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Préface

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

— la 18ème Conférence en Recherche d’Information et Applications (CORIA)
— la 30ème Conférence sur le Traitement Automatique des Langues Naturelles (TALN) ;

ainsi que les deux conférences associées, destinées aux jeunes chercheuses et chercheurs :
— Les 16ème Rencontres Jeunes Chercheurs en RI (RJCRI)
— la 25ème Rencontre des Etudiants Chercheurs en Informatique pour le Traitement Automatique

des Langues (RECITAL)

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

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

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

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

Christophe Servan et Anne Vilnat, co-présidents de TALN
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RÉSUMÉ
Cette article présente une méthode d’exploration de documents basée sur la création d’un ensemble
synthétique de questions et de réponses qui est ensuite utilisé pour établir des liens explicables entre
les documents. Nous menons une évaluation quantitative et qualitative des questions automatiquement
générées en termes de leur forme et de leur pertinence pour l’exploration de la collection. De plus,
nous présentons une étude quantitative des liens obtenus grâce à notre méthode sur une collection de
document provenant d’archives numérisés.

ABSTRACT
Expliciting links between documents through automatic question generation

This paper presents a method for document mining based on the creation of a synthetic set of
questions and answers. This set is used to establish explainable links between documents. We conduct
a quantitative and qualitative evaluation of the automatically generated questions in terms of their
form and their relevance to the exploration of the collection. In addition, we present a quantitative
study of the links obtained with our method on a collection of documents from a digitized archive.

MOTS-CLÉS : Génération de questions ; Compréhension de documents ; Explicabilité.

KEYWORDS: natural language understanding ; question generation ; explainability.

1 Introduction

Cette étude porte sur l’exploration de collections de documents par des méthodes d’appariements
permettant de créer des liens entre des textes de la collection. De nombreuses méthodes basées sur
des mesures de similarité permettent de créer de tels liens, cependant la justification des liens pour les
utilisateurs est bien souvent réduite à la présence de mots clés en commun. Nous proposons dans cette
étude d’utiliser le paradigme des questions/réponses sur des textes afin de créer des liens explicables :
deux paragraphes sont liés si les questions que posent ces paragraphes sont également liés.

Cet article est structuré comme suit : la section 2 présente notre méthodologie pour générer des
liens explicables entre les documents basés sur des modèles de génération de questions ; la section 3
présente notre méthode de génération et de filtrage de questions ; la section 4 décrit comment les
questions générées peuvent être utilisées pour créer des liens explicables entre les documents ; enfin,
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les sections6 et 7 présentent une étude expérimentale sur notre corpus d’archives avec des évaluations
quantitatives, descriptives et qualitatives de la méthode proposée.

2 Exploration par la génération de questions

Lors de l’exploration d’une collection d’archives thématiques, des liens peuvent être établis entre des
documents ou des parties de documents en fonction de différents critères tels que la co-occurrence
d’entités (personnes, lieux, organisations, dates, . . .), de mots clés liés à une base de connaissances
ou à un thésaurus (Tsatsaronis et al., 2014), ou directement par une mesure de similarité statistique
entre des documents ou des parties de documents tels que des phrases (Wang et al., 2016) ou
des paragraphes (Dai et al., 2015). La structure en graphe ainsi obtenue peut être utilisée pour
concevoir des interfaces de navigation telles que des cartographies ou directement en insérant des
liens hypertextes.

Générer des liens basés sur les mots clés/entités pose plusieurs problèmes : d’une part la grande quan-
tité de liens générés si de grands ensembles de mots clés ou d’entités sont considérés et d’autre part le
fait que la simple occurrence de termes pertinents ne signifie pas que leurs contextes d’occurrence
sont pertinents ou intéressants pour les utilisateurs.

Les liens basés sur la similarité permettent de corriger ce dernier point en prenant en compte les
mots dans leur contexte, mais l’utilisation de mesures de similarité statistique rend souvent les liens
difficiles à interpréter, obligeant les utilisateurs à les vérifier un par un pour évaluer leur pertinence,
ce qui peut être très chronophage.

Récemment, les avancées dans les modèles de Question-Réponse (QR) à partir de texte ont permis
l’utilisation de questions directes en langage naturel afin d’accéder à des documents électroniques.
Des résultats impressionnants ont été obtenus avec des modèles de langage pré-entraînés tels que
BERT sur des corpus de référence comme SQuAD (Rajpurkar et al., 2016). Cependant il a été
montré que le type de questions que ces modèles gèrent le mieux sont les questions littérales simples
pour lesquelles une réponse factuelle peut être trouvée dans le texte en une seule phrase, et que les
performances diminuent lorsque l’on traite de questions plus abstraites ou nécessitant un contexte
plus large qu’une phrase pour être abordées. De plus, la plupart de ces études ont été appliquées
uniquement au texte de Wikipedia.

Dans notre étude nous n’allons pas utiliser le mode question→réponse pour accéder au texte, mais
plutôt le mode réponse→question : en sélectionnant des zones potentiellement intéressantes dans nos
corpus nous allons générer des questions à partir du contenu de ces zones (les réponses), puis chercher
des similarités entre les questions générées pour proposer des liens aux utilisateurs qui soient motivés
par la paire de questions mises en relation et qui constitue l’explication du lien pour l’utilisateur.

3 Génération de questions

Pour la génération de question, nous utilisons une variation d’un des modèles proposés par (Bechet
et al., 2022), où une annotation sémantique (SRL) suivant le formalisme PropBank (Palmer et al.,
2005) est effectuée afin de sélectionner des réponses potentielles pour générer des questions. Cette sé-
lection par un analyseur sémantique nous permet de ne garder que des contextes potentiellement riches
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en terme de sens qui peuvent servir de supports à l’expression d’un lien avec d’autres documents.

La génération de question est vue comme une tâche de génération de texte de type séquence-à-
séquence avec le modèle BARThez (Kamal Eddine et al., 2021) entraîné sur le corpus FQuAD
(d’Hoffschmidt et al., 2020) de questions/réponses en français. La séquence en entrée contient la ré-
ponse (ANS), l’unité lexicale qui déclenche la relation sémantique LU et le contexte CTX , comme
dans l’exemple suivant provenant de notre jeu d’entrainement FQuAD :
source : [ANS:ARG2] Héra [LU] appelée[CTX] Cérès fut également appelée Héra en

Allemagne pendant une brève période.

cible : Quel nom Cérès a-t-elle porté pendant une brève période en Allemagne

?

Nous appliquons une série de filtres pour améliorer la qualité et réduire la quantité d’exemples générés.
La première étape (F1) consiste à restreindre l’analyse SRL pour n’inclure que les cadres ayant un
déclencheur strictement verbal (en rejetant les verbes auxiliaires), car ceux-ci sont considérés comme
étant de meilleure qualité en raison de leur facilité de détection.

Pour améliorer encore la qualité des exemples générés, nous appliquons un filtre (F2) sur les requêtes
afin d’éliminer celles dont les réponses ou les contextes ne sont pas informatifs. Cela inclut les
réponses de moins de 5 caractères, ou appartenant à la liste NLTK (Bird et al., 2009) des mots d’arrêt,
afin d’éliminer les réponses contenant uniquement des coréférences pronominales. Les requêtes avec
un contexte de moins de 5 mots ou une réponse qui n’est pas située dans la phrase du déclencheur
sont également éliminées.

Les questions générées sont également soumises à un filtre (F3) basé sur la méthodologie "roundtrip
consistency" proposée par (Alberti et al., 2019). Ce filtre consiste à ne conserver que les exemples
synthétiques pour lesquels un modèle de question-réponse 1 est capable d’extraire une partie de la
réponse cible de la question générée. Nous considérons que le modèle a réussi à récupérer la réponse
s’il y a un chevauchement minimum de 30 % entre la réponse prédite et la réponse de la requête.

Enfin, nous appliquons un dernier filtre (F4) pour éliminer les questions dupliquées, qui sont un
phénomène fréquent dû à de légères variations dans certaines requêtes, résultant souvent en des
questions très similaires ou identiques.

4 Générer des liens explicables

L’originalité principale de notre approche est l’utilisation de nos questions/réponses synthétiques pour
établir des liens entre les documents de notre corpus. Alors que les méthodes traditionnelles consistent
à calculer la similarité via les plongements de documents à un niveau de granularité choisi (phrase,
paragraphe ou bloc de texte, page), notre approche consiste à calculer une mesure de similarité sur des
plongements obtenus par la concaténation de questions et de réponses produites par notre méthode
décrite dans la section 3.

Nous obtenons des structures "<question> | <réponse>". Par exemple, voici la structure
obtenue sur l’exemple de la question générée donnée dans la section précédente : Quel nom Cérès
a-t-elle porté pendant une brève période en Allemagne ? | Héra

Notre plongement pour chaque paire question-réponse utilise la bibliothèque SentenceTransformer

1. Dans notre cas CamemBert-large (Martin et al., 2020) entrainé sur FQuAD

3



(Reimers & Gurevych, 2019) 2. Une mesure de similarité cosinus est ensuite utilisée entre toutes les
paires de ces projections, ce qui donne lieu au calcul d’une matrice de similarité.

