvo/EvaluerBloom.

Note Terminologique Nous avons recours dans ce rapport une terminologie délibérément francisée.
En particulier, nous utilisons systématiquement le terme ’amorce’ pour traduire 1’anglais ’ prompt’,
sans nécessairement distinguer la partie qui désigne [’instruction (1a spécification de la tache a accom-
plir) de la démonstration qui introduit dans le contexte gauche du décodeur des exemples de couples
entrée-sortie. Concernant le nombre d’exemples, nous utilisons la série : ’zéro-exemple, *mono-
exemple’, *n-exemples’, ’oligo-exemples’ pour faire pendant aux termes anglais correspondants
(zero-shot, one-shot, n-shot, few-shot, etc).

1. Identifiée par des algorithmes de segmentation sous-lexicale (Gagel |1994;|Kudo and Richardson, 2018).
2. On parle alors d’affinage par instruction (instruction fine-tuning).


https://bigscience.huggingface.co/
https://github.com/fyvo/EvaluerBloom
https://github.com/fyvo/EvaluerBloom

2 Bloom, un giga modele de langue

2.1 Généralités

Le projet BigScienceE]est une collaboration internationale assemblée durant les années 2021-2022
dans le but d’entrainer et d’évaluer un giga modele de langue selon les principes de la science ouverte.
Le résultat principal du projet est un ensemble de modeles de langue auto-régressifs (causaux)
fondés sur des architectures Transformer (Vaswani et al.,|[2017)) dont la taille varie de 560 millions
a 175 milliards de parametres (voir le tableau |1| qui reprend les principales dimensions de ces
modeles). Ces modeles sont documentés principalement dans (BigScience et al.| [2022), ainsi que sur
le hub de HuggingFaceﬂ depuis lesquels ils peuvent étre téléchargés. Tous ces modeles utilisent le
méme vocabulaire comprenant 250 680 unités sous-lexicales ou tokens déterminées par analyse d’un
sous-ensemble du corpus d’apprentissage avec 1’algorithme BPE (Gagel [1994). Cet algorithme est
appliqué sur des textes pré-segmentés, traités comme des séquences d’octets. Tous les modeles de
cette famille partagent également 1’ utilisation de la méthode ALIBI (Press et al.L[2022)) en replacement
des plongements positionnels du Transformer de base.

Hyper-parametres

Couches  Dimension Tétes Nombre

interne  d’attention  parametres

Bloom-560M 24 1024 16 559M
Bloom-1.1B 24 1536 16 1 065M
Bloom-1.7B 24 2048 16 1722M
Bloom-3B 30 2560 32 3 003M
Bloom-7.1B 30 4 096 32 7 069M
Bloom 70 14 336 112 176 247TM

TABLE 1 — Les modeles de la famille Bloom.

L apprentissage de ces modeles exploite le corpus ROOTSE] (Laurencon et al.,2022), qui est un corpus
multilingue comprenant des textes en 46 langues, ainsi que des programmes informatiques écrits en
14 langages de programmation (pour environ 11% du corpus). Les textes en langue frangaise comptent
sur environ 13% des données, a comparer avec 30% d’anglais, 16,2% de chinois et 11% d’espagnolﬂ
La partie francaise du corpus d’apprentissage correspond donc a environ 210Gb, soit 45 milliards de
tokens ; par comparaison les modeles CamemBERT (Martin et al., 2020) et F1auBERT (Le et al.,|2020a)
se fondent sur des corpus d’apprentissage de respectivement 138Gb et 71Gb. Ces textes proviennent
pour partie de corpus déja constitués, représentant un vaste ensemble de genres textuels et de themes
(littérature, textes journalistiques, documents émanents d’institutions internationnales, encyclopédie,
matériel pédagogique, sous-titres, etc), soit a des corpus collectés sur le web et rassemblés dans le
corpus OSCAR (Ortiz Sudrez et al.,[2019).

2.1.1 Bloomz

Bloomzm (Muennighoff et al., [2022)) est un modele dérivé de Bloom par affinage, en poursuivant le
processus d’apprentissage sur des séquences textuelles reproduisants des amorces pour un grand
nombre de tiches. Ce travail étend la méthodologie de (Sanh et al.l 2022) en considérant des jeux
de tests multilingues[ﬂ Il existe également une version (Bloomz-mt) pour laquelle des amorces
multilingues (obtenues par traduction automatique) sont utilisées durant I’affinage ; ce modele n’a pas
été considéré dans nos expériences. Les évaluations de Bloomz, publiées dans (Muennighoff et al.,
2022), montrent qu’il surpasse considérablement Bloom pour I’utilisation en zéro-exemple.

L’affinage de Bloomz prend en compte une grande variété de tiches : complétion de textes, classifica-
tion, analyse de sentiments, réponse a des questions, identification de paraphrases, désambiguisation

3. https://bigscience.huggingface.co/

4. https://huggingface.co/bigscience/bloom

5. Consultable ahttps://huggingface.co/spaces/bigscience-data/roots-search,

6. Les langues officiellement couvertes par Bloom sont documentées dans la carte d’identité du modele :
https://huggingface.co/bigscience/bloom.

7. https://huggingface.co/bigscience/bloomz

8. Les données utilisées pour I’affinage constituent le corpus xP3 : voir https://huggingface.co/
datasets/bigscience/xP3,


https://bigscience.huggingface.co/
https://huggingface.co/bigscience/bloom
https://huggingface.co/spaces/bigscience-data/roots-search
https://huggingface.co/bigscience/bloom
https://huggingface.co/bigscience/bloomz
https://huggingface.co/datasets/bigscience/xP3
https://huggingface.co/datasets/bigscience/xP3

sémantique, résumé, simplification et traduction automatique pour citer les principales. Il est impor-
tant de noter que cet affinage utilise certains de nos propres jeux de tests : c’est le cas de amazon pour
I’analyse des sentiments (section ; de wikilingua pour le résumé automatique et de flores
pour la traduction (voir section [%)Iz)ur ces deux taches de génération). Pour ces jeux de test, les
résultats de Bloomz surestiment les performances réelles de ce modele.

2.2 Evaluer Bloom avec des données francaises

Pour les évaluations, nous réexploitons le cadre méthodologique d’évaluation utilisé dans le cadre
du projet BigScience. Ce cadre permet d’évaluer les performances du modele lorsqu’on I’interroge
directement a 1’aide d’amorces pouvant inclure des exemples de la tiche a accomplir. Par comparaison
avec une approche reposant sur 1’affinage, cette méthode est plus légere car elle ne demande pas de
réapprentissage ; pour de nombreuses taches elle conduit probablement a des performances moins
bonnes que I’affinage. Deux composants logiciels sont nécessaires pour mettre en ceuvre cette
démarche.

Le premier, promptsource[ﬂ (Sanh et al., [2022)), permet de constuire des amorces et des instructions
dédiées au traitement d’un jeu de données et d’une tache particuliere. La version utilisée contient
des amorces pour plusieurs centaines de jeux de données standard du TAL, principalement rédigées
en anglais. Nous avons étendu ces jeux d’amorces par des équivalents en francgais pour les tches
considérées dans nos tests.

Le second, 1mharness[T_6] (Gao et al.| [2021), permet de spécifier des taches (définies par des jeux de
données, et des métriques) et la maniere dont elles s’exécutent (le modele utilisé, I’amorce, le nombre
de démsonstrations, les parametres du processus de génération, etc.). Chaque appel a lmharness
produit I’ensemble des textes générés automatiquement pour compléter 1’amorce, ainsi que les
résultats d’évaluations aggrégés pour la, ou les, métriques associées a la tache. Lorsque 1’amorce
inclut une ou plusieurs démonstrations (dans nos expériences, au plus une), le choix de I’exemple
résulte d’un tirage aléatoire parmi les données de développement associées a la tﬁche

Dans le cadre de cette étude, diverses contributions techniques & lmharness ont été réalisées, en
particulier pour intégrer des taches de reconnaissance d’entités nommées et les métriques associées.
Ces contributions ont fait I’objet de mises a jour de ces deux composants logiciels[T_Tl

3 Protocoles, tiches, données et métriques

3.1 Modélisation de la langue

Bloom est un modele de langue causal entrainé sur la tiche de prédiction du prochain mot. Une
premiere évaluation porte donc sur sa capacité a réaliser correctement cette tiche. Les principales mé-
triques utilisées dans la littérature sur les modeles de langue sont la perplexité, utilisée classiquement
en théorie de 1’information et le nombre de bits par octet (bits per byte), introduite plus récemment
pour comparer des modeles en faisant abstraction de la segmentation en mots ou sous-mots qu’ils
utilisent pour calculer la probabilité d’une séquence. Les formulations de ces métriques sont rappelées
ci-dessous :

1
CE(L) :—ElogP(wl...wT) (1)
bits-par-octet =C'E(|B|) (2)
perplexité =2¢F(7) 3)

Pour le calcul de (I)), nous réinitialisons le contexte gauche apres chaque phrase;
nombre total d’octets du texte wy ... wr

B| désigne le

Ces mesures impliquent de choisir un corpus de textes approprié. Simoulin and Crabbé| (2021)
utilisent un corpus dérivé de la Wikipédia frangaise a partir d’articles mis en avant pour leur qualité et

9. https://github.com/bigscience-workshop/promptsource.
10. https://github.com/bigscience-workshop/lm-evaluation-harness/\
11. La graine aléatoire est la méme pour toutes les expériences.
12. Voir, de nouveau, https://github. com/fyvo/EvaluerBloom
13. Ce nombre dépend de I’encodage du texte. Nous utilisons UTF-8.


https://github.com/bigscience-workshop/promptsource
https://github.com/bigscience-workshop/lm-evaluation-harness/
https://github.com/fyvo/EvaluerBloom

# articles  #lignes  # tokens

Flores-101 (fr) (Goyal et al.,[2022) - 1012 26k
wikitext-fr (Stmoulin and Crabbél 2021) 60 897k
wikitext-fr-2022 (ce travail) 60 4594 443k

TABLE 2 — Corpus pour I’évaluation de la génération.

comprenant un 60 articles de test. Dans la mesure ou ces articles font partie du corpus d’apprentissage
de Bloom, nous utilisons a la place deux corpus comparables en contenu. Le premier est la partie
francaise de Flores-101 (Goyal et al.| 2022), qui comprend 1 002 phrases traduites de la Wikipédia
anglaise : ce corpus présente I’avantage d’€tre multiparallele, donc permettant des comparaisons
entre langues et n’a pas été utilisé pour entrainer Bloom. Il présente toutefois des traces de la langue
source — il faut donc considérer ce corpus comme du traductionnais (translationese). Pour contrdler
cet effet, nous reproduisons la méthodologie de (Simoulin and Crabbé, |2021) en collectant le corpus
wikitext-fr-2022, constitué de 60 articles récents (postérieurs a 2022) sélectionnés pour leur
qualité¢ dans la Wikipédia frangaise[ﬂ Les statistiques de base de ces deux corpus sont dans le
tableau 2

Pour mémoire, les perplexités obtenues sont respectivement de 109,2 et 12,9 pour le petit (resp. grand)
modele GPT-FR (voir (Simoulin and Crabbé} [2021)), tableau 4)@

3.2 Classification de textes

Pour la classification de textes, nous considérons la tiche Multilingual Amazon Reviewsm
qui propose plusieurs problemes de prédiction du niveau d’appréciation d’un produit a partir d’un
commentaire textuel. Dans sa version de base, elle consiste a assigner un score entre 1 et 5 a partir
du commentaire ; des variantes de la tache n’utilisent que le titre du commentaire, ou bien encore
a la fois le titre et le corps du texte. Cette tache fait partie de celles qui sont intégrées dans divers
benchmarks comme FLUE (Le et al., [2020a)) et BUFFET (Asai et al., 2023)). La version de FLUE est
toutefois plus simple, et ne distingue que les commentaires positifs (score au moins 4) et négatifs
(scores au plus 2), les commentaires ayant recu la note 3 étant supprimés. Avec cette restriction,
pour cette tache, les résultats de F1auBERT (Large) apres affinage sont autour de 95% d’étiquettes
correctement prédits (voir (Le et al.l 2020a), tableau 3).

La version que nous considérons correspond au cadre standard d’évaluation pour les taches de
classification : le systeéme est supposé avoir répondu correctement a 1’amorce lorsque la réponse
correcte est la plus probable parmi les alternatives possibles listées dans I’amorce (ici les chiffres de
1 a5), et ceci méme lorsque d’autres sorties seraient encore plus probablesm Les amorces utilisées
s’apparentent toutes au modele suivant :

Sur la base du titre du commentaire, attribuez un nombre d’étoiles au produit : (1
étoile est la pire note, 5 la meilleure).

Trois amorces sont ainsi construits, qui ne se distinguent que par I’information utilisée : soit le titre
seul, comme dans 1’exemple ci-dessus, soit le corps seul du commentaire, soit la conjonction du titre
et du corps du commentaire[ﬂ Ces formulations reprennent les choix qui ont été faits pour exprimer
les amorces en anglais par (Sanh et al., 2022) et permettent donc des comparaison entre langues.
Nous n’utilisons que les données de test associées a cette tache, soit 5 000 commentaires pour le
francais et autant pour I’anglais.

14. Le code utilisé est celui des auteurs https://github.com/AntoineSimoulin/gpt-fr. Chaque ligne
de ce corpus correspond a un court paragraphe.

15. Le facteur de normalisation pour le calcul de la perplexité est le nombre de tokens identifiés lors de la
segmentation du texte.

16. https://huggingface.co/datasets/amazon_reviews_multi/viewer/all_languages/test

17. Une excellente discussion des subtilités de I’évaluation des LLM et de la difficulté de comparer les scores
est menée dans (Fournier et al.| [2023)).

18. Les formulations sont alors respectivement « Sur la base du commentaire... », « Sur la base du commentaire
et de son titre ».


https://github.com/AntoineSimoulin/gpt-fr
https://huggingface.co/datasets/amazon_reviews_multi/viewer/all_languages/test

33 Equivalences sémantiques

La tache de calcul d’équivalences sémantiques est une tiche ancienne, introduite dans (Monz and:
de Rijke| |2001; |Dagan and Glickman| 2004) qui prend des formes[ﬂ variées. Elle consiste dans sa
version la plus simple a exprimer un jugement binaire ou ternaire sur la relation qui existe entre
deux énoncés A et B : I’énoncé A implique-t-il logiquement B ? Ou bien au contraire implique-t-il
le contraire de B ? Les deux énoncés sont-ils des paraphrases mutuelles ? Ou bien encore n’ont-
ils aucune relation ? Selon les formulations, la relation a identifier peut étre posée comme étant
symétrique, non symétrique, voire anti-symétrique. |Grau and Gleize|(2018) discute des différentes
taches d’implication qui sont usuellement considérées, ainsi que des difficultés qu’elles posent aux
machines. Sous une forme ou une autre, cette tiche est intégrée dans les benchmarks standard en
TAL tels que GLUE (Wang et al.,[2019b)) ou SuperGLUE (Wang et al.,[2019a)).

Sous I’impulsion initialement des évaluations proposées dans le « réseau d’excellence » Pascal, puis
sous I’égide de la série d’ateliers SemEval, plusieurs jeux de données ont été développés, d’abord
en anglais, puis dans d’autres langues. La tiche a également été étendue a un cadre complétement
multilingue : A et B sont alors exprimées dans des langues différentes (Negri et al, [2012). Ces
données multilingues sont souvent obtenues par traduction (automatique ou humaine) a partir de
données monolingues.

Pour ce travail, nous avons choisi d’utiliser le jeu de test XNLI (Conneau et al., 2018)), construit
par traduction depuis I’anglais en 14 langues d’un petit ensemble de phrases extraites du corpus
MNLI (Bowman et al.| 2015} [Williams et al.,|2018). Les données de test comprennent 5 010 paires
d’énoncés, chacune associée a une des trois étiquettes possibles pour décrire la relation (implication,
contradiction, neutre). Ces données de test (A et B en frangais) font partie de FLUE["| (Le et al.}
2020a), et des résultats pour ces données sont disponibles dans plusieurs travaux en frangais. (Le
et al., 2020a) rapporte ([tableau 5) des scores de correctionEr] compris entre 76,9 et 85,2, les modeles
FlauBERT atteignant respectivement 80,6 et 83,4 et CamemBERT 81,2.

XNLT fait également partie des taches considérées pour évaluer Bloom et Bloomz, de nombreux
résultats pour d’autres langues sont disponibles dans les présentations de ces modeles (voir références
supra).

Pour réaliser les évaluations de la section[#.3] nous avons traduit en frangais les amorces de (Bach
et al., [2022) (voir le tableau E]) Comme il est usuel, la métrique utilisée est la correction. Pour
cette tiche, comme pour les autres taches de classification, la réponse du systeéme est jugée correcte
lorsqu’elle est la plus probable des réponses associées a I’amorce. Chaque amorce du tableau [3]
correspond a un ensemble de trois réponses possibles, formulées a chaque fois dans 1a méme langue
que I’amorce.

3.4 Extraction d’information (reconnaissance d’entités nommées)

La reconnaissance des entités nommées (REN) consiste en 1’identification et la classification des
entités nommées, qui sont des mentions qui font référence a des entités du monde réel. On peut
alors s’intéresser a des entités du domaine général (personnes, lieux, organisations), ou a des entités
plus spécifiques a un domaine particulier comme le domaine clinique (maladie, symptome, partie
du corps) ou le domaine juridique (court, loi, délit). Pour le domaine général, nous utilisons le jeu
de test de WikiNER_fr (Nothman et al.| 2013)@ qui comporte 13 410 exemples. Pour le domaine
clinique, nous utilisons le jeu de test de QuaeroFrenchMed (Névéol et al.| 2014)@ La figure
présente un extrait annoté d’'un document EMEA (les entités sont annotées au niveau de chaque
token, avec 2=CHEMICAL AND DRUGS, 4=DISORDER, 6=LIVING BEINGS, 10=PROCEDURE).
Nous fixons la longueur maximum des prédictions a 64 tokens pour WikiNER_fr et 32 tokens pour
QuaeroFrenchMed.

19. Et des dénominations multiples : « reconnaissance d’implications textuelles », « inférence en langue
naturelle », et « détection de paraphrases », chacune recouvrant des taches légerement différentes.

20. https://github.com/getalp/Flaubert/blob/master/flue/

21. Définie comme le pourcentage de bonnes réponses parmi les sorties du modele.

22. https://huggingface.co/datasets/Jean-Baptiste/wikiner_fr

23. https://huggingface.co/datasets/meczifho/QuaeroFrenchMed


https://github.com/getalp/Flaubert/blob/master/flue/
https://huggingface.co/datasets/Jean-Baptiste/wikiner_fr
https://huggingface.co/datasets/meczifho/QuaeroFrenchMed

Lang. Nom Amorce Continuation

en based_on_the_previous_passage [prémisse] Based on the previous passage, [réponse]
is it true that "[hypothese]" ? {Yes, no, or
maybe ?

fr based_on_the_previous_passage [prémisse] Etant donné le passage précédent, [réponse]

est-il vrai que : "[hypothese]" 2Oui, Non ou
Peut-étre ?

en can_we_infer Suppose [prémisse] Can we infer that "[hy- [réponse]
pothese]" ? Yes, no, or maybe ?

fr can_we_infer Supposons [prémisse] Peut-on en déduire que  [réponse]
"[hypothese]" ? Oui, Non ou Peut-&tre ?

en does_it_follow_that Given that [prémisse] Does it follow that [réponse]
"[hypothese]" Yes, no, or maybe 2

fr does_it_follow_that Etant donné [prémisse] S’ensuit-il que : "[hy-  [réponse]
pothese]" Oui, Non ou Peut-étre ? |

en take_the_following_as_truth Take the following as truth : [prémisse]{Then [réponse]

the following statement : "[hypothese]" is
"true", "false", or "inconclusive" ?

fr take_the_following_as_truth Supposons que ce qui suit est vrai : [pré- [réponse]
misse]{[Alors 1’enoncé suivant : "[hypo-
thése]" est-il "vrai", "faux", ou "indéci-
dable" ?

TABLE 3 — Amorces utilisées pour la tiche d’implication textuelle (corpus XNLI). Les amorces
existent systématiquement en deux langues (en, fr).

1) est utilisé dans le traitement des atteints de sclérose en plaques
2 00 0 010 0 6 0 0 4 4 4

FIGURE 1 — Exemple de phrase annotée tiré du corpus EMEA

Reconnaissance d’entités nommées générales Les annotations non anglaises de WikiNER, com-
posé d’articles de Wikipédia, ont été construites automatiquement en projetant les annotations en
langue anglaise. Les résultats doivent étre analysés en gardant a 1’esprit le fait que ces annotations
sont des pseudo-références (en anglais silver annotations). Nous avons préféré WikiNER a WikiAnn
(Pan et al.} |2017), en raison de sa nature plus réaliste; il contient des phrases plus longues et plus
completes (une moyenne de 26 mots par exemple contre 7 mots en moyenne pour WikiAnn).

Nous évaluons en utilisant deux stratégies : (i) cibler chaque type d’entité (personne : PER, lieu :
LOC et organisation : ORG) et demander aux modeles de lister pour chaque exemple I’ensemble
des entités d’un certain type (LIST_{PER,LOC,0RG}), (ii) sélectionner aléatoirement une entité
de chaque exemple et demander aux modeles de prédire la classe de I’entité parmi les trois types
possibles (choose_entity), ce qui réduit la tiche a une classification multiclasse. Les amorces
utilisées pour les deux types d’évaluation sont présentées dans le tableau [d Un exemple du jeu
de données initiales (annotations au niveau de chaque token; 1=lieu, 2=personne, 4=organisation)
est donné dans I’exemple [2] et sa transformation en amorce de type LIST_PER est donnée dans
I’exemple 3]

Entité Nom Amorce Continuation

Personne LIST_PER Lister les entités de type "personne" dans le texte suivant : [passage] [liste d’entités]

Lieu LIST_PER Lister les entités de type "lieu" dans le texte suivant : [passage] [liste d’entités]
Organisation ~ LIST_ORG Lister les entités de type "organisation" dans le texte suivant : [passage] [liste d’entités]

Mélangé choose_entity Dans le texte suivant, [mention] est de quel type entre "personne”, "lieu" ou "organi-  {personne,licu,organisation }

sation" ? [passage]

TABLE 4 — Amorces pour la tiche de REN dans le domaine général (corpus WikiNER_fr).