Les sections suivantes présentent une étude expérimentale sur un corpus d’archives numérisées
provenant du domaine des sciences sociales.

5 Thèmes des questions

Nous définissons les thèmes de la question générée par rapport à un thésaurus spécifique qui a été créé
pour le domaine de l’autogestion. À partir de connaissances préalables dans le domaine, une première
liste de notions a été construite. Elle a ensuite été enrichie par une liste de mots-clés et de phrases-clés
extraites des articles de la revue "Autogestion". Ces termes sont principalement des phrases nominales
extraites grâce à une analyse morphosyntaxique des documents. Lorsque des variantes flexionnelles
d’une locution sont rencontrées, la forme ayant le plus grand nombre d’occurrences est choisie (forme
majoritaire). Parmi toutes les phrases-clés extraites, les experts ont sélectionné une liste d’entrées
supplémentaires pour le thésaurus en choisissant des termes qui font référence à des notions générales
pouvant être pertinentes pour indexer des documents.

Le thésaurus est ensuite trié hiérarchiquement pour former une structure en arbre de profondeur
maximale de quatre niveaux. L’arbre a 437 feuilles et est organisé en huit notions générales à la
racine de l’arbre (Organisations, Classes sociales, Développement économique, Exercice du pouvoir,
Juridique, Modèles politiques, Psycho-sociologie, Valeurs sociales).

|w ∈ T | 0 1 2 3 4 5
|Q+R| 43693 25159 8472 2129 355 58

TABLE 1 – Répartition du nombre de mots (w) appartenant au thésaurus T parmi les ques-
tions+réponses (Q+R)

terme occurrences
travailleurs 3247

travail 2668
pouvoir 2214
société 1947

révolution 1834
production 1742

contrôle 1470
système 1426
ouvrier 1387

mouvement 1362

TABLE 2 – Les dix termes les plus fréquents du thésaurus

Nous avons analysé notre corpus de paires de questions/réponses synthétiques pour étudier l’utilisation
des entrées du thésaurus. Nos résultats montrent que 30,6% des questions générées et 25,1% des

2. Nous utilisons le modèle multilingue distiluse-base-multilingual-cased-v1 (Reimers & Gurevych, 2020)
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réponses contiennent au moins un terme du thésaurus. De plus, nous avons constaté que 45,3% des
paires question/réponse incluent au moins un mot du thésaurus dans la question ou dans la réponse, et
10,4% contiennent un mot du thésaurus dans les deux. Une description plus détaillée de la répartition
du nombre d’entrées détectées dans les questions et les réponses peut être trouvée dans le Tableau 1
et les 10 entrées les plus fréquentes dans le Tableau 2.

La paire avec le plus de termes du thésaurus est la suivante : Q : Qu’est ce qui

rendra possible le développement de la participation des travailleurs
et de leurs organisations à la direction et à la gestion des entreprises

nationales ? A : le changement -- en droit et dans les faits -- des

formes de la propriété

Cette analyse suggère qu’en plus de permettre la création de liens pour explorer la collection, les
questions générées pourraient également être un moyen d’illustrer les principales notions abordées
dans le journal. Des interfaces dédiées pourraient être développées à cette fin dans le cadre de travaux
futurs.

6 Évaluation qualitative des questions générées

Filtre F1 F2 F3 F4
Nb. questions 247 907 193 685 129 119 79 869

TABLE 3 – Résumé des différents filtres : F2 (suppression des réponses non informatives), F3 (round-
trip consistency), F4 (suppression des doublons).

Nous avons appliqué notre méthode de génération de questions à un corpus de 24 numéros de la
collection Autogestion provenant d’un fond d’archives en sciences sociales allant de 1966 à 1979.
Chaque numéro contient plusieurs articles courts ou longs pour un total de 448 articles. La version
électronique de ce corpus étant obtenue par OCR, nous disposons de deux niveaux de segmentation
supplémentaires : page (correspondant à l’OCR de chaque image d’une page donnée de la collection)
et bloc de texte (l’unité minimale de texte cohérent produite par le système OCR). Nous considérons
ici un sous-ensemble du corpus entier, contenant 4786 pages, 33551 blocs de texte pour un total
de 1,5 million de tokens. Initialement, le processus d’étiquetage des rôles sémantiques produit 143
317 détections de cadres, qui sont réduites à 124 925 lorsque l’on se concentre sur les verbes non
auxiliaires à partir du processus de filtrage F1. Chaque détection de cadre sémantique produit en
moyenne 1,7 élément de trame, ce qui signifie que le premier ensemble est composé de 247 907
questions. Le tableau 3 indique le nombre de questions générées à la suite des processus de filtrage
décrits dans la Sextion 3.

En plus de l’évaluation quantitative et descriptive des questions générées sur le corpus de self-
management, nous avons également effectué une première évaluation qualitative sur un sous-ensemble
de la collection selon deux dimensions. La première dimension se concentre sur la qualité de la forme
de la question, avec des questions catégorisées comme "Valide", "Question incohérente" ou "Question
non grammaticale". Dans la deuxième dimension, nous évaluons la pertinence de la question une fois
qu’elle a été validée dans la dimension précédente. Cette évaluation implique trois échelles de Likert
à 5 points :

5



(a) Likert (1) (b) Likert (2) (c) Likert (3)

FIGURE 1 – Évaluation de la pertinence des questions générées

1. "Le segment mis en évidence correspond bien à une réponse à la question"

2. "La question est pertinente dans le contexte de la phrase"

3. "La question est pertinente dans le contexte général de la lecture"

Un annotateur professionnel a été embauché pour cette tâche et a annoté un total de 582 questions.
Environ 92% des questions ont été validées sur leur forme, ce qui confirme la qualité syntaxique de
notre système de génération de questions.

Pour les annotations de pertinence, les résultats sont également prometteurs. En termes d’adéquation
de réponse, la majorité des questions (67%) ont reçu une note indiquant un niveau élevé d’adéquation 3

(Figure 1a). Les deux échelles de Likert mesurant la pertinence de la question sont plus subjectives,
mais une grande proportion de questions (plus de 68%) ont été évaluées comme pertinentes dans le
contexte local (Figure 1b). Dans le contexte global de la lecture, le pourcentage de questions évaluées
comme pertinentes diminue, avec un peu plus de la moitié des questions répondant au même critère
de score (Figure 1c).

Pour vérifier l’accord entre les annotateurs, un sous-ensemble de 129 questions a été annoté par un
second annotateur. Pour la première dimension (forme de surface), nous avons remarqué seulement
11 désaccords entre les deux annotateurs. Pour la seconde, concernant le premier Likert avec une
évaluation simplifiée en 3 catégories en regroupant les choix 1 et 2 et les choix 4 et 5, nous avons
mesuré 25 désaccords sur 115 annotations. Avec le même regroupement, nous avons obtenu 43
désaccords sur 115 annotations pour le Likert 2 et 65 désaccords sur 115 annotations pour le Likert 3.
Ces nombres plus élevés de désaccords étaient attendus, car cette dernière évaluation est hautement
subjective.

7 Évaluation des liens entre documents

L’évaluation des liens produits grâce aux questions nécessite une évaluation auprès d’utilisateurs dans
un contexte réaliste étant donné la forte subjectivité de cette évaluation. Une évaluation de ce type est
en cours. Cependant il est également possible d’évaluer ces liens par des mesures complémentaires
automatiques. Ainsi nous avons évalué notre approche d’appariement basée sur les questions par
rapport à des méthodes d’appariement uniquement basées sur la similarité textuelle. Pour quantifier la

3. Dans ce paragraphe, la notion de haut niveau d’adéquation correspond aux scores Likert > 3
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Pourcentage d’intersection
Ensembles de similarités (ALL) (OUT_ART) (OUT_NUM)

[QA] // [SENTENCE] 21 % 17 % 19 %
[QA] // [TEXTBLOCK] 23 % 12 % 20 %

TABLE 4 – % d’intersection entre les ensembles de similarités

différence, nous considérons l’ensemble de liens produits par une question comme une entité unique
et calculons l’intersection avec l’ensemble de liens générés par d’autres méthodes de similarité.

Pour cela, nous avons réalisé le même appariement que celui présenté dans la section 4 (noté QA dans
la suite), mais en utilisant la mesure de similarité uniquement sur le texte selon deux granularités :
phrase (SENTENCE) et bloc de texte de l’OCR (TEXTBLOCK). Nous créons un lien entre
deux phrases ou deux TextBlocks si la similarité entre leurs embeddings est inférieure à un seuil.
Comme pour la similarité sur les questions, nous ne conservons que les N meilleurs liens. Dans cette
expérience, N était fixé à 49.

Pour nous assurer que les liens sont comparés au même niveau de granularité, nous considérons que
les liens sont identiques s’ils pointent vers la même page. Le pourcentage de chevauchement est
calculé comme l’intersection entre l’ensemble des liens produits par les questions sur une phrase ou
un TextBlock et ceux produits par la similarité sur le texte.
Bien que cette évaluation (Table 4) ne permette pas à elle seule de mesurer la qualité de nos liens, elle
nous montre que notre méthode produit des liens originaux avec près de 80% des 49 pages les plus
similaires qui sont différentes de celles produites en utilisant des méthodes de similarité directement
sur les segments de texte. Une évaluation subjective qui vérifiera le retour des lecteurs professionnels
aux liens et explications proposés par notre méthode sera bientôt réalisée.