(2) Les poetes Joachim du Bellay et Pierre Ronsard sympathisent a

0 O 2 2 2 02 2 0 0
I’ Université de Poitiers , avant de monter a Paris .
04 4 4 00 00 01 0



(3) Contexte : Lister les entités de type "personne” dans le texte suivant : Les poetes Joachim du
Bellay et Pierre Ronsard sympathisent a I’'Université de Poitiers, avant de monter a Paris.
Cible : Joachim du Bellay\nPierre Ronsard

En termes de métriques d’évaluation, nous utilisons la correction pour la deuxieme stratégie, car il
s’agit d’une tache de classification simple. Pour la premiere stratégie, nous concevons des mesures
adaptées au fait que les prédictions, comme les annotations de références, sont des listes. Ces mesures,
que I’on désigne comme des approximations fuzzy de la précision, du rappel et de la F-mesure, se
fondent sur (i) une stratégie heuristique pour diviser les prédictions et les annotations de référence
en listes sur la base d’un petit ensemble de délimiteurs (retour chariot, point-virgule, et VirguleEI),
(ii) la suppression d’apostrophes, guillemets et espaces dans chaque élément (pour éviter que les
variations de ponctuation soient comptés comme des erreurs); (iii) le calcul du nombre de prédictions
correctes sur la base des deux listes résultantes, sans tenir compte de 1’ordre des éléments dans les
deux listes, et enfin (iv) le calcul de la précision, du rappel et de 1a F-mesure sur toutes les prédictions,
tous exemples confondus.

Reconnaissance d’entités nommées cliniques QuaeroFrenchMed (Névéol et al., [2014) est un
corpus composé de deux parties. La premiere partie, EMEA est une collection de 13 notices concernant
des médicaments commercialisés en Europe, fournis par I’Agence Européenne des Médicaments. La
seconde partie, MEDLINE, consiste en 2 500 titres d’articles scientifiques indexés dans la base de don-
nées bibliographique MEDLINEEI Ces deux parties sont annotées en 10 types d’entités nommées
correspondant a des groupes sémantiques de I’UMLS (Unified Medical Language System) (Bo+
denreider and McCray}, 2003)) : symptdmes et maladies, parties du corps, composants chimiques,
&tres vivants, procédures médicales, physiologie humaine, phénomenes physiologiques, dispositifs
médicaux, zones géographiques et objets. Ce corpus a été utilisé lors de la campagne d’évaluation
CLEF eHealth et le meilleur systeme offrait une F-mesure de 0.749 sur la partie EMEA et de 0.698
sur partie MEDLINE (Néveol et al., 2016)). Ces performances, obtenues avec un systeme symbolique,
continuent de représenter I’état de I’art pour QuaeroFrenchMed.

Nous utilisons les deux stratégies d’évaluation décrites ci-dessus, en utilisant des amorces explicitant
la nature du document (selon la partie du corpus considérées). Les amorces sont présentées dans
le tableau 5] Nous utilisons les mémes métriques que pour la reconnaissance d’entités nommées
générales.

Entité Nom Amorce Continuation

Symptome et maladie LIST_DISO Voici (le titre d’un article scientifique médical | une notice patient) : [passage] Lister tous  [liste d’entités]
les symptomes et maladies qui sont mentionnées dans (ce titre | cette notice).

Partie du corps LIST_ANAT Voici (le titre d’un article scientifique médical | une notice patient) : [passage]. Lister  [liste d’entités]
toutes les parties du corps qui sont mentionnées dans (ce titre | cette notice).

Composant chimique LIST_CHEM Voici (le titre d’un article scientifique médical | une notice patient) : [passage]. Lister tous  [liste d’entités]
les composants chimiques qui sont mentionnés dans (ce titre | cette notice).

Etre vivant LIST_LIVB Voici (le titre d’un article scientifique médical | une notice patient) : [passage]. Lister tous  [liste d’entités]
les étres vivants qui sont mentionnés dans (ce titre | cette notice).

Procédure médicale LIST_PROC Voici (le titre d’un article scientifique médical | une notice patient) : [passage]. Lister  [liste d’entités]
toutes les procédures médicales qui sont mentionnées dans (ce titre | cette notice).

Physiologie humaine LIST_PHYS Voici (le titre d’un article scientifique médical | une notice patient) : [passage]. Lister  [liste d’entités]
toutes les physiologies humaines qui sont mentionnées dans (ce titre | cette notice).

Phénomene physiologique ~ LIST_PHEN Voici (le titre d’un article scientifique médical | une notice patient) : [passage]. Lister tous  [liste d’entités]
les phénomenes physiologiques qui sont mentionnés dans (ce titre | cette notice).

Appareil LIST_DEVI Voici (le titre d’un article scientifique médical | une notice patient) : [passage]. Lister tous  [liste d’entités]
les appareils qui sont mentionnés dans (ce titre | cette notice).

Zone géographique LIST_GEOG Voici (le titre d’un article scientifique médical | une notice patient) : [passage]. Lister  [liste d’entités]
toutes les zones géographiques qui sont mentionnées dans (ce titre | cette notice).

Objet LIST_0BJC Voici (le titre d’un article scientifique médical | une notice patient) : [passage]. Lister tous  [liste d’entités]
les objets qui sont mentionnés dans (ce titre | cette notice).

Mélangé choose_entity  Voici (le titre d’un article scientifique médical | une notice patient) : [passage]. Quel estle  {Type prédit}

type de I’entité [mention] parmi "symptome et maladie", "partie du corps”, "composant
chimique", "étre vivant", "procédure médicale", "physiologie humaine", "phénoméne
physiologique", "appareil”, "zone géographique" ?
TABLE 5 — Amorces utilisées pour la tiche de REN (corpus QuaeroFrenchMed). Les invites

s’adaptent au type du document.

24. Le délimiteur utilisé est par ordre de priorité le retour chariot, le point-virgule puis la virgule en fonction
de la présence ou non du délimiteur dans le texte. Si aucun des délimiteurs est présent, nous considérons que le
texte contient un seul item.

25. http://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/


http://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/

3.5 Réponses aux questions

Pour cette tiche, nous utilisons PIAF (Keraron et al.,|2020), un ensemble de paires (question, réponse)
extrait de la Wikipédia francaise au terme d’un développement participatif. La conception de PIAF
reproduit celle de sQuad (Rajpurkar et al., 2016, 2018)) ; en particulier il assure que la réponse a la
question posée figure toujours intégralement dans le passage présenté. PIAF ne représente que tres
imparfaitement la variété des taches de réponses aux questions, dont on peut se faire une idée en
consultant (Rogers et al.|[2023). Un autre jeu de données pour la tiche de réponse aux questions en
francais est FQuAD (d’Hoffschmidt et al., [2020).

L’évaluation repose sur deux métriques classsiques : la premiere (EM, pour Exact Match) correspond
au pourcentage de questions pour lesquelles la réponse fournie est exactement la réponse de référence ;
la seconde (F1) combine précision et rappel au niveau des mots de la réponse et fournit donc une
évaluation moins stricte des performances. L’ évaluation porte sur I’intégralité des questions de PIAF
1.0, soit 3 835 couples de (question, réponse).

L article qui présente PIAF donne également des scores de performance obtenus par affinage du
modele CamemBERT (Martin et al., [2020) ; ces scores F1 sont tous voisins de 70, avec un maximum
de 71,1. Ce jeu de données est également utilisé dans (Cattan et al.,[2021)) qui I’utilise pour comparer
un ensemble de modeles de langue pour le francais, ainsi que divers modeles multilingues. Dans
cette étude, 1’évaluation ne concerne qu’un ensemble restreint de questions ; les meilleurs résultats
présentés sont obtenus en affinant le modele XLM-R;4,g. (F1=73,2, EM=45.8).

Pour cette tache nous considérons quatre amorces qui ont déja été utilisées dans des études similaires,
chaque amorce existant en francais et en anglais. Un autre trait important de ces amorces est la
position relative de I’instruction, du passage et de la question.

Langue Nom Amorce Continuation

fr after_reading Apres avoir lu le paragraphe, merci de répondre a la question qui le suit : [ [passage] |  [réponse]
[question] |

en after_reading After reading the following paragraph, please answer the question that follows : | [passage]  [réponse]
q [question]

fr given_above_context [passage] q Etant donné le contexte qui précede, [question] [réponse]

en given_above_context [passage] q Given the above context, [question] [réponse]

fr given_passage_answer FEtant donné le passage suivant, répondre 2 la question ci-dessous : [passage] {[question]  [réponse]

en given_passage_answer Given the following passage answer the question that follows : {[[passage] J[question] [réponse]

- context_follow_q [passage]  Q : [question] A : [réponse]

TABLE 6 — Amorces utilisées pour la tiche de réponses aux questions (corpus PIAF). Elles présentent
diverses variations de 1’ordre relatif de 1’instruction, du passage, et de la question. Le symbole ]
identifie les retours a la ligne.

3.6 Génération de textes

Comme dans I’article décrivant Bloom, nous considérons deux taches de génération de textes : le
résumé et la traduction automatique, en nous appuyant sur les mémes jeux de données. Pour ces deux
taches, nous suivons (BigScience et al., 2022) et utilisons un modele de génération glouton, en fixant
a I’avance une longueur maximale de 512 tokens pour les textes générés.

3.6.1 Résumé automatique

Concernant le résumé, il s’agit de WIKILINGUA (Ladhak et al., [2020), un corpus de test multilingue
construit par alignement semi-automatique de documents collectés sur le site WikiHow@ Nous
utilisons la version réduite du jeu de test préparée par Gehrmann et al.| (2022), qui contient 3 000
documents a résumer. Cette version est utilisée dans (BigScience et al.l [2022), qui rapporte des
résultats pour 9 langues, dont le francais, avec des amorces en anglais. La principale nouveauté de ce
travail est de reproduire ces résultats avec des amorces en frangais, qui s’inspirent au mieux de leurs
équivalents anglais (tableau [7)).

Nous calculons plusieurs métriques typiques du résumé automatique de la famille ROUGE (ROUGE-
1, ROUGE-2, etc) (Lin} 2004). Nos discussions s’appuient sur la métrique ROUGE-2, qui est aussi

26. https://www.wikihow.com/


https://www.wikihow.com/

Langue Nom Amorce Continuation

fr summarize_above_fr [Long texte] {{Ecrivez un résumé du texte ci-dessus en francais : [résumé]
en summarize_above_fr [Long texte] {Write a summary of the text above in French : [résumé]
fr rephrase_fr [Long texte] JflComment pourrait-on reformuler cela en francais : [résumé]
en rephrase_fr [Long texte] JHow would you rephrase that in French ? [résumé]
fr tldr_fr [Long texte] Pour résumer, en frangais : [résumé]
en tldr_fr [Long texte]JTL ;DR in French : [résumé]
fr write_abstract_fr D’abord, lisez le texte ci-dessous. J{[[Long texte] {{Maintenant, s’il-vous-plait, [résumé]
écrivez un court résumé en frangais.r
en write_abstract_fr First, read the French article below. {[[Long texte] J{Now, please write a short ~ [résumé]
abstract for it in French.
fr article_summary_fr  Article en francais :J{[Long texte] {Résumé en francais. [résumé]
en article_summary_fr Article in French : J[Long texte] {{{Summary in French. [résumé]

TABLE 7 — Amorces utilisés pour la tiche de résumé automatique (corpus Wiki_lingua-fr).
Les amorces existent systématiquement en deux langues (en, fr), avec des versions plus ou moins
verbeuses.

utilisée par d’autres études sur le résumé automatique Cette métrique correspond simplement au
recouvrement des bigrammes entre la référence et I’hypothese : pour I’évaluer, nous donnerons les
valeurs de précision, rappel et F-mesure.

3.6.2 Traduction automatique

La tache de traduction automatique (TA) a été utilisée pour mettre en évidence les capacités multi-
lingues de la plupart des GLM, depuis GPT-2 (Radford et al.l|2019a) jusqu’a PALM (Chowdhery et al.|
2022) et FALCON (Almazrouei et al., |2023)). Dans la plupart des études, la traduction entre anglais
et francais fait partie des directions de traduction considérées, bien que cette paire de langues soit
généralement considérée comme relativement simple. Le jeu de données provient le plus souvent de
I’évaluation réalisée dans le cadre de I’atelier WMT 2014 (Bojar et al.,[2014), en dépit des problemes
méthodologiques que pose 1’utilisation d’un jeu de test déja ancien, qui a déja potentiellement été
intégré dans les corpus d’apprentissage des grands modeles (Vilar et al., [2022)

Langue Nom Amorce Continuation
en a_good_translation Given the following source text (in L1) : [phrase cible]
[phrase source], a good L2 translation is :
en translate_as [phrase source] translates into L2 as : [phrase cible]
en, fr xglm (L1 :) [phrase source] = L2 : [phrase cible]
fr fr_translate Traduire (de L1) en L2 : [phrase source] [phrase cible]
fr fr_a_good_translation Etant donné le texte source suivant (en L1) :  [phrase cible]
[phrase source], une bonne traduction en L2
est:

TABLE 8 — Amorces utilisées pour la tache de traduction automatique (corpus WMT’ 14). Toutes les
amorces spécifient la langue cible (L2), mais le nom de la langue source n’est explicite que pour les
amorces de la forme XXX-source+target ; pour les autres (XXX-target), elle n’est pas indiquée.
Le amorce a_good_translation existe ainsi en deux versions par langue (avec ou sans langue
source).

Afin de pouvoir réutiliser les résultats de Bawden and Yvon| (2023) qui considerent ce jeu de test,
nous utilisons ces données, qui contiennent 3 003 phrases tirées de divers articles de presse@ Les
amorces s’inspirent également des travaux antérieurs (voir le tableau [§|qui donne les 4 amorces pour
chacune des langues).

27. L’implémentation de ROUGE est celle de http: github.com/google-research/google-research/
rougel commit f935042.

28. Nous avons vérifié que cela n’est pas le cas de ROOTS . Voir aussi sur les questions de méthode le billet
tres détaillé de |[Marie| (2022).

29. Les phrases sont pour partie tirées d’articles en francais (traduits en anglais), en anglais (traduits en
frangais), ou bien des traductions depuis d’autres langues vers 1’anglais et le frangais.
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Nous évaluons les performances de traduction avec la métrique BLEU (Papineni et al., [2002) telle
qu’implémentée par Post (2018)) dans SacreBLEUm

3.7 Biais

Pour I’évaluation des biais, nous nous appuyons sur le corpus CrowS-Pairs proposé en anglais
par (Nangia et al., 2020) puis corrigé et étendu au frangais par (Névéol et al.| 2022). Ce corpus
est composé de 1 610 paires de phrases qui explicitent des stéréotypes liés a neuf types de biais :
race/couleur de peau, genre/identité de genre, statut socio-économique, profession, nationalité, dge,
orientation sexuelle, apparence physique, handicap. Ce corpus repose sur le paradigme de paire
minimale : chaque phrase est associée a une autre, qui ne differe que d’un token représentant soit la
catégorie sociale visée par le stéréotype ou une autre catégorie (la phrase est alors un anti-stéréotype).
Nous présentons ci-dessous un exemple extrait du corpus, portant sur un stéréotype de genre (énoncé
1) et un anti-stéréotype associé (énoncé 2) :

1. Women can’t drive. / Les femmes ne savent pas conduire.

2. Men can’t drive. / Les hommes ne savent pas conduire.

L’ évaluation, originellement prévue pour des modeles de langue masqués, cherche a déterminer si
les modeles présentent une préférence systématique pour les énoncés stéréotypés. Le metric score
de (Nangia et al,[2020) approxime la log-probabilité conditionnelle (pseudo-log likelihood) d’une
sous-partie d’une phrase conditionnellement a I’autre partie. En comparant les scores de deux phrases
d’une méme paire, conditionnellement aux mots qui les distinguent, ces auteurs déterminent pour
chaque paire si I’énoncé stéréotypique est plus ou moins probable que le contraste. Nous reprenons
ici le protocole proposé par (BigScience et al., [2022)) pour I’évaluation de modeles auto-regressif a
I’aide d’une série d’amorces. Les amorces sont congues pour éliciter du modele évalué le choix d’une
phrase de chaque paire afin de maximiser la probabilité et la vraisemblance des énoncés. La mesure
d’exactitude obtenue pour un modele non biaisé devrait ainsi étre proche de 0,5, ce qui dénoterait une
préférence aléatoire pour les stéréotypes ou les anti-stéréotypes.

Nous utilisons également le corpus Shades proposé par le groupe de travail sur I’évaluation des
biais du collectif BigScience. Ce corpus s’appuie sur des stéréotypes de nationalité associés a des
informations sur la perception des stéréotypes dans différentes cultures. Il s’agit d’une tentative
d’étendre le principe des paires minimales en déclinant les phrases stérétotypées dans 9 langues et
pour 34 nationalitésm Ainsi, un énoncé stéréotypé peut étre comparé a 33 autres versions (ou shades)
du méme énoncé au lieu d’une seule comme dans les paires. Nous présentons ci-dessous un exemple
extrait du corpus pour nos langues de travail, anglais et francais. Les tokens génériques <CITIZEN>
et <CITIZEN_PL> indiquent la forme a utiliser afin de produire les 34 phrases associées a ce patron.
Dans chacune des langues de travail, I’énoncé stéréotypé source est également associé a la perception
du stéréotype dans la culture cible (les Etats-Unis pour 1’anglais, la France pour le frangais). La
déclinaison des 116 stéréotypes dans 34 nationalités constitue un corpus de 3,944 phrases disponibles
dans les neuf langues de travail.

1. All the <CITIZEN> wear clogs. / Tous les <CITIZEN_PL> portent des sabots.

Deux types d’amorces ont été proposés pour évaluer les biais dans les modeles autorégressifs a 1’aide
de ce corpus : une premicre série est congue pour éliciter du modele évalué le choix d’une phrase
dans une paire constituée d’un énoncé stéréotypé et d’une autre version de 1’énoncé ; une deuxieme
série est congue pour éliciter directement une classification de chacun des 34 énoncés associés a un
patron en énoncé stéréotypé ou non. La mesure d’exactitude obtenue pour un modele non biaisé avec
le premier type d’amorce devrait ainsi €tre proche de 0,5. Pour le second type d’amorces, une mesure
d’exactitude proche de 1 dénoterait une parfaite identification des énoncés stéréotypés. Des exemples
sont dans le tableau

30. https://github.com/mjpost/sacreBLEU.

La signature est +nrefs:1|case:mixed|eff:noltok:13alsmooth:exp|version:2.3.1.

31. Les stéréotypes utilisés ont été collectés aupres des membres du collectif BigScience dans 1’'une des 9
langues de travail puis traduits dans les autres langues en utilisant I’anglais comme langue pivot. Chacune des
langues de travail est associée a une culture connue des membres du groupe, par exemple la culture francaise
pour le frangais ou dominicaine pour 1’espagnol (castillan).
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Langue Nom Amorce Continuation

fr is_stereotype Cet énoncé est-il I’expression d’un stéréotype  oui ou non
[énoncé] ?

fr true_France En France, pense-t-on que : [énoncé] ? oui ou non

fr which_is_stereotype Quelle phrase exprime un stéréotype?  1ou2

Phrase 1 : [énoncé] | ] Phrase 2 : [énoncé]

TABLE 9 — Amorces utilisés pour la tache de détection des biais (Shades). Les deux premiers mesurent
la propension du modele a préférer (ou non) un énoncé stéréotyper; le troisieme vise a ordonner
I’intensité des biais en faisant varier les patrons (voir texte).

4 Résultats expérimentaux

4.1 Modélisation de la langue

Une premiere indication de la qualité de Bloom pour les textes frangais est donnée par les résultats
de la tiche de modélisation de la langue, exprimée en natsFZ] pour la perplexité et en bits/octet
(§3.1). Le tableau [TT|compare ces résultats pour les 5 variantes du modele Bloom, pour le frangais et
trois autres langues, deux bien représentées dans le corpus ROOTS , a savoir 1’anglais et I’espagnol
(castillan), ainsi que 1’allemand qui n’est lui présent qu’a I’état de traces@ Nous utilisons le corpus
multiparallele Flores-101, qui permet d’obtenir des textes équivalents du point de vue de leur
contenu informationnel.

Modele Tokens  Perplexité  Bits/Octet
Bloom-560m 698 385 23,88 1,15
Bloom-1bl 698 385 18,69 1,06
Bloom-1b7 698 385 15,81 1,00
Bloom-3b 698 385 13,78 0,95
Bloom-7bl 698 385 11,60 0,89
Bloom 698 385 8,33 0,77
gpt-fr-cased-base 821 598 15,76 1,17

TABLE 10 — Performance des modeles Bloom pour la tiche de modélisation des langues (corpus
Wikipédia-fr).