8 Conclusion

Cet article propose une nouvelle approche pour construire des liens entre des documents en se
basant sur la génération de questions. Nos expériences montrent la qualité de nos questions générées
automatiquement, leur pertinence dans un contexte local, ainsi que l’originalité des liens produits
par l’appariement de ces questions. Des expériences restent à mener pour étudier de manière plus
qualitative les liens générés, ainsi que pour enrichir et filtrer de manière plus fine la grande quantité
de questions sur le corpus.
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Annexes

A Exemples de questions par annotations en likert

Le score donné à la question pour l’affirmation est indiqué entre parenthèses.
"La question est pertinente dans le contexte général de la lecture" :

• Qu’est ce qui ne sautent pas aux yeux ? (1)
• Comment simplifient-t-on le problème ? (1)
• Qui a rejeté la solution préconisée ? (1)
• Qu’est ce qui n’existe pas ? (1)
• Qu’exige le jeu du marché? (3)
• Qu’a permis ce système dans la période en question? (3)
• Qui est à l’origine de la participation des travailleurs ? (3)
• Qu’exige l’autogestion? (5)
• Qui agit en tant que force idéologique d’avant-garde dans la réalisation des intérêts fondamen-

taux des travailleurs ? (5)
• Contre quoi les travailleurs ont-ils à lutter ? (5)
• Quel est le moyen le plus simple d’exercer un contrôle sur les travailleurs ? (5)

"La question est pertinente dans le contexte de la phrase" :
• Quelle est la conséquence de ces déclarations? (1)
• Qu’accompagne l’autogestion? (1)
• Qu’est-ce qui est à l’origine de l’économie auto-organisée et de ses intérêts ? (1)
• Quel syndicat s’oppose à ce mouvement? (1)
• Qui favorise le développement de ce mouvement? (3)
• Qui tend à atomiser l’économie ? (3)
• Combien de travailleurs sont capables de gérer l’usine ? (3)
• Qu’exige le jeu du marché? (5)
• Quelle proportion des travailleurs se retrouve salariée ? (5)
• Que permet le statut de coopérative ? (5)
• Quel est le moyen le plus simple d’exercer un contrôle sur les travailleurs ? (5)
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RÉSUMÉ
Traditionnellement, les systèmes de reconnaissance automatique de la parole (RAP) sont évalués sur
leur capacité à reconnaître correctement chaque mot contenu dans un signal vocal. Dans ce contexte,
la mesure du taux d’erreur-mot est la référence pour évaluer les transcriptions vocales. Plusieurs
études ont montré que cette mesure est trop limitée pour évaluer correctement un système de RAP, ce
qui a conduit à la proposition d’autres variantes et d’autres métriques. Cependant, toutes ces métriques
restent orientées “système” alors même que les transcriptions sont destinées à des humains. Dans
cet article, nous proposons un jeu de données original annoté manuellement en termes de perception
humaine des erreurs de transcription produites par divers systèmes de RAP. 143 humains ont été
invités à choisir la meilleure transcription automatique entre deux hypothèses. Nous étudions la
relation entre les préférences humaines et diverses mesures d’évaluation pour les systèmes de RAP, y
compris les mesures lexicales et celles fondées sur les plongements de mots.

ABSTRACT
HATS : An open dataset integrating human perception applied to the evaluation of Automatic
Speech Recognition metrics

Traditionally, Automatic Speech Recognition (ASR) systems are evaluated on their ability to correctly
recognize each word contained in a speech signal. In this context, the Word Error Rate metric is the
reference for evaluating speech transcripts. Several studies have shown that this measure is too limited
to correctly evaluate an ASR system, which has led to the proposal of other variants and other metrics.
However, all these metrics remain system-oriented, even when transcripts are intended for humans.
In this paper, we describe an original manually annotated dataset in terms of human perception of
transcription errors produced by various ASR systems. 143 humans were asked to choose the best
automatic transcription between two hypotheses. We investigate the relationship between human
preferences and various evaluation metrics for ASR systems, including lexical and embedding-based
metrics.

MOTS-CLÉS : reconnaissance de la parole, jeu de données, perception, métrique, corpus.

KEYWORDS: speech recognition, dataset, perception, metric, corpus.
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1 Introduction
La Reconnaissance Automatique de la Parole (RAP) consiste à transcrire de la parole en texte. Depuis
l’utilisation des systèmes de RAP fondés sur les Modèles de Markov cachés (Juang & Rabiner, 1991),
le domaine a connu d’importants progrès avec l’utilisation des réseaux de neurones profonds et des
méthodes auto-supervisées telles que wav2vec (Baevski et al., 2020) et HuBERT (Hsu et al., 2021)
qui permettent d’extraire des informations de la parole sans données étiquetées. Ces transcriptions
automatiques peuvent être utilisées par les humains dans le cas par exemple du sous-titrage, de la
rédaction de messages ou par des systèmes tiers tels que les assistants personnels virtuels.

Face à des erreurs dans un flux de parole ou des des textes, un humain est capable de les intégrer et
éventuellement de les corriger si elles n’impactent pas fondamentalement le sens de la séquence (Cut-
ler, 2012). Les erreurs dans les transcriptions automatiques proviennent de divers facteurs, tels que
le bruit dans le signal vocal, les accents des locuteurs ou les limitations techniques. La question est
de savoir quelles erreurs sont acceptables et lesquelles entraînent des difficultés de compréhension
chez l’humain. Par conséquent, il apparaît souhaitable que les métriques d’évaluation des systèmes de
RAP se rapprochent de la perception humaine.

Les métriques automatiques les plus couramment utilisées pour évaluer les systèmes de RAP sont
le taux d’erreur-mot (WER pour Word Error Rate en anglais), qui mesure le nombre de mots
incorrectement transcrits, et le taux d’erreurs-caractères (CER pour Character Error Rate en anglais)
qui évalue le nombre de caractères qui diffèrent par rapport à la référence. Cependant, de nombreux
travaux (Wang et al., 2003; Favre et al., 2013; Itoh et al., 2015; Kafle & Huenerfauth, 2017) ont
soulevé des problèmes liés à ces mesures tels que l’absence de pondération des erreurs ou encore le
manque d’informations linguistiques et de connaissances sémantiques. En réponse à ces problèmes,
le développement de nouvelles métriques a suscité un intérêt croissant dans la communauté. Des
métriques alternatives se focalisant sur la qualité et l’efficacité des transcriptions automatiques ont été
proposées (Nam & Fels, 2019; Gordeeva et al., 2021; Kim et al., 2021; Bañeras-Roux et al., 2022).

Des évaluation humaines de systèmes de RAP ont par le passé été réalisées, notamment à l’aide
d’une expérience côte-à-côte (Gordeeva et al., 2021; Kafle & Huenerfauth, 2017; Kim et al., 2022),
consistant à demander à des sujets humains de choisir la meilleure transcription parmi deux proposées.
Ces études ont également permis d’évaluer des métriques automatiques. La présente étude s’inspire
de ce protocole expérimental mais, au lieu d’altérer le signal vocal ou d’utiliser différentes sorties du
même système de RAP afin d’obtenir deux hypothèses différentes, notre étude met en compétition
les sorties de 10 systèmes intégrant des architectures différentes. En plus, les hypothèses ont été
appariées selon un ensemble de critères métriques bien définis.

Cette expérience nous permet de distribuer librement un nouveau jeu de données ouvert, nommé
appelé HATS (Human Assessed Transcription Side-by-side), intégrant des préférences humaines sur
des transcriptions automatiques. Comme seconde contribution, une étude originale est menée à partir
de HATS sur l’évaluation des métriques automatiques de systèmes de RAP en étudiant leur accord
avec les évaluations humaines. Notre objectif est de mettre en évidence les métriques qui corrèlent le
mieux avec la perception humaine.

2 Systèmes de transcription et métriques
Dans la section 2.1, nous présentons les systèmes de reconnaissance automatique de la parole (RAP),
y compris le protocole expérimental, utilisés pour construire le jeu de données HATS. Ensuite, nous
présentons dans la section 2.2 les différentes mesures d’évaluation utilisées dans notre étude.
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2.1 Systèmes de reconnaissance automatique de la parole (RAP)

Dans cette étude, nous avons implémenté huit systèmes de bout-en-bout (end-to-end) en utilisant la
boîte à outils Speechbrain (Ravanelli et al., 2021), et deux systèmes pipeline fondés sur des réseaux
de neurones artificiels profonds et des Modèles de Markov caché (DNN-HMM) à l’état de l’art 1 en
utilisant la boîte à outils Kaldi (Povey et al., 2011). Concernant les systèmes de bout-en-bout, chacun
a été entraîné en utilisant un modèle acoustique auto-supervisé différent (sept systèmes utilisent des
variantes des modèles wav2vec2 appris sur le français et un utilise le modèle XLS-R-300m). Pour les
systèmes pipeline, l’un des systèmes contient une étape supplémentaire de ré-évaluation en utilisant
un modèle de langage neuronal.