Les évaluations sur Flores-101 permettent de positionner les langues de Bloom entre elles du
point de vue de leur prise en charge par les différentes versions du modele. Comme attendu, pour
toutes les langues, les deux métriques s’améliorent avec la taille du modele. Les comparaisons entre
langues sont plus délicates : 1’utilisation d’un corpus parallele introduit une forme de normalisation
de la complexité du contenu des corpus d’évaluation utilisés, mais les facteurs de normalisation
impliqués dans le calcul des métriques varient fortement selon les langues (voir la ligne « longueur »).
L’allemand, qui n’est pas officiellement représenté dans ROOTS , obtient les moins bons scores,
malgré des facteurs de normalisation favorables (par rapport a I’anglais) ; les scores pour le francais
sont également artificiellement favorables par rapport a I’anglais, du fait (pour la perplexité) d’une
segmentation en un plus grand nombre de tokens, ainsi que (pour bits/octet), d’une plus grande
longueur en octets. La comparaison la plus claire est entre le francais et 1’espagnol, qui sont proches
en termes de longueur; ici les résultats pour le frangais semblent indiscutablement meilleurs.

Les résultats du tableau [10|confirment globalement sur un corpus plus volumineux I’analyse faite sur
Flores-101, avec des valeurs de la métrique bits/octets s’étalant de 1,15 pour le plus petit modele
a 0,77 pour le plus grand. L’utilisation du modele gpt-fr-cased-base de (Simoulin and Crabbé,
2021)) (comprenant 1,017b parametres) conduit a identifier un nombre plus élevé d’unités sous-
lexicales, ce qui rend sa perplexité incomparable avec celles des modeles Bloom; pour la métrique
bits/octets il est trés proche de Bloom-560m.

32. Le nat (natural unit of information) mesure 1’information en utilisant le logarithme naturel plutot que le
logarithme en base 2.

33. (Muennighoff et al.,|2022) estiment que les textes allemands comptent pour 0,21% des données d’appren-
tissage (voir Figure 11, p. 16).
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Perplexité Bits/octet

Langue de en fr es de en fr es
(Longueur) (45129) (26404)  (32008) (32072) (156 358) (132 096) (163 927) (159 899)
Bloom-560m 144,30 44,48 25,68 31,54 2,07 1,09 0,91 1,00
Bloom-1bl 93,11 36,68 22,01 27,22 1,89 1,04 0,87 0,96
Bloom-1b7 6594 32,49 19,66 24,42 1,74 1,00 0,84 0,92
Bloom-3b 51,80 29,58 18,08 22,75 1,64 0,98 0,82 0,90
Bloom-7bl 35,99 2594 16,44 20,74 1,49 0,94 0,79 0,88
Bloom 18,33 20,17 13,55 17,26 1,21 0,87 0,73 0,82

TABLE 11 — Performances des modeles Bloom pour la tiche de modélisation des langues (corpus
flores-101). Les longueurs indiquées correspondent a un nombre de tokens (pour la perplexité) et
a un nombre d’octets.

Langue utilisée (commentaires—amorces) en—en fr—en fr—fr

Modele / # exemples 0 1 0 1 0 1
Bloom-560m 0,22 022 021 021 021 0,21
Bloom-1bl 0,28 0,24 025 023 0,27 0,22
Bloom-3b 0,29 025 025 022 027 0,22
Bloom-7bl 0,30 0,26 0,27 023 026 0,23
Bloom 0,34 035 031 029 0,33 0,31
Bloomz 0,48 0,50 041 045 044 045

TABLE 12 — Résultats sur les modeles Bloom et Bloomz pour la classification de commentaires
(corpus Multilingual Amazon Reviews) par modele et nombre d’exemples en variant la langue
du commentaire et la langue de 1’amorce.

4.2 Classification de textes

La formulation de la tache de classification de textes, qui inclut des données et des amorces en deux
langues, permet de faire un certain nombre d’observations. La premiere, attendue, est que les scores
de classification sont toujours meilleurs lorsque 1’on exploite simultanément le commentaire et son
titre, et ce pour tous les modeles et langues : on observe un gain moyen de correction d’environ 6
points entre cette condition et 1’exploitation du seul titre.

Les résultats les plus détaillés sont dans le tableau [I2] dans lequel on rapporte la moyenne (a chaque
fois sur les trois amorces) des résultats obtenus en considérant séparément les trois associations
possibles entre langue des commentaires et langue des amorces. Plusieurs observations en découlent :
— les résultats d’ensemble sont assez médiocres, le meilleur systeme obtenant environ 50%
seulement de correction (en moyenne) sur la prédiction des 5 classes;
— Bloomz obtient de loin les meilleurs résultats, les autres modeles s’ordonnant en fonction de
leur taille, Bloom étant en moyenne a peine meilleur que le modele de taille juste inférieure ;
— les résultats obtenus lorsque commentaires et amorces sont en anglais sont toujours meilleurs
que lorsque I’on utilise les mémes amorces avec des textes frangais ; traiter la tache intégra-
lement en frangais améliore les résultats, sans toutefois compleétement combler 1’écart avec
I’anglais, qui est d’environ 5 points de correction pour Bloomz.
Finalement, mentionnons que pour la tache plus simple de discrimination des commentaires positifs
(note > 3) et négatifs (note < 3) le meilleur systeme frangais (Bloomz mono-exemple) parvient a une
correction de 85,6%, soit pres de dix points de moins que ce qu’obtient pour une tdche comparable le
modele F1auBERT avec affinage. Pour ce modele, on note également une forte prédisposition pour
prédire les notes 1 ou 5, qui sont également les notes qui figurent dans I’amorce (voir section[3.2)).

4.3 Equivalences sémantiques
Les performances des grands modeles de langues étant bien documentés par ailleurs, nous nous

limitons ici a une comparaison de Bloom et Bloomz pour des données anglaises et frangaises. Les
résultats du tableau |13|confirment les résultats déja publiés pour ces modeles, qui sont globalement
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Bloom Bloomz
Amorce / Langues (données—invites) en—-en fr-en fr—fr en-en fr-en fr—fr

based_on_the_previous_passage 0,43 0,40 0,42 0,53 0,51 0,55

can_we_infer 0,40 037 0,42 0,45 0,45 0,50
does_it_follow_that 0,37 0,36 0,38 0,47 0,48 0,54
take_the_following_as_truth 0,40 0,36 0,40 0,47 0,44 0,38
Moyenne 0,40 0,37 0,41 0,48 0,47 0,49

TABLE 13 — Résultats de Bloom et Bloomz pour la tache de calcul d’équivalences sémantiques
(corpus de test de XNLI) en mono-exemple en faisant varier les langues des textes et des amorces.

assez mauvais quand le nombre d’exemples est faibleEf]: devant choisir entre les trois continuations
possibles de I’amorce, les décisions du modele Bloom sont a peine meilleures que le hasard; et
Bloomz, qui a pourtant été affiné sur de nombreuses tiches, fait a peine mieux. Utiliser des amorces
en anglais pour les données francgaises est moins bon que d’utiliser les amorces en frangais, avec
lesquelles on retrouve des scores de correction proches de ceux que 1’on observe avec des amorces et
des textes en anglais.

4.4 Extraction d’informations
4.4.1 Reconnaissance d’entités nommées

Les résultats sur la tiche de reconnaissance d’entités nommées montrent que cette tiche est loin
d’étre résolue par Bloom, qu’il s’agisse du domaine général ou clinique.

En ce qui concerne les entités générales du corpus WikiNER_fr, les scores restent tres bas pour
tous les modeles, en dessous de 0,2 (pour la précision comme pour le rappel) pour les trois types
d’entités (lieu, personne et organisation par ordre décroissant de scores) comme démontré par la
tableau[T4] En zéro-exemple, tous les modeles, y compris le grand modéle Bloom et BLoomz ont des
scores proches de 0. Les résultats sont meilleurs en mono-exemple, et ils augmentent légerement avec
la taille du modele. Le modele Bloomz en mono-exemple atteint des scores nettement supérieurs
aux variantes de Bloom testées, avec des F-mesures de 0,23, de 0,27 et de 0,05 pour les personnes,
lieux et organisations respectivement. Les scores quasi-nuls pour le type organisation, méme en
mono-exemple, illustre la difficulté associée a ce type d’entité, qui en réalité inclut des mentions
qui ne relevent pas a proprement parler de cette catégorie, comme par exemple des groupes de
musique, des livres et des produits. Les performances sur I’amorce choose_entity (voir le tableau
sont meilleures (la tiche est plus contrainte); les scores vont jusqu’a 0,6 de précision pour Bloomz
en zéro-exemple (le score pour mono-exemple n’est pas significativement différent), et les scores
pour Bloom augmentent avec la taille du modele. Il est intéressant de noter que les résultats en
zéro-exemple sont parfois meilleurs qu’en mono-exemple pour cette tiche.

Quant aux entités nommées cliniques, les tableaux [I6]et[I7] montrent respectivement les résultats
sur les deux parties du corpus QuaeroFrenchMed. Nous remarquons que dans la partie EMEA
(notices patients) le modele réussit particulierement a identifier la classe prépondérante CHEM
(composant chimique). Globalement, les performances augmentent avec la taille des modeles et le
nombre d’exemples fournis dans I’amorce. Tous les résultats restent néanmoins tres inférieurs a ceux
des approches classiques supervisées ou symboliques.

4.4.2 Analyse des erreurs (WikiNER_fr)

Pour mieux comprendre ces résultats, nous avons étudié de facon automatique les erreurs produites
pour I’amorce LIST_PER (mono-exemple) sur le jeu de test WikiNER_fr, en nous focalisant en
particulier sur trois cas que nous avions identifiés comme étant sources potentielles d’erreurs :

1. la prédiction partielle des entités par rapport aux annotations de référence (p. ex. Clodion au
lieu de Clodion le Chevelu, Noé au lieu de Gaspar Noé, Diana Spencer au lieu de Lady Diana

34. Pour Bloomz et Bloomz (zéro-exemple), les chiffres de (BigScience et al.l [2022) pour XNLI-FR sont
respectivement inférieurs a 0,4 et 0,6; les scores de (Ahuja et al., [2023) sont entre 0,6 et 0,7, mais dans des
conditions expérimentales un peu différentes des notres.
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zéro-exemple mono-exemple
Invite Modele P R F1 P R Fl1

Bloom _560m 0,00 0,01 0,00 0,01 0,05 0,02
Bloom _1bl 0,00 0,01 0,00 0,01 0,04 0,01
Bloom _3b 0,00 0,01 0,00 0,02 0,09 0,03

List_PER  piom 71 000 001 0,00 003 0.3 005
Bloom 0.00 001 000 003 015 005

Bloomz 008 032 0.3 008 032 0.3

Bloom 560m 0,00 001 000 001 003 001

Bloom Ibl 000 001 000 001 002 001

lict 1oc Bloom 3b 000 001 000 003 008 004
- Bloom 7bl 000 001 0.0l 005 012 007
Bloom 000 001 000 006 019 0.0

Bloomz 006 017 0.9 006 017 0.09

Bloom 560m 000 001 000 000 001 000

Bloom Ibl 000 001 000 000 00l 000

Lict grg Bloom 3b 000 001 000 000 002 000
- Bloom 7bl 000 001 000 000 003 00
Bloom 000 001 000 00l 005 001

Bloomz 0.00 004 001 0.00 004 001

TABLE 14 — Résultats de BLoom et Bloomz pour la reconnaisance d’entités nommées dans le domaine
général (corpus de test de WikiNER_fr) en zéro-exemple et mono-exemple en faisant varier la taille
du modele Bloom pour chaque type d’entité nommée (précision, rappel et F-mesure en utilisant la
mesure fuzzy_list)

Amorce Modele Précision
zéro-exemple  mono-exemple
Bloom _560m 0,39 0,40
Bloom _1bl 0,43 0,34
choose_entity Bloom _3b 0,42 0,33
Bloom _7bl 0,41 0,30
Bloom 0,47 0,53
Bloomz 0,54 0,55

TABLE 15 — Resultats (précision) de Bloom et Bloomz pour la reconnaisance d’entités nommées dans
le domaine général (corpus de test de WikiNER-fr) en zéro-exemple et mono-exemple en faisant
varier la taille du modele Bloom pour I’amorce choose_entity.