Tous les systèmes ont été entraînés sur du français avec les corpus ESTER 1 et 2 (Galliano et al., 2006,
2009), EPAC (Esteve et al., 2010), ETAPE (Gravier et al., 2012), REPERE (Giraudel et al., 2012) et
des données internes. Ces corpus représentent environ 940 heures d’audio composées de données
de diffusion radio et télévision. Les transcriptions permettant de construire notre corpus HATS sont
extraites du corpus de test de REPERE, qui représente environ 10 heures de données audio.

2.2 Métriques pour la RAP

En plus des métriques lexicales classiques telles que le taux d’erreur-mot (WER) et le taux d’erreur-
caractère (CER), nous étudierons trois métriques sémantiques fondées sur les plongements de mots.
La première, le taux d’erreur-plongement ou EmBER (pour Embedding Error Rate) (Bañeras-Roux
et al., 2022), est un WER où les erreurs de substitution sont pondérées en fonction de la distance
cosinus entre le plongement lexical d’un mot de référence et le plongement du mot substituant. Les
plongements lexicaux sont obtenus à partir de fastText (Grave et al., 2018; Bojanowski et al., 2017).
La deuxième métrique, SemDist (Kim et al., 2021), consiste à calculer une similarité cosinus entre
la référence et l’hypothèse en utilisant des plongements obtenus au niveau de la phrase. Différentes
méthodes sont utilisées afin d’évaluer leur impact sur la métrique : utiliser le plongement du premier
token des modèles CamemBERT (Martin et al., 2020) ou FlauBERT (Le et al., 2020) ou d’un modèle
de plongement de phrase (SentenceBERT (Reimers & Gurevych, 2019)). La dernière métrique
sémantique est le BERTScore (Zhang* et al., 2020), qui calcule un score de similarité pour chaque
mot de la phrase candidate avec chaque mot de la phrase de référence en utilisant des plongements
contextuels. Dans notre étude, nous utilisons un modèle multilingue BERT et le modèle CamemBERT.
Alors que les transcriptions textuelles sont issues de la parole, nous considérons finalement une
métrique taux d’erreur-phonème ou PER (pour Phoneme Error Rate) qui consiste à calculer une
distance de Levenshtein entre les séquences de phonèmes de référence et d’hypothèse obtenues avec
l’aide d’un convertisseur texte-à-phonème 2.

3 Évaluation humaine
La collecte du corpus HATS est décrite dans cette partie. La section 3.1 résume la mise en place
de l’expérience perceptive tandis que la section 3.2 décrit le protocole permettant la sélection des
transcriptions automatiques en vue de leur évaluation humaine.

1. https://github.com/kaldi-asr/kaldi/blob/master/egs/librispeech/s5/
2. https://github.com/Remiphilius/PoemesProfonds
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3.1 Expérience perceptive

Dans notre étude, l’expérience côte-à-côte consiste à présenter d’une part, au sujet, une référence tex-
tuelle transcrite manuellement à partir d’un court extrait de parole, et d’autre part deux transcriptions
automatiques, chacune réalisée par un système de RAP différent. Les transcriptions automatiques
présentaient toujours des déviations par rapport à la référence (i.e. contenaient des erreurs de trans-
cription). À l’aide de la souris, les participants devaient choisir, selon eux, la meilleure hypothèse
en fonction de la référence. L’étude a utilisé un protocole d’instruction minimal, permettant aux
participants de déterminer eux-mêmes les critères qui étaient importants pour déterminer la qualité
d’une transcription. La référence était uniquement sous forme écrite afin que les sujets et méthodes
automatique aient accès aux mêmes informations (Vasilescu et al., 2012).

Pour l’étude, 143 participants se sont portés volontaires en ligne. Avant de débuter l’évaluation, les
participants ont rempli un questionnaire afin de renseigner leur âge, le nombre de langues parlées,
leur langue maternelle, ainsi que leur niveau d’éducation. Chaque participant a évalué 50 triplets de
transcription dans un ordre aléatoire, avec un temps total moyen de 15 minutes par participant.

3.2 Protocole de sélection des transcriptions automatiques

Les triplets de transcriptions, issues du corpus de test REPERE, ont été sélectionnées en respectant
les 3 critères suivants : (1) les deux hypothèses sont différentes et doivent avoir au moins un caractère
de différence avec la référence, (2) chaque système doit avoir au moins quelques hypothèses face à
des hypothèses de chaque systèmes et (3) la sélection des paires d’hypothèses s’appuie sur le respect
de critères basées sur les scores des métriques.

Categorie Critères de Référence Hypothèse A Hypothèse Bmétriques
(A) WER = et on découvre les spectateurs ϵ on découvre les spectateurs et on découvre les spectacles
(A) WER = et on découvre les spectateurs ϵ on découvre les spectateurs et on découvre les spectacles
(A) CER > sur la vie politique ϵ la vie politique c’ la vie politique
(A) SemDist >> c’ est à paris ϵ est à paris c’ est appau ϵ

(B) WER = ; encore du rock corps du rock encore du rokSemDist >

(C) WER ̸= où les passions sont si vives ϵ les patients sont si vive où les patients sont si vifs
BERTscore

TABLE 1 – Détails de quelques critères de choix des stimuli avec des exemples.

Le point (3) peut être divisé en trois catégories différentes : (A) chaque métrique a été comparée à elle-
même en présentant soit le même score, soit un score légèrement différent, soit un score très différent
entre les deux hypothèses, (B) dans les deux hypothèses, le WER ou le CER étaient égaux mais le
WER ou le CER, EmbER, SemDist, BERTScore étaient différents, (C) les métriques indiquaient
des prédictions opposées sur quelle est la meilleure hypothèse (e.g. WER(hypA) > WER(hypB) mais
CER(hypA) < CER(hypB)). Le tableau 1 illustre la manière dont les hypothèses ont été confrontés avec
des exemples concrets utilisés dans la tâche d’évaluation humaine.
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4 Le jeu de données HATS
4.1 Description du corpus

Le corpus HATS comprend 1 000 références avec respectivement deux transcription automatiques
provenant de systèmes de RAP différents. 143 humains ont chacun évalué 50 triplets référence-
hypothèses, ce qui a conduit au final à 7 150 annotations. Notons que tous les triplets de transcription
ont été évaluées par au moins 7 participants.

4.2 Méthodologie d’évaluation des métriques

Nous ne conservons que les annotations de transcription ayant obtenu un niveau de consensus suffisant
entre les annotateurs. Nous calculons leur accord de la façon suivante : Soit A le nombre de sujets
choisissant la première transcription automatique et B ceux ayant choisi l’autre, alors l’accord humain
se calcule en prenant le maximum entre A et B, divisé par la somme de A et B. Les choix humains
sont alors considérés selon trois pourcentages d’accord : 100% (seulement les triplets où tous les
sujets ont choisi la même hypothèse), 70%, ou 0% (pas de filtre) ; ce qui correspond respectivement à
371, 819 et 1000 triplets. Le seuil de 70 % a été choisi afin d’avoir un accord cohérent des annotateurs
même si tous les participants ne répondent pas de la même manière (Nowak & Rüger, 2010).

Pour l’évaluation des métriques automatiques, nous cherchons à savoir si celles-ci corrèlent avec la
perception humaine (i.e. la métrique automatique désigne la même que celle choisit par les humains).
Nous obtenons donc au final, pour chaque métrique, son taux de couverture par rapport à l’annotation
humaine. Le code ainsi que les données de HATS sont mises disponibles publiquement 3.

5 Évaluation des métriques
Le tableau 2 résume les résultats obtenus par chaque métrique automatique selon leur accord avec
la perception humaine. Sans surprise, plus l’accord humain est élévée, plus les performances des
métriques sont élevées. En contradiction avec les résultats d’études antérieures (Kim et al., 2022),
notre étude montre que le CER corrèle mieux avec la perception humaine que le WER. Cette
divergence peut être attribuée à l’utilisation d’un texte écrit comme référence dans notre expérience
perceptive, plutôt qu’un texte audio, ou à des variations linguistiques intrinsèques entre le français et
l’anglais (l’orthographe du français comporte beaucoup de lettres muettes).

Il est intéressant de noter qu’au niveau des phonèmes, le PER donne de bons résultats, meilleurs que
ceux du WER et du CER, malgré le fait que les humains aient fait leurs choix sur la base du texte
uniquement. Cela montre que les humains semblent tenir compte de la façon dont les phrases sont
phonétisées, même pendant la lecture. Ceci est particulièrement vrai si les phrases sont contrastées
avec une référence.