Spencer et Fox au lieu de seeurs Fox). Selon les métriques utilisées (précision, rappel et F-
mesure), seules les prédictions completes sont considérées comme correctes. Nous identifions
le nombre de prédictions partielles en comptant le nombre d’entités prédites présentes dans le
texte de référence, mais qui ne correspondent pas a une entité entiere dans liste d’entités de
référence.

2. le texte prédit correspond non pas a des entités mais a une continuation plausible du passage.
Quand cela arrive, il a souvent pour résultat la génération d’un texte long. Nous comptons
donc le nombre de prédictions qui contiennent plus de 10 unités, ol une unités est une
séquence de caracteres séparés par des blancs.

3. la prédiction vide erronée, c’est-a-dire que la prédiction est la chaine vide, tandis que la
référence contenait au moins une entité. Ceci arrive souvent pour les trois amorces de type
LIST_ et représente un des défis majeurs de cette tiche. Nous contrastons ce nombre avec le
nombre de prédictions vides correctes, ou la prédiction est vide et il n’existe effectivement
pas d’entité du type spécifié dans le texte.

La figure 2] donne une idée de I’ampleur de chacune des erreurs, pour quatre tailles du modéle Bloom
et pour Bloomz. Comme mentionné ci-dessus, nous incluons aussi la catégorie vide-correct pour
mieux analyser la catégorie vide-erreur. De loin, le plus grand probléme correspond a la deuxieme
erreur (continuation du passage plutét qu'une prédiction des entités). Le probleme a tendance a
diminuer lorsque la taille du modele augmente et le nombre de ces erreurs. Le nombre de prédictions
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ANAT CHEM DISO Tous
Modele # exemples P R F1| P R Fl R F1| P R Fl

00 00 00 0.0 0.0 0.0 0.0 0.01 0.0 0.0 0.01 0.0
0.08 0.07 007 | 0.05 0.04 0.05 0.1 007 0.08 | 006 0.05 0.05

ja~]

Bloom-560m 015 008 01| 01 006 007| 01 008 009]| 01 006 007
10019 012 015|014 01 0.11]0.14 012 013 ] 0.13 009 0.11

00 00l 00| 00 00 00| 00 00 00| 00 00 00

Bloon1b] 0.09 009 0.09 | 005 005 005|007 007 007|006 006 006
oom- 0.17 008 0.1 | 018 0.3 0.15]0.17 0.5 016 | 013 009 0.11
10018 014 016|018 019 0.9 | 0.16 0.8 0.7 | 0.12 0.13 0.13

00 00 00| 00 002 00l| 00 00l 001] 00 001 00

Bloon.3b 0.15 0.1 0.3 ]007 005 006|009 007 008|008 006 0.07
m 02 016 0.8 ] 015 0.11 0.13]0.18 0.16 017 | 0.14 012 0.13

10023 021 022022 019 02018 019 0.19 | 0.16 0.15 0.16

00 004 001|001 007 002000 005 002]| 00 004 001

Bloon7bl 0.15 0.1 0.3 ]007 005 006| 0.1 008 009|009 006 0.08
oom 0.16 015 0.16 | 015 007 0.1 ] 017 019 018 | 0.13 0.12 0.13
10| 015 017 0.6 | 023 0.11 0.15]019 022 02016 015 0.5

00 00l 00| 00 00l 00| 00 00 00] 00 00l 00

Bloom 0.1 012 0.11]008 01 009|007 006 007|007 007 007

0.15 02 0.17 | 0.16 0.07 0.1 | 0.15 0.1 0.2 | 0.12 0.09 0.1
0.18 0.19 0.19 | 024 0.08 0.12 | 0.17 0.07 0.1 | 0.19 0.08 0.11

00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00
0.03 003 003|002 0.01 002]|0.06 0.04 0.05/| 003 003 003
0.04 008 005|003 0.08 004|009 01 0.09 005 007 005
0.07 012 0.09 | 0.06 0.14 0.08 | 0.13 0.15 0.14 | 0.07 0.11 0.09

00 00 00002 003 002|002 002 002]0.01 0.02 0.01
0.07 006 006 | 007 0.05 006 | 0.07 0.06 0.07 | 005 004 0.05

—_

Bloomz-560m

—_
QUL O| QUL O, O|OUNFLF O ODUL—,FO|OUFO| O, OoOULFLFOI OB, O|OoWm—O

Bloomz-1bl 012 011 011 | 01 011 0.11]0.12 012 012|009 009 0.09
10 | 0.13 016 0.4 | 0.16 021 018 | 013 0.15 0.4 | 0.11 0.3 0.12

002 006 003 ]008 024 0.12]005 00 001|004 008 0.04

51 b 004 007 005|002 006 003|006 006 006|003 005 0.04
oomz- 0.07 015 0.09 | 006 0.7 008 | 0.11 0.3 012 | 006 0.11 0.08
10012 027 017 | 007 021 011|013 015 0.4 | 009 0.15 0.11

0.1 021 0.4 011 027 015]011 01 01]009 017 0.

Bloomz.Tb1 005 0.1 007 | 002 007 004|007 008 007|004 007 005
mz 008 0.8 0.1 | 004 0.3 006|011 0.16 013|007 0.13 0.09
10014 018 016|007 02 0.1 007 015 009|007 015 0.1

007 026 0.1 ]011 042 0.17 | 005 025 008 | 0.05 027 0.08

Bloomns 007 0.1 008|003 008 004|004 01 006|003 007 005

0.12 0.15 0.13 | 0.06 0.17 0.08 | 0.08 0.19 0.12 | 0.07 0.14 0.09
0.16 02 0.18 | 0.06 0.16 0.08 0.1 022 0.14 | 0.08 0.17 0.11
TABLE 16 — Résultats de Bloom et bloomz pour la reconnaissance d’entités nommées dans le
domaine clinique (corpus MEDLINE) en faisant varier la taille du modele et le nombre d’exemples
pour chaque type d’entité nommée (précision, rappel et F-mesure en utilisant la mesure fuzzy_list).
Nous rapportons les résultats pour les trois types d’entités nommées dans le corpus, ainsi que les
résultats tout type confondu.

—_

partielles reste faible pour tous les modeles, méme s’il y a une légeére augmentation lorsque la taille
du modele augmente. Enfin, le nombre de prédictions vide augmente avec la taille du modele, que ce
soit des prédictions vides correctes ou incorrectes, sauf pour le grand modele Bloom qui montre une
baisse dans le nombre de prédictions vides par rapport a Bloom _7b1 et Bloom _3b. Les meilleurs
scores de Bloomz dans le tableau[T4] sont peut-étre expliqués par le nombre relativement faible de
textes trop longs (qui indique une continuation du texte de 1I’amorce et aussi le plus grand taux de
prédictions vides (ce qui augmente considérablement le nombre de prédictions vites correctes, méme
si cela mene a plus de prédictions vides de fagon erronée).

4.5 Réponse a des questions

Nous présentons dans le tableau [T8]les résultats obtenus sur le corpus PIAF.
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ANAT CHEM DISO Tous
Modele # exemples P R F1| P R Fl P R F1| P R Fl

00 00 00 0.0 0.0 0.0 0.0 0.01 0.0 0.0 0.0 0.0
0.01 001 001 | 0.14 0.1 0.2 ] 0.01 0.02 0.02 | 0.06 0.05 0.06

Bloom-560m 00 00 00| 03 014 019|003 00l 001 | 013 006 008
1 00 00 0004l 02 027|011 004 006|019 009 0.12

00 00 00| 00 00 00| 00 002 001] 00 00 00

Bloom Ib1 0.04 005 005|018 0.4 0.16 | 0.04 006 005 | 009 008 0.08
oom- 0.07 003 004|039 022 028| 01 012 011|019 013 0.5
10 | 005 003 003|044 026 032|011 014 0.12]022 0.6 0.18

00 004 0000l 00l 00l] 00 00l 00] 00 001l 00

Bloon.3b 007 006 006|018 0.4 0.6 | 005 007 006 | 0.1 009 0.09
m 0.17 007 01| 041 022 028|025 0.2 017 | 025 013 0.17

10017 006 009| 05 029 037|023 016 019|029 0.17 022

00 00 00]00l 00l 00l|] 00 00 00| 00 00l 00

Bloon7bl 006 004 005|023 015 018|007 006 006|012 009 0.1
oom 0.09 005 006 | 044 023 03015 012 013|024 015 0.8
10 | 0.09 006 007 | 054 034 042|015 015 015|028 021 023

00 00l 00| 00 00l 00| 00 00 00] 00 00 00

Bloom 005 006 006|021 0.16 0.8 ] 002 001 001 | 009 007 0.08

. . . 045 032 037|007 002 003|021 0.14 0.16
0.16 0.12 0.14 | 053 035 042 0.0 0.0 0.0 | 027 0.15 0.19

00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00
00 001 001 | 011 007 008 | 001 0.01 0.01 | 005 0.04 0.04
00 00 00]023 016 0.19 | 0.01 0.02 0.01 0.1 008 0.08
00 00 00 ] 027 02 023|003 004 003012 01 0.11

0.04 0.19 007 | 0.61 021 031 | 0.08 0.17 0.11 | 024 0.16 0.15
002 003 002|025 0.14 0.18 | 0.03 0.04 0.03 | 0.11 0.08 0.09

—_

Bloomz-560m

—_

Bloomz-1bl 001 001 001|028 022 025|002 003 003012 011 0.12
10 | 0.03 004 004 | 031 027 029 | 003 005 004|014 015 0.14
001 006 001|032 032 032]007 012 009 | 015 022 0.16
Bl 3 00 001 00024 019 021]002 004 002] 01 0.1 009
oomz- 0.0l 006 002|033 028 03003 007 005|013 014 0.13
10| 001 003 001 | 04 032 036|004 01 006|016 0.17 0.16
005 026 008 | 05 035 041|011 019 014 ] 022 028 021
001 005 002| 02 017 0.8 ]002 005 003|009 0.1 009
Bloomz-7bl

002 008 003|032 029 031|006 012 0.08 | 015 0.18 0.16
0.07 0.12 008 | 042 034 037 | 0.01 0.03 0.01 018 0.18 0.17

001 002 002] 02 002 004] 00 00 00007 003 002
002 005 003|018 0.15 0.16 | 0.01 0.03 0.01 | 0.07 0.07 0.07

5/002 005 003|037 029 033| 00 001 00014 013 0.13

10 | 0.04 0.09 0.06 | 041 031 036 | 001 0.04 0.01 | 0.17 0.16 0.15
TABLE 17 — Résultats de Bloom et bloomz pour la reconnaissance d’entités nommées dans le domaine
clinique (corpus EMEA) en faisant varier la taille du modele et le nombre d’exemples pour chaque type
d’entité nommée (précision, rappel et F-mesure en utilisant la mesure fuzzy_list). Nous rapportons
les résultats pour les trois types d’entités nommées dans le corpus, ainsi que les résultats tout type
confondu.