Bien que les hypothèses choisies selon BERTScore avec les plongements BERT-base-multilingue
soient 8 % meilleures que celles choisies selon SemDist utilisant des plongements de phrases
multilingues, il serait précipité de conclure que la stratégie BERTScore est meilleure pour déterminer
la qualité des transcriptions car les deux métriques utilisent différents plongements. En comparant ces
métriques avec les mêmes plongements, SemDist est meilleure que BERTScore quand il s’agit des

3. https://github.com/thibault-roux/metric-evaluator
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Accord 100% 70% 0% (Full)
Taux d’erreur mot 63% (23%) 53% (28%) 49% (28%)

Taux d’erreur caractère 77% (17%) 64% (21%) 60% (22%)
Taux d’erreur plongement 73% (12%) 62% (16%) 57% (17%)

BERTScore BERT-base multilingue 84% ( 0%) 75% ( 1%) 70% ( 1%)
BERTScore CamemBERT-base 81% ( 0%) 72% ( 0%) 68% ( 0%)
BERTScore CamemBERT-large 80% ( 0%) 68% ( 0%) 65% ( 0%)

SemDist CamemBERT-base 86% ( 0%) 74% ( 0%) 70% ( 0%)
SemDist CamemBERT-large 80% ( 0%) 71% ( 0%) 67% ( 0%)

SemDist Phrases CamemBERT-base 86% ( 0%) 75% ( 0%) 71% ( 0%)
SemDist Phrases CamemBERT-large 90% ( 0%) 78% ( 0%) 73% ( 0%)

SemDist Phrases multilingual 76% ( 0%) 66% ( 0%) 62% ( 0%)
SemDist FlauBERT-base 65% ( 0%) 62% ( 0%) 59% ( 0%)
Taux d’erreur phoneme 80% (14%) 69% (16%) 64% (17%)

TABLE 2 – Performance de chaque métrique en fonction de l’accord hymain. Full signifie qu’aucun
filtre sur l’accord n’a été appliqué à l’ensemble des données. Le nombre entre parenthèses indique le
pourcentage de fois où la mesure a donné la même note aux deux hypothèses.

plongements de CamemBERT-base, et SemDist a des performances similaires à BERTScore quand il
s’agit des plongements de CamemBERT-large.

Sur les accords à 70 % et 0 %, le taux d’erreur mot a des performances proche d’un choix aléatoire.
Cela est dû au fait que dans notre jeu de données, de nombreux cas présentent des hypothèses avec le
même WER, des prédictions égales étant considérées comme un échec de la métrique puisque les
humains sont capables de sélectionner une hypothèse. De plus, nous pouvons observer que SemDist
utilisant les plongements de FlauBERT a de moins bonnes performances que le CER. Cela met en
évidence la nécessité de choisir soigneusement les plongements et de les évaluer sur un jeu de données
tel que HATS avant de tirer des conclusions sur les systèmes au niveau sémantique. Enfin, selon
notre corpus orienté vers l’humain, la meilleure métrique est SemDist utilisant les plongements de
phrase de CamemBERT-large, ce qui peut s’expliquer par le fait que cette métrique s’appuie sur des
plongements spécifiquement entraînés pour maximiser la similarité entre des phrases ayant un sens
similaire. Il est important de noter qu’une grande quantité de données annotées est nécessaire pour
utiliser ces métriques fondées sur les plongements.

6 Conclusion et perspectives
Dans cette étude, des métriques automatiques appliquées à différents systèmes de RAP ont été
comparées à l’évaluation humaine de différentes hypothèses erronées selon une référence écrite.

Nos résultats montrent que SemDist avec les plongements de phrases de BERT évaluent les transcrip-
tions d’une manière qui semble acceptable pour les évaluateurs humains. Dans le cas de plongements
de phrases, BERTScore semble être la deuxième meilleure option. Cette métrique est plus stable que
SemDist sur les plongements de BERT. Néanmoins, si possible, les métriques devraient être évaluées
sur des ensembles de données comprenant également des annotations humaines, comme HATS.

Bien que ces nouvelles méthodes d’évaluation soient intéressantes en RAP, l’avantage des métriques
WER et CER est leur faible coût de calcul et l’interprétabilité du score. Par conséquent, la prochaine
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étape pourrait consister à développer des métriques en corrélation avec la perception humaine tout en
restant interprétables, ce qui n’est pour l’instant pas le cas de la métrique SemDist par exemple.

Dans le cadre d’un travail futur, une étude supplémentaire pourrait être menée en reproduisant
l’expérience actuelle en utilisant une référence audio au lieu d’une référence textuelle, de sorte
que les sujets ne disposent pas d’informations sur les caractères. Cette approche nous permettrait
d’examiner les variations éventuelles et de déterminer si la métrique CER est toujours considérée
comme meilleure que le WER dans un contexte multimodal.
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RÉSUMÉ
Le résumé multi-documents est une tâche difficile en traitement automatique du langage, ayant pour
objectif de résumer les informations de plusieurs documents. Cependant, les documents sources
sont souvent insuffisants pour obtenir un résumé qualitatif. Nous proposons un modèle guidé par un
système de recherche d’informations combiné avec une mémoire non paramétrique pour la génération
de résumés. Ce modèle récupère des candidats pertinents dans une base de données, puis génère le
résumé en prenant en compte les candidats avec un mécanisme de copie et les documents sources.
Cette mémoire non paramétrique est implémentée avec la recherche approximative des plus proches
voisins afin de faire des recherches dans de grandes bases de données. Notre méthode est évalué sur
le jeu de données MultiXScience qui regroupe des articles scientifiques. Enfin, nous discutons de nos
résultats et des orientations possibles pour de futurs travaux.

ABSTRACT
Non-Parametric Memory Guidance for Multi-Document Summarization

Multi-document summarization is a difficult task in natural language processing, aiming to summarize
information from several documents. However, the source documents are often insufficient to obtain
a qualitative summary. We propose a retriever-guided model combined with non-parametric memory
for summary generation. This model retrieves relevant candidates from a database and then generates
the summary considering the candidates with a copy mechanism and the source documents. The
retriever is implemented with Approximate Nearest Neighbor Search (ANN) to search large databases.
Our method is evaluated on the MultiXScience dataset which includes scientific articles. Finally, we
discuss our results and possible directions for future work.

MOTS-CLÉS : Résumé multi-document, Augmentée par recherche, Guidage.

KEYWORDS: Multi-document summarization, Retrieval augmented, Guidance.

1 Introduction

Le résumé multi-documents automatique s’effectue à l’aide de deux méthodes : extractive (Wang
et al., 2020; Liu et al., 2021) ou par abstraction (Jin et al., 2020; Xiao et al., 2022). Les méthodes
dites extractives classent les phrases des documents sources afin d’obtenir un résumé. Ces méthodes
réutilisent bien les informations importantes pour construire un résumé de qualité mais manquent de
cohérence entre les phrases. Pour surmonter ce problème, les méthodes par abstraction sont étudiées
pour rendre les résumés obtenus avec une meilleure cohérence. Les modèles générant des résumés
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par abstraction montrent d’excellentes performances sur le style d’écriture, mais oublient souvent des
informations clés pour obtenir un résultat de qualité.

Pour que les modèles par abstraction tiennent compte des informations essentielles, (Dou et al.,
2021) guide leur modèle avec des informations supplémentaires comme un ensemble de mots-clés,
des triplets de graphes, des phrases importantes des documents sources ou des résumés similaires
récupérés depuis une base de connaissances. Avec comme mesure de similarité, la similarité cosinus.
Leur méthode, qui utilise toutes les formes d’informations mentionnées précédemment, améliore la
qualité et la contrôlabilité du résumé par rapport aux modèles non guidés. Cependant, le guidage
nécessite des données d’entraînement spécifiques, notamment pour les mots-clés, les triplets de
graphes et les phrases surlignées.

Notre proposition est qu’en guidant avec des résumés préexistants, le modèle puisse s’inspirer du
résumé dans sa globalité mais aussi de pouvoir extraire des mots-clés et des phrases en utilisant un
mécanisme de copie (Gu et al., 2016; See et al., 2017). Par conséquent, ce travail se concentre sur
le guidage par des résumés similaires extraits d’une base de connaissances en utilisant la similarité
cosinus. Le modèle, inspiré de RAG (Lewis et al., 2020), est entièrement différentiable. En outre, le
générateur du modèle utilise un mécanisme de copie sur les résumés remontés de la base de connais-
sances inspiré de (Cai et al., 2021). Les conclusions de ces deux travaux ont motivé l’élaboration de
notre modèle pour la tâche de résumé de texte multi-documents.

Nous démontrons le potentiel de notre méthode sur la base MultiXScience (Lu et al., 2020) regroupant
des articles scientifiques. Dans le cas d’articles scientifiques, les documents sources sont souvent
insuffisants pour générer la partie "related work". Des connaissances externes sont nécessaires pour
rédiger un tel paragraphe. Notre objectif est de générer la partie "related work" avec notre méthode
en intégrant des informations externes, dans notre cas des résumés préexistant et qui sont proches du
résumé cible.

Dans cet article, nous étudions un modèle séquence à séquence guidé par une mémoire non para-
métrique de résumés similaires. Notre contribution est double : premièrement, nous intégrons une
mémoire non paramétrique comme définis dans (Lewis et al., 2020) afin de récupérer les candidats à
la génération du résumé, et deuxièmement, nous utilisons un mécanisme de copie pour intégrer ces
candidats dans la procédure de génération. Le code de notre travail est disponible sur github 1.

2 Travaux similaires

Nous commençons par une revue des travaux similaires, tout d’abord les travaux sur les résumés
d’articles scientifiques. En effet, (Cohan et al., 2018) proposent de résumer des articles scientifiques
provenant de Arvix et Pubmed, ils capturent la structure du document pour mieux représenter l’infor-
mation du document source. Cependant cela concerne le résumé automatique d’un seul document.
Dans le même but, (Cohan & Goharian, 2018; Yasunaga et al., 2019) proposent de résumer un
article avec les articles qui le citent. L’inconvénient de cette méthode est qu’elle ne peut pas être
utilisée lors de la rédaction d’un article. Dans ce travail, nous utilisons les méthodes de résumé de
texte multi-documents avec les références et non les articles qui citent les documents à résumer
contrairement aux deux travaux précédents.

Les modèles utilisant des guidages sont proches de notre travail. (Cao et al., 2018; Dou et al., 2021)

1. https://github.com/florianbaud/retrieval-augmented-mds
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extraient des résumés similaires d’une base de connaissances pour aider la génération du résumé
cible. Cependant, ils utilisent des systèmes de recherche d’information tels que ElasticSearch pour
trouver des candidats à la génération du résumé. De même, (An et al., 2021) introduisent un système
de recherche avec des vecteurs denses pour le résumé de texte, mais ils n’entraînent pas le système de
recherche avec le reste du modèle. Dans notre cas, la recherche est effectuée avec des vecteurs denses
et est entraînable pour trouver les candidats les plus pertinents à la génération du résumé.

Le domaine des modèles augmentés avec un système de recherche d’information différentiable
partagent des points communs avec notre travail. Rag, (Lewis et al., 2020) qui a introduit ce type
de modèle, est utilisé pour la tâche de questions-réponses, où un contexte est donné pour répondre
à la question. Le modèle récupère plusieurs contextes avec un système de recherche d’information
entraînable end-to-end, puis répond à la question en utilisant chacun des candidats récupérés. Ces
types de modèles sont également utilisés dans la tâche de traduction, où (Cai et al., 2021) traduit une
phrase avec une base de traduction préétablie. Leur modèle recherche dans cette base des traductions
possibles de la phrase à traduire, puis les intègre dans la génération de la traduction par un mécanisme
de copie. L’architecture que nous proposons repose sur la même idée : elle est basée sur un système
de recherche d’information différentiable qui intègre la mémoire au moyen d’un mécanisme de copie.
Il est intéressant de déterminer si le mécanisme de copie employé avec succès en traduction apporte
également un gain au résumé multi-documents.

3 Méthode proposée

Rebuilt every n steps
Source

Documents

Query Encoder

Knowledge
Base

Memory Encoder

MIPS Retrieved Encoder

Copy Mechanism Summary

CandidatesEncoded Database

Memory Encoder

Recomputed
Scores

Source
Encoder Decoder

FIGURE 1 – Dans un premier temps, tous les éléments de la base de connaissances sont encodés
avec un encodeur dédié : le "Memory Encoder". Les documents sources sont transformés avec deux
encodeurs distincts : le "Query Encoder" se charge d’encoder les documents sources afin de rechercher
dans la base de connaissances et le "Source Encoder" se charge de représenter les documents sources
pour la génération du résumé. Après avoir récupéré le top-k de la recherche, les candidats sont
encodés avec l’encodeur "Retrieved Encoder" et avec le "Memory Encoder" pour recalculer le score
de pertinence afin de propager le signal lors de la rétro-propagation du gradient. Finalement, le
décodeur prend en entrée les documents sources et candidats pour la génération du résumé.

Inspiré par (Cai et al., 2021), nous proposons un modèle composé d’un système de recherche
d’information différentiable end-to-end et d’un générateur augmenté avec un mécanisme de copie.
Nous commençons par présenter le système de recherche d’information différentiable puis le décodeur
augmenté avec le mécanisme de copie. La figure 1 illustre l’architecture du modèle dans sa globalité.
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3.1 Encodeur à mémoire non paramétrique

Les systèmes de recherche d’informations consistent en une requête et une base de recherche,
l’objectif étant de retrouver les éléments pertinents de la base à l’aide de la requête. Dans notre cas
les documents sources et les résumés cibles correspondent aux requêtes et à la base de recherche
ou mémoire, respectivement noté Q et M . Ces documents sont encodés avec un modèle de type
Longformer (Beltagy et al., 2020). LongFormer possède une architecture Transformer (Vaswani et al.,
2017) qui peut traiter de longues séquences d’entrée avec une attention fenêtrée sur tous les tokens et
une attention globale sur quelques tokens. Nous encodons les documents sources et les résumés avec
deux encodeurs pré-entraînés distincts, un pour les documents sources et l’autre pour les résumés :

hq = LEDq
enc(q) q ∈ Q

hm = LEDm
enc(m) m ∈ M

où l’encodeur LongFormer est désigné par LEDenc. Tous les résumés de la base de connaissances
sont encodés et stockés en amont de l’entraînement. Lors de la recherche dans la base, nous prenons
le token [CLS] correspondant à un token spécial censé représenter le sens global du document encodé.
Ce token est normalisé afin de calculer un score avec une fonction de pertinence :

hq
cls = norm(hq

cls)

hm
cls = norm(hm

cls)

score(x, y) = x⊤ · y

Le score représente la similarité cosinus entre les documents sources q et les documents de la mémoire
m qui tombent dans l’intervalle [−1, 1]. Pour une recherche rapide, nous retrouvons les k documents
les plus pertinents mtopk = (m1, . . . ,mk) de la mémoire en utilisant la bibliothèque FAISS (Johnson
et al., 2021). À chaque propagation en avant de l’entraînement, les vecteurs des documents candidats
{hm

cls,i}ki=1 sont recalculés ainsi que les scores de pertinence {si = score(hm
cls,i, h

q
cls)}ki=1 afin de

propager le signal jusqu’à l’encodeur de la mémoire comme dans (Cai et al., 2021; Lewis et al., 2020).
De ce fait, les scores recalculés viennent biaiser le mécanisme de copie du décodeur permettant la
propagation du signal jusqu’aux encodeurs.

L’encodeur de la mémoire ne ré-encode pas toute la base de connaissances à chaque étape de
l’entraînement car cela serait un calcul coûteux. Au lieu de cela, la base de connaissances et l’index
FAISS sont mis à jour à intervalles réguliers. D’autre part, nous encodons les candidats les plus
recherchés (top-k) et les documents sources avec deux encodeurs distincts, LEDr

enc et LEDs
enc,

comme indiqué ci-dessous :

hr
topk = LEDr

enc(mtopk)

hs = LEDs
enc(q)

Le décodeur prend en compte ces deux résultats avec de l’attention croisée.

3.2 Le décodeur avec mécanisme de copie

Dans la partie décodeur de notre modèle, nous utilisons le décodeur de LongFormer et nous appliquons
un mécanisme de copie aux candidats précédemment récupérés. Ainsi, nous avons :
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hd = LEDdec(y, h
s)

où LEDdec correspond à la partie décodeur du modèle LongFormer, et y est le résumé ciblé. Le
décodeur prend en compte les documents sources hs et les tokens précédents y1:t−1, produisant un
état caché hd

t à chaque pas de la génération t. La probabilité du token suivant est calculée avec une
fonction softmax :

Pdec(yt) = softmax(Wd · hd
t + bd) (1)

où Wd est une matrice hiddenssize × vocabsize et bd un vecteur de biais ; ces deux paramètres
sont entraînés. Ensuite, nous incorporons les candidats du top-k mtopk avec un mécanisme de copie
en calculant une attention croisée entre hd

t et hr
topk. Pour cela, nous réutilisons la partie attention

croisée de LongFormer pour l’ajouter après son décodeur original. Cette nouvelle couche n’a qu’une
seule tête d’attention afin d’utiliser les poids d’attention comme probabilité de copier un mot parmi
les candidats du top-k. Étant donné k documents encodés dans hr

topk, nous pouvons construire un
ensemble de plongements (embeddings) de mots {ri,j}Li

j=1 où i ∈ [1, k], j ∈ [1, Li] et Li est la
longueur du document i. Concrètement, le poids d’attention du jème token dans le ième document
pertinent est exprimé comme suit,

αij =
exp(hd⊤

t Wari,j + βsi)∑k
i=1

∑Li

j=1 exp(h
d⊤
t Wari,j + βsi)

ct = Wc

k∑

i=1

Li∑

j=1

αijri,j

où Wa et Wc sont des paramètres entraînable, ct est une représentation pondérée des k meilleurs
candidats et β est un scalaire entraînable qui contrôle le score de pertinence entre les candidats
récupérés et l’état caché du décodeur, permettant le flux de gradient vers les encodeurs comme dans
(Cai et al., 2021; Lewis et al., 2020). L’équation 1 peut être réécrite pour inclure la mémoire :

Pdec(yt) = softmax(Wd · (hd
t + ct) + bd) (2)

Ainsi, la probabilité du prochain token prend en compte les poids d’attention des k candidats les plus
importants. La probabilité finale du prochain token est donnée par :

P (yt) = (1− λt)Pdec(yt) + λt

k∑

i=1

Li∑

j=1

αij1rij=yt

où λt est un scalaire agissant comme une porte logique calculé par un réseau feed-forward λt =
g(hd, ct). Le modèle est entraîné avec la fonction de perte de la log-vraisemblance L = − logP (y∗)
où y∗ est le résumé cible.