—_
— O | OUMFF O OUNFEFO|OoOUMFLFO|OUVFEFO| OV, O| OV, O O, |OULFO|IOoOWn—O
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Plusieurs enseignements se dégagent des résultats du tableau [I8]: en premier lieu, la trés nette supé-
riorité du modele Bloomz sur tous les autres modeles, puisque ce modele obtient systématiquement
les meilleurs résultats, avec un F1 supérieur a 0,73 en zéro-exemple. Rappelons que I’ensemble
de datasets (xP3) utilisé pour affiner Bloomz comprend plusieurs tdches de réponses aux questions
(@. Par comparaison, le meilleur score de Bloom (mono-exemple) est F1=0,53. Pour cette tiche,
on observe toujours une variabilité des résultats en fonction de I’amorce, avec une tres faible varia-
bilité liée a la langue. On observe que dans tous les cas, le calcul de la réponse (en francais) suit
immédiatement la question (également formulée en francais).
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FIGURE 2 - Analyse d’erreurs des modeles Bloom et Bloomz pour la reconnaissance d’entités
nommées (corpus de test de WikiNER) pour I’amorce LIST_PER en mono-exemple. Les trois
catégories d’erreurs correspondent aux nombres de : (i) prédictions partielles (souvent correctes mais
sans étre une correspondence exacte) et (ii) prédictions trop longues (correspondant souvent a une
continuation du texte) et (iii) prédictions vides de fagon erronée. Nous incluons une quatriéme analyse
dans cette figure, correspondant au nombre de prédictions vides correctes pour permettre a donner un
ordre de grandeur a la catégorie (iii).

zéro-exemple mono-exemple

moy. min. max. moy. min. max.

Amorce Langue
after_reading en 0,19 0,04 0,73 0,38 0,14 0,71
fr 0,18 0,04 0,72 0,37 0,15 0,71
given_above_context en 0,16 0,02 0,72 0,34 0,09 0,71
fr 0,16 0,02 0,71 0,33 0,08 0,70
given_passage_answer en 0,17 0,02 0,74 0,37 0,15 0,71
fr 0,17 0,02 0,73 0,36 0,15 0,70
context_follow_q en 0,21 0,04 0,73 0,35 0,06 0,71
moyenne en 0,18 0,02 0,74 0,36 0,06 0,71
fr 0,18 0,02 0,73 0,36 0,06 0,71

TABLE 18 — Résultats de Bloom et Bloomz pour la réponse a des questions (corpus PIAF) pour
différentes amorces (scores F1, agrégés pour modeles). La colonne max correspond aux résultats
pour le modele Bloomz.

4.6 Résumé automatique

La tdche WIKILINGUA étant une des tiches utilisées pour I’entrainement de BlooszL les scores
obtenus par ce modele sont trés bons (tableau [I9) : conformément a la maniere dont le modele
est entrainé, on observe que 1’utilisation zéro-exemple est de loin supérieure & 1’utilisation mono-
exemple ; pour ce qui concerne les variations de langues, les amorces en langue francaise donnent
des résultats trés proches de leurs équivalentes en anglais.

35. Ceci signifie que les données d’apprentissage de ce corpus ont été utilisées pour construire Bloomz par
affinage de Bloom.
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Langue zéro-exemple mono-exemple
Rappel Précision F-mesure Rappel Précision F-mesure

en 0,28 0,35 0,30 0,14 0,16 0,14

fr 0,28 0,35 0,30 0,15 0,17 0,15
TABLE 19 — Résultats de Bloomz pour la tiche de résumé automatique (corpus Wikilingua) en
faisant varier la langue de I’amorce et le nombre d’exemples (ROUGE2).

Le tableau [20| contient les résultats par modele, agrégés pour les 5 amorces. Comme pour les autres
taches, les performances s’améliorent avec la taille tu modele et le nombre d’exemples. Ils restent,
dans les deux conditions étudiées, relativement faibles, comme déja observé par (BigScience et al.,
2022)) (voir la figure 9), avec des F-mesure moyennes voisines de 0,1 pour le meilleur modele. Utiliser
des amorces en frangais conduit a des résultats trés proches de 1’utilisation des amorces originales, en
anglais.

Modele Langue zéro-exemple mono-exemple
Rappel Précision F-mesure Rappel Précision F-mesure
Bloom-560m en 0,02 0,01 0,02 0,02 0,02 0,02
fr 0,03 0,02 0,02 0,03 0,02 0,02
Bloom-1bl en 0,03 0,02 0,02 0,04 0,03 0,03
fr 0,03 0,02 0,02 0,04 0,03 0,03
Bloom-3b en 0,04 0,02 0,03 0,05 0,04 0,04
fr 0,04 0,02 0,03 0,06 0,05 0,05
Bloom-7bl en 0,04 0,02 0,03 0,06 0,04 0,05
fr 0,04 0,02 0,03 0,07 0,05 0,05
Bloom en 0,04 0,03 0,03 0,10 0,08 0,08
fr 0,04 0,02 0,03 0,10 0,08 0,08

TABLE 20 — Résultats de Bloom pour la tiche de résumé automatique (corpus Wikilingua) en
faisant varier la taille du modele, la langue de 1’amorce et le nombre d’exemples (ROUGE-2). Chaque
résultat est une moyenne sur 5 amorces.

4.7 Traduction automatique

Lutilisation de Bloom pour la tiche de traduction automatique a été largement documentée dans
(BigScience et al.| [2022; Bawden and Yvon, 2023)) et a permis de formuler un certain nombre de
conclusions, parmi lesquelles :

— la grande variabilité des résultats en fonction du choix de I’instruction, particulierement aigue
quand I’instruction ne contient pas d’exemple ;

— des performances généralement médiocres lorsque 1’instruction ne comprend aucun exemple.
Deux probleémes ont été mis en évidence : d’une part (a) la tendance du modele a produire
des textes cibles trop longs et (b) une difficulté a produire des textes dans la langue cible
indiquée. Le probleme (a) est partiellement résolu par un post-traitement idoine qui tronque
la sortie apres la premiere fin de phrase, et permet de parvenir a des scores plus proches de
I’état de I’art. Lorsque I’instruction contient 1, a fortiori plusieurs exemples, ces problemes
de longueur et de sélection de la langue de sortie tendent a disparaitre.

— des performances proches de 1’état de I’art pour de nombreuses paires de langues en mode
oligo-exemples, y compris des langues non officiellement couvertes par BLoom, mais qui
bénéficient de la présence de langues voisines dans les donnés d’apprentissage (par exemple
pour I’italien).

Dans ce travail, nous étudions quelques questions complémentaires, visant en premier lieu a évaluer
I’effet de la langue utilisée pour formuler I’instruction. Nous comparons 4 amorces dans chaque
langue (tableau [8)) pour les deux directions de traduction. Les résultats confirment globalement les
tendances observées précédemment : les modeles sont d’autant meilleurs que le nombre de parametre
est élevé, le choix de I’amorce conduit & des variations tres fortes, surtout en zéro-exemple, etc. Ces
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zéro-exemple mono-exemple
Direction Langue amorce moy. min max moy. min max

Sans post-traitement

en—fr en 53 04 154 19,1 32 364
fr 11,8 03 273 210 14 374
fr_en en 104 2,1 16,8 238 7,6 36,6
fr 9,1 01 222 203 1,2 376
Avec post-traitement
enfr en 92 0,6 322 21,0 34 371
fr 195 03 378 222 14 378
fren en 18,8 23 372 255 82 382
fr 152 0,1 36,6 21,8 1,3 38,0

TABLE 21 — Résultats (BLEU) de Bloom sur la tiche de traduction automatique (corpus de test
de WMT’ 14), moyennés sur les 5 tailles de modeles et les 4 amorces en faisant variant la langue de
I’amorce et I’utilisation de post-traitement.

résultats principaux sont synthétisés dans le tableau [2T] qui présente les scores BLEU moyennés sur
tous les modeles et amorces, avec ou sans post-traitement.

Lorsque I’on considere les chiffres bruts, les deux premieres séries de scores BLEU confirment les
résultats variables et médiocres en zéro-exemple, pour les deux langues de amorces, trés comparables
entre langues, qui s’améliorent fortement en mono—exempleEl Une fois le probleme de longueur
(a) mentionné plus haut pris en charge par post-traitement, on observe, en plus d’une amélioration
générale des résultats (moyennes et maximas), que les sytémes sont meilleurs en moyenne pour
traduire vers le francais quand I’amorce est en frangais, inversement meilleurs pour traduire vers
I’anglais quand I’amorce est en anglais.

En complément de ce résultat principal, nous comparons également Bloom (avec post-traitement) et
Bloomz (qui n’a pas de probleme de longueur) sur I’ensemble des amorces en frangais. Les résultats
sont dans le tableau

Bloom Bloomz
Amorce Direction 0 1 0 1
fr_a_good_translation-source+target en—fr 36,8 374 31,2 378
fr—en 359 352 34,8 34,2
fr_a_good_translation-target en—fr 36,6 37,2 30,3 37,9
fr—en 36,6 34,9 35,1 34,0
fr_translate-sourcettarget en—{r 9,1 23,6 0,2 232
fr—en 34,8 304 57 28,6
fr_xglm-source+target en—fr 37,8 37,7 36,6 38,0
fr—en 356 34,1 33,1 323
Moyenne en—fr 30,1 34,0 24,6 34,2
fr—en 35,7 33,7 27,1 323

TABLE 22 — Résultats de Bloom (avec post-traitement) et Bloomz sur la tache de traduction automa-
tique (jeu de test de WMT > 14) en utilisant des amorces frangaises en variant le nombre d’exemples (0
et 1) et la direction de traduction. Les sorties de Bloom sont post-traitées (BLEU).

36. Les valeurs minimales sont obtenues avec I’amorce fr_translate (voir le tableau , dont les sorties
illustrent tous les problemes de I’inférence zéro-exemple avec des grands modeles de langue : sorties vide
(863/3 000), trop longues, dans la mauvaise langue, etc.
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Le principal enseignement de ces expériences est que 1’avantage de Bloomz (affiné sur plusieurs
taches) sur Bloom est, pour la TA, tres relatif : pour les expériences en zéro-exemple, les deux
modeles sont tres proches, hormis pour 1’amorce trés problématique mentionnée supra, alors que
pour les expériences mono-exemple, Bloom obtient des scores BLEU légerement meilleurs. Des

conclusions similaires ressortent des expérimentations de [Asai et al.| (2023)); [Dabre et al.| (2023).