3.3 Détails de l’entraînement

Notre modèle est composé de plusieurs encodeurs et décodeurs basés sur le LongFormer (Beltagy
et al., 2020). La taille de notre modèle est de 1.9 milliard de paramètres entraînables. Pour entraîner
le modèle, nous avons utilisé la librairie DeepSpeed (Rasley et al., 2020).
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L’entraînement du modèle utilise les données MultiXScience comprenant 30 369 articles scientifiques
pour l’entraînement, 5 066 articles de validation et 5 093 articles de test. L’objectif est de générer la
partie "related work" en utilisant le résumé de l’article et les résumés des articles cités. Il s’agit d’un
ensemble de données intéressant à expérimenter car l’écriture de la partie "related work" nécessite
des connaissances extérieures aux documents sources.

Au début de l’apprentissage, les poids sont initialisés de façon aléatoire et l’encodeur sélectionne
de "mauvais" candidats. Pour surmonter ce problème, nous pré-entraînons le système de recherche
d’informations sur les données MultiXScience afin de commencer l’entraînement avec des résultats
de bonne qualité. L’objectif est de maximiser la similarité entre le résumé et la section "related
work". Ces deux sections sont encodées avec les deux encodeurs précédents afin de calculer la
similarité cosinus. Ainsi, pour une taille de données d’entraînement égale à N , nous avons N
sections "abstract" encodées avec A = {LEDq

enc(ai)}Ni=1 et N sections "related work" encodées
avec B = {LEDm

enc(bj)}Nj=1, le but est d’obtenir une similarité cosinus égal à 1 lorsque j = i
correspondant aux exemples positifs et -1 sinon pour les exemples négatifs. Nous calculons pour
chaque élément de A, les erreurs suivantes :

Li(A,B) = − log
exp (score(Ai, Bi)/τ)∑N
j=1 exp (score(Ai, Bj)/τ)

où τ est un paramètre de température choisi arbitrairement. L’erreur finale est L =
∑N

i=1 Li rétro-
propagée dans les deux encodeurs.

4 Expérimentation

Dans cette section, nous présentons les expériences réalisées sur le jeu de données MultiXScience
pour évaluer notre modèle. L’entraînement du modèle complet est plus difficile en raison de sa taille
mais aussi du problème du démarrage à froid du système d’informations. Ce dernier correspond au
fait que les résumés similaires récupérés ne sont pas suffisamment pertinents pour aider le modèle à
générer des résumés de qualité.

Pour réduire la charge de calcul, nous avons utilisé un modèle réduit où la base de connaissances
n’est pas du tout reconstruite. En outre, les paramètres de l’encodeur de mémoire ont été gelés
afin de réduire la complexité de l’apprentissage. Ces deux modifications ont permis de réduire
considérablement le temps d’apprentissage. Le modèle réduit a moins de paramètres entraînables (1.4
milliard). Le modèle a été entraîné pendant deux jours sur quatre GPU v100 avec l’optimiseur Adam
et un taux d’apprentissage de 1e− 4, une taille de données d’entraînement de 32, un top-k de 5 pour
le récupérateur et avec 2k étapes de warmup et une décroissance linéaire jusqu’à 20k étapes. Les
scores rouges (Lin, 2004) sur le jeu de données MultiXScience sont reportés dans le tableau 1.

Method R-1 R-2 R-L
Notre modèle 28.9 6.2 17.6
(Xiao et al., 2022)* 31.9 7.4 18.0
(Lu et al., 2020)* 33.9 6.8 18.2

TABLE 1 – Le score ROUGE (R-1/R-2/R-L) de nos résultats sur le jeu de données de test MultiXS-
cience. Le symbole * signifie que les résultats ont été empruntés à (Xiao et al., 2022).
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Malgré sa réduction de taille, nous observons que le modèle est compétitif par rapport à l’état de
l’art avec des méthodes n’utilisant pas de mécanisme de copie couplé avec un système de recherche
d’informations sur des résumés similaires.

5 Conclusion

Cet article présente une architecture pour le résumé de texte multi-documents inspirée par des modèles
augmentés par un système de recherche d’informations. Cette architecture comprend un système de
recherche d’informations qui cherche dans une base de connaissances des résumés similaires pour la
génération d’un résumé. Ces documents sont intégrés dans la génération au moyen d’un mécanisme de
copie. Une version réduite du modèle a été évaluée sur le jeu de données MultiXScience. Les résultats
sont compétitifs par rapport à l’état de l’art, mais nous espérons améliorer encore nos résultats, d’une
part en corrigeant correctement le problème du démarrage à froid, et d’autre part en utilisant le modèle
complet. Pour la suite des travaux, nous prévoyons également d’augmenter la taille de la base de
connaissances avec de nouvelles données, et d’appliquer notre méthode à d’autres jeux de données
pour la tâche de résumé multi-documents.
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RÉSUMÉ
Cet article présente une expérimentation de traduction automatique de texte vers la langue des signes
(LS). Comme nous ne disposons pas de corpus aligné de grande taille, nous avons exploré une
approche à base d’exemples, utilisant AZee, une représentation intermédiaire du discours en LS sous
la forme d’expressions hiérarchisées.

ABSTRACT
Example-Based Machine Translation from Text to a Hierarchical Representation of Sign
Language

This paper presents an experiment in automatic translation from text to sign language (SL). As we
do not have a large aligned corpus, we have explored an example-based approach, using AZee, an
intermediate representation of the discourse in SL in the form of hierarchical expressions.

MOTS-CLÉS : Langue des signes, traduction à base d’exemples, représentation intermédiaire.

KEYWORDS: Sign Language, example-based translation, intermediate representation.

1 Introduction

Le travail présenté ici a été réalisé dans le cadre d’un projet qui visait à étudier des solutions
d’accessibilité pour les contenus audiovisuels pour les personnes sourdes à l’aide de sous-titrage et
de traduction en langue des signes (LS). Pour ce dernier objectif, les trois principales contributions
ont été la constitution d’un corpus aligné de texte et de LS (Bertin-Lemée et al., 2022), un système
de traduction automatique (TA) du texte en une représentation formelle de la LS (Bertin-Lemée
et al., 2023), et un système permettant de générer des animations d’avatars signants à partir de cette
représentation (Dauriac et al., 2022). Après un aperçu des enjeux et des travaux récents dans le
domaine, nous expliquons la méthode et les choix de conception et décrivons l’implémentation du
système de traduction. Enfin, nous donnons des résultats préliminaires et discutons des questions
soulevées pour l’évaluation.
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2 Traduction du texte vers la langue des signes

Les LS sont des langues naturelles pratiquées au sein des communautés de Sourds et la Langue des
Signes Française (LSF) est celle utilisée en France. Dans la suite, nous parlerons des LS en général
quand les aspects abordés les concernent toutes et de la LSF lorsque cela concerne uniquement
cette langue. Ce sont des langues visuo-gestuelles : une personne s’exprime en LS en utilisant
de nombreuses composantes corporelles (mains et bras, mais aussi torse, épaules, tête, regard et
expressions faciales) et son interlocuteur perçoit le message par le canal visuel. Le système linguistique
des LS exploite ces canaux spécifiques : de nombreuses informations sont exprimées simultanément
et s’organisent dans l’espace, et l’iconicité joue un rôle central et structurant à tous les niveaux (du
sub-lexical au discours). À ce jour, les LS n’ont pas de système d’écriture et les rares systèmes
graphiques pour la transcription, tels que HamNoSys (Hanke, 2004) ou SignWriting (Bianchini,
2014), ne décrivent que l’aspect lexical. Ceux-ci ne peuvent représenter pleinement le niveau discursif,
la multilinéarité, l’utilisation de l’espace et les structures illustratives. Tous ces aspects contribuent
aux défis de la TA depuis ou vers les LS.

La TA d’un texte vers une LS est un sujet de recherche assez récent et encore très peu exploré.
L’approche dominante en TA est l’approche neuronale, qui s’appuie sur la disponibilité de grands
volumes de données alignées (de l’ordre de plusieurs millions de phrases), non disponibles dans cette
quantité pour les LS. Si des tentatives existent avec ces méthodes, elles ne donnent pas encore de
résultats satisfaisants, comme l’ont montré les évaluations humaines lors du premier défi portant sur
la traduction automatique de LS suisse-allemande (DSGS) vers l’allemand (Müller et al., 2022).

La traduction automatique basée sur des exemples (EBMT 1) est une autre approche fondée sur
l’analogie qui utilise un corpus bilingue contenant des textes et leurs traductions (Nagao, 1984).
Étant donné un texte à traduire, on sélectionne dans ce corpus des segments contenant des éléments
similaires. Ces éléments sont ensuite utilisés pour traduire les éléments du texte original dans la
langue cible, et ces phrases sont recombinées pour former une traduction complète. L’approche EBMT
peut être mise en œuvre sur des corpus plus petits et donc envisagée dans notre cas. Les capacités de
traduction restent liées à la taille du corpus, mais dans un domaine ciblé, on peut espérer obtenir des
résultats de meilleure qualité que ceux obtenus actuellement par les approches neuronales.

Comme les LS n’ont pas de forme écrite, une approche courante est de procéder en deux étapes : une
première étape consiste à traduire le texte en une représentation intermédiaire, et une seconde étape
utilise cette représentation comme entrée d’un système de synthèse pour contrôler l’animation d’un
personnage virtuel afin d’afficher le contenu en LS sous forme de vidéo.

Après une première génération d’études basées principalement sur des approches à base de règles
(Veale et al., 1998; Zhao et al., 2000; Marshall & Safar, 2004), d’autres ont exploré des approches
à base d’exemples (Morrissey & Way, 2005). Elles ont parfois été combinées avec des approches
statistiques, comme par exemple De Martino et al. (2017) qui a développé un système qui traduit
automatiquement quelques textes en portugais brésilien vers la LS brésilienne (LIBRAS), en fonction
du contexte et de la fréquence d’apparition dans les traductions précédentes. À notre connaissance,
ces projets n’ont donné lieu à aucune suite.

La grande majorité des projets utilisant une représentation intermédiaire de la LS, y compris les plus
récents (Egea Gómez et al., 2021), utilisent des séquences de gloses, chaque glose 2 représentant

1. En anglais : example-based machine translation.
2. Une glose est une étiquette textuelle, généralement un seul mot, qui reflète la signification du signe qu’elle représente.
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une unité lexicale. Les systèmes de traduction traitent alors une séquence de tokens. Cependant,
avec ce type de représentation, il est très difficile, voire impossible, de traiter les phénomènes
courants de la LS, tels que l’activité non manuelle, les relations spatiales, les structures iconiques
ou le rythme des mouvements. Il en résulte des animations de très mauvaise qualité, incomplètes,
voire incompréhensibles. Pour cette raison, il parait indispensable d’envisager une représentation
intermédiaire plus riche que de simples concaténations de gloses.

Dans certaines approches récentes de bout-en-bout (Stoll et al., 2020), l’utilisation d’une représenta-
tion intermédiaire n’est pas présente. Cette approche neuronale, encore très expérimentale, génère
directement des vidéos de contenus signés photoréalistes à partir d’entrées textuelles. En plus de
nécessiter des corpus de très grande taille, elle n’offre pas les mêmes avantages que les avatars
(anonymat dans le rendu, apparence modifiable) que nous avons choisi de privilégier.

3 Approche à base d’exemples et représentation hiérarchique

Comme nous ne disposons pas de corpus aligné de grande taille, nous avons choisi d’explorer l’ap-
proche à base d’exemples. Par ailleurs, nous avons retenu AZee comme représentation intermédiaire,
une approche formelle de représentation du discours en LS (Filhol et al., 2014). Celle-ci permet de
définir des règles de production, qui associent des formes à articuler (par exemple, hausser les sourcils)
à un sens identifié (par exemple, l’expression d’un doute). En les combinant, on peut construire des
expressions discursives hiérarchiquement structurées représentant des énoncés complets, déterminant
les formes à produire de manière suffisament détaillée pour permettre ensuite de contrôler l’animation
d’un avatar (Challant & Filhol, 2022).

Par exemple, considérons les six règles de production suivantes identifiées pour la LSF : les trois
sans argument que sont ministre, environnement et parler, ainsi que les trois ci-dessous
comportant des arguments (en italique) :

— info-about(topic, info) : info, qui est ciblée, est donnée sur un topic ;
— side-info(focus, info) : focus avec une information supplémentaire (non focalisée) info à

son sujet ;
— nerveusement(sig) : sig d’une manière nerveuse.

Ces règles peuvent être combinées hiérarchiquement dans l’expression suivante pour former la
structure d’un énoncé signifiant “le ministre de l’écologie parle nerveusement” et respectant la
grammaire de la LSF :

:info-about
’topic
:side-info (*)
’focus
:ministre
’info
:environnement

’info
:nerveusement
’sig
:parler
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Afin d’explorer l’utilisation d’une approche à base d’exemples, nous avons utilisé une banque 3 de
près de 2000 alignements entre des segments de texte en français et des expressions de ce type, créée
à partir du corpus parallèle français-LSF du projet.

L’approche à base d’exemples s’appuie sur l’analogie avec des exemples existants pour traduire
de nouveaux contenus. Cela signifie que nous pouvons tenter de traduire une nouvelle phrase en
trouvant des exemples suffisamment proches, et en remplaçant ce qui est différent. Par exemple, pour
traduire la phrase “la présidente parle nerveusement” qui ne figure pas dans la base d’exemples, on
peut partir de l’exemple “le ministre de l’écologie parle nerveusement” qui, lui, est présent dans
la base, et substituer une traduction de “la présidente” à celle de “le ministre de l’écologie” dans
le segment aligné. Dans cet exemple, “présidente” n’a pas de correspondance dans la phrase et est
nommé “anti-match”, “ministre de l’écologie” est nommé sa “correction”. L’hypothèse est que si
nous trouvons les parties correspondant à chaque anti-match dans la traduction alignée, nous pouvons
tenter de les remplacer par les traductions de leurs corrections.

4 Implémentation

Pour une phrase donnée à traduire, on va chercher dans le corpus des alignements dans lesquels le
segment de texte est exactement identique et on récupère les expressions alignées correspondantes.
En cas d’échec, on considère tous les alignements de texte qui sont “proches” et dont les différences
sont les “anti-matchs”. La structure globale de la traduction dans la représentation intermédiaire est
ainsi conservée, dans laquelle on va pouvoir faire les substitutions.

Dans l’exemple précédent, on peut considérer que le segment “le ministre de l’écologie parle
nerveusement” est proche de “la présidente parle nerveusement”. L’anti-match unique m̄1 est “le
ministre de l’écologie” et sa correction c1 est “la présidente”. Notre approche est alors : (1) d’identifier
la sous-expression marquée (*) ci-dessus comme le nœud correspondant à la traduction de m̄1 ;
et (2) d’y substituer une traduction de c1. Pour ces deux tâches, on utilise récursivement le même
algorithme. Pour (1) on génère les traductions possibles de m̄1 en vue d’y trouver (*), et pour (2) on
génère directement celles de c1, qui pourront être substituées à (*).

Un des problèmes de cette approche est celui de l’échec de la traduction, qui est d’autant plus
susceptible de se produire que le corpus d’alignements d’exemples est petit. Dans de tels cas, nous
avons recours à une solution de repli où nous décomposons la requête en une partition de plus petits
morceaux de texte, que nous traduirons séparément et concaténerons dans le résultat avec pour seule
règle le suivi de l’ordre en source. Cette stratégie de repli produit une LS de moins bonne qualité, et
équivaut en fait à une traduction littérale (mot à mot) si elle est utilisée systématiquement. Mais elle
permet de juxtaposer des morceaux de LS plus importants et donc plus complets et plus fluides sans
recourir à la simple concaténation d’unités uniquement lexicales.

L’implémentation pratique de l’algorithme s’appuie sur plusieurs modules de traitement de texte pour
trouver les meilleures correspondances dans le corpus existant.
Pour permettre la mise en correspondance, l’anti-match et les partitions sous-phrastiques, la tokenisa-
tion au niveau du mot est d’abord effectuée par Open-NMT Tokenizer 4 et une certaine flexibilité est
permise lors de la recherche de segments correspondants avec la ponctuation et les articles.

3. L’ensenble du corpus est disponible ici : https://www.ortolang.fr/market/corpora/rosetta-lsf
4. https://github.com/OpenNMT/Tokenizer

31

https://www.ortolang.fr/market/corpora/rosetta-lsf
https://github.com/OpenNMT/Tokenizer


Ensuite, le défi principal est de définir quel type de “similarité” dans la langue source peut produire
les meilleurs candidats pour la génération de la langue cible. La sémantique et la syntaxe entrent en
jeu pour déterminer les éléments similaires à remplacer ou à traduire séparément. En pratique, nous
nous appuyons sur deux types d’analyse de texte à différentes étapes de l’algorithme.

Pour trouver les meilleurs anti-matches dans la base de données actuelle et les remplacer par des
corrections, nous utilisons l’appariement de chaîne de caractères et considérons comme candidats tous
les alignements qui ont des tokens en commun avec le texte soumis. Les meilleures correspondances
ont été définies empiriquement comme étant celles qui ont le maximum de tokens en commun, ainsi
que la longueur minimale en nombre de tokens ou la meilleure proportion de tokens similaires dans
l’ensemble des tokens. Pour l’instant, ce choix reste arbitraire et mériterait une étude comparative.

Lorsque les approches d’appariement et d’anti-match échouent, nous avons recours à des partitions
déterminées en naviguant dans l’arbre de dépendance syntaxique obtenu à l’aide de spaCy 5, une
bibliothèque avec des modèles prêts à l’emploi et des chaînes de traitement optimisées pour les
langues naturelles. L’analyse syntaxique par dépendance n’explore pas toutes les partitions possibles
d’une phrase mais limite l’exploration à des morceaux syntaxiquement valides.

5 Test et discussion

Pour tester notre système, nous avons construit un jeu de test en créant des phrases mélangeant des
segments de différentes phrases de notre corpus, pour étudier les résultats produits. Notre jeu de test
est composé de 15 phrases. Par exemple, la phrase “Recul de l’âge légal à la retraite : c’est ce que
proposent les retraités pour leurs enfants” a été créée à partir des phrases suivantes du corpus :

— “Recul de l’âge légal à la retraite : "Il ne faut pas prendre les Français pour des canards
sauvages", lance Valérie Pécresse.”

— “Des routes