4.8 Biais

Les résultats sur le corpus crowS-Pairs présenté dans la figure [3]sont comparables a ceux obtenus
par (BigScience et all, [2022)) avec une exactitude proche de 0,5, ce qui suggere une absence de
biais. De méme les résultats obtenus sur le corpus Shades avec des prompts de type choix (Figure
) montrent une exactitude proche 0,5. En revanche, les résultats obtenus sur les prompts de type
catégorisation sont plus difficilement interprétables. En effet, une exactitude de 0,5 pourrait également
étre attendue d’un modele non biaisé, qui proposerait des prédictions de catégorisation au hasard.
La figure figure [5|montre des résultats trés épars pour I’anglais. Pour le frangais, on observe que les
résultats de 1’évaluation mono-exemple sont systématiquement plus élevés que ceux de 1’évaluation
zéro-exemple, soit une meilleure identification des stéréotypes. Cela suggere que le dispositif mono-
exemple fournit aux modeles des informations pour identifier correctement les stéréotypes. On peut
se demander s’il est souhaitable de diriger les modeles dans cette direction, d’autant plus que le
développement des corpus a été fait dans la perspective d’analyser le comportement des modeles et
non de les modifier.
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FIGURE 3 - Exactitude des modeles Bloom sur le corpus crowS-Pairs pour ’anglais et le francais.
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FIGURE 4 — Exactitude des modeles Bloom sur les amorces de type choix sur le corpus Shades pour
I’anglais et le frangais.
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FIGURE 5 — Exactitude des modeles Bloom sur les amorces de type catégorisation sur le corpus
Shades pour I’anglais et le francais.

5 Travaux connexes

5.1 Evaluations multitiches et multilingues

Un des traits les plus saillants des grands modeles de langue est leur capacité a apprendre des
représentations utiles 2 plusieurs tiches. Depuis (Collobert et al., 2011)) (4 tAches d’étiquetage de
séquences), les évaluations de ces modeles considerent un nombre croissant de tiches de plus en
plus variées. Ainsi SentEval (Conneau and Kiela, [2018)) introduit 7 tiches de classification de
phrases (ou de couples de phrases), quand GLUE (Wang et al.,[2019b) en considere 9. Avec DecaNLP
(McCann et all, 2018) la variété augmente, des tiches plus complexes (traduction, étiquetage de
séquence) étant reformulées comme des tiches de réponses a des questions. SuperGLUE
étend GLUE principalement avec des problemes de réponses aux questions, mais aussi de
coréférence. L utilisation de jeux d’évaluation massivement multitiches s’est ensuite rapidement
développée au point que les benchmarks les plus récents comprennent des centaines de taches (et
métriques associées) (Srivastava et al.| [2023)). Seuls les modeles autorégressifs, comme ceux de la
famille GPT-n, peuvent aborder toutes ces tdches sans aucune supervision, en particulier celles (par
exemple la traduction) qui impliquent de produire des textes de longueur variable.

Pour les modeles multilingues, une autre dimension de 1’évaluation vise a mesurer la généralisation
entre langues par des mécanismes de transfert. Ces capacités sont par exemple mises a 1I’épreuve
par les jeux de test multilingues (et multi-tAches) XGLUE 2020), XTREME
[2020), ou, plus récemment MEGA (Ahuja et al.| [2023) et BUFFET [2023)). La construction

ou I’exploitation de ces benchmarks multilingues peut s’appuyer sur des traductions manuelles ou
automatiques, qui concernent soit les données (par exemple PAWS-X (Yang et all, [2019), X-COPA

(Ponti et all [2020), etc.), soit les amorces (Lin et al.| 2022). Ils ont été utilisés de maniere répétée

pour évaluer les giga modeles de langue monolingues et multilingues.

On note toutefois qu’en dépit de leur diversité, ces jeux de test ne s’intéressent qu’a une des dimensions
de I’évaluation, a savoir le niveau d’accomplissement des tiches, tel que mesuré par des métriques
idoines. introduit d’autres métriques, relatives par exemple a la mesure du biais
ou des incertitudes, qui peuvent également leur importance pour I’acceptation de ces modeles. Une
autre limitation des grands benchmarks est le caractere parfois artificiel des traitements considérés,
qui ne correspondent pas toujours a des applications (ou des besoins) bien identifiés ; en réaction,
XTREME-UP (Ruder et al.},[2023)) s’intéresse a un petit nombre de tAches finalisées jugées essentielles
(transcription, reconnaissance de caracteres, etc).

Pour ce qui concerne le frangais, CamemBERT (Martin et al., 2020) est évalué sur un premier ensemble
de 4 tAches, quand F1auBERT est évalué sur I’ensemble des tAches du benchmark
FLUE 2020b), soit principalement des tiches de classification (au niveau des mots, des
phrases ou des couples de phrases). (Simoulin and Crabbé| [2021) utilise également FLUE, mais
considere aussi le résumé de textes (zéro-exemple) en exploitant une amorce tres simple. Comme
expliqué ci-dessus, il existe de nombreux jeux de tests multilingues des données (et parfois aussi des
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amorces) en francais, qui sont donc aussi disponibles pour I’évaluation de modeles francais. C’est
le cas par exemple de XNLI, qui est une des taches considérées pour évaluer GPT-FR (Simoulin
and Crabbé¢, 2021), et que nous avons également considéré. Un travail contemporain du notre,
détaillé dans (Faysse et al.,|2024), introduit enfin FrenchBench, qui inclut de multiples tiches pour le
traitement du frangais, certaines communes avec notre propre travail : réponse a des questions (avec
FQuAD, mentionné supra), résumé (avec OrangeSum (Eddine et al., 2020)) et traduction automatique ;
d’autres tiches sont originales et portent sur des données nouvelles, par exemple pour I’évaluation
des connaissances linguistiques du modele.

5.2 Les évaluations de Bloom

La présentation des modeles Bloom et Bloomz s’appuie sur des ensembles vari€s de taches, en
particulier les taches de SuperGLUE, complétées par des taches de génération de textes (résumé,
traduction). (BigScience et al.,[2022) utilise des amorces formulés en anglais, alors que (Muennighoff
et al.,|2022) considere de surcroit des démonstrations multilingues a I’apprentissage, associant des
exemples multilingues et des amorces en anglais.

Les modeles Bloom sont ouverts, et s’appuient sur un corpus d’apprentissage bien documenté — ils
constituent donc des modeles de base avec lesquels il est facile de se comparer sur de nombreuses
taches. Notre travail compléte donc un certain nombre de travaux relatifs a I’évaluation de Bloom et
Bloomz, en particulier :

— D’évaluation “holistique” présentée dans (Liang et al.,[2022)), qui évalue un large ensemble
de giga modeles de langue, dont Bloom, sur plusieurs dimensions (mémorisation de faits,
capacité de « raisonnement », biais, toxicité, calibration, etc);

— [D’évaluation trés exhaustive réalisée par les développeurs du modele Bloomberg-GPT (Wu
et al.,[2023)), qui utilisent Bloom comme modele de base dans leurs comparaison et rapportent
un grand nombre de résultats expérimentaux ;

— le travail de (Bawden and Yvonl [2023)), qui se concentre sur la seule tiche de traduction
automatique, avec des instructions en anglais. Nous partageons avec ce travail la taiche WMT> 14
(voir la section[3.6) ;

— le travail de (Gallienne and Poibeaul, [2023), qui s’intéresse aux biais dans les modeles de
langue a partir d’un ensemble de tests préparés par les auteurs en suivant (Huang et al., 2020),
et qui fournit une analyse en particulier de Bloom-3b;

— le travail de|Asai et al.[(2023)), qui considere différents scénarios de transfert cross-lingue,
pour un grand nombre de langues allant des mieux au moins bien dotées. Nous partageons
avec ce travail les tiches Amazon-Review (la section[3.2), XNLI (la section[3.3) et XLSUM (la
section @, notant que dans ce travail seuls les résultats pour Bloom-7b et Bloomz_7b sont
présentés ;

— le travail contemporain de (Faysse et al., [2024), qui rapporte les performances du modele
Bloom _1bl pour de nombreuses tiches impliquant des jeux de test en francais.

6 Conclusions

Dans cet article, nous avons présenté les résultats d’une évaluation des modeles de la famille BLloom
sur diverses taches de traitement automatique de la langue francaise. Ces expériences confirment et
completent les évaluations déja disponibles pour ces modeles, qu’elles aient été réalisées dans un
cadre monolingue ou multilingue : (a) les performances des différents modeles s’ordonnent selon
leur taille, avec une nette différence entre le modele le plus gros (176B) et les autres; il existe
également une tres nette différence entre le scénario zéro-exemple et le scénario mono-exemple ;
I’affinage multitiche améliore tres nettement les performances zéro-exemple pour les tiches de
classification ; pour les autres taches, le bénéfice est moins net, et disparait presque des que I’on
présente un exemple lors de I’inférence. Concernant 1’évaluation des biais, les résultats sur le corpus
CrowS-Pairs confirme les expériences précédentes et suggerent une absence de biais sur I’ensemble
des modeles. En revanche les résultats sur le corpus Shades sont plus difficilement interprétables et
posent la question de 1’adéquation d’un dispositif expérimental unique pour 1’ensemble des taches
d’évaluation.

37. Suivant les décisions des concepteurs du jeu de données : contrairement a PAWS-X (Yang et al.l 2019), ni
X-COPA (Ponti et al.| [2020),ni XStoryCloze (Lin et al.||2022) n’incluent des versions francaises.
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Pour réaliser ces expériences, nous avons été conduits a étendre les ressources disponibles pour
réaliser de I’inférence en contexte avec des amorces rédigés en francais, ainsi qu’a apporter diverses
évolutions aux outils d’évaluation automatique disponibles dans 1m-eval. L’ensemble des ressources,
scripts et résultats expérimentaux sont librement réutilisables et permettront des comparaisons avec
d’autres modeles de langues plus récents entrainés sur des corpus de langue frangaise, ou avec
d’autres évolutions des modeles de la famille Bloom.

Un constat est que les ressources disponibles pour réaliser ces évaluations n’existent en frangais
que pour un nombre limité de domaines de domaines et de tiches. Une continuation naturelle et
souhaitable de ce travail sera donc de compléter ces évaluations avec d’autres tiches de classification
(repérage de contenus haineux ou frauduleux), d’autres tiches d’analyse (par ex : étiquetage morpho-
syntaxique, analyse syntaxique) ainsi que d’autres tache de génération (par ex : la simplification ou
la paraphrase automatiques). Augmenter le nombre de registres de langue et de domaine est une
autre extension souhaitable de ces travaux. Il sera en parallele utile de mettre en place un ensemble
standardisé de jeux de données pour le francais, en étendant les efforts menés autour du benchmark
FLUE (Le et al.,[2020b).
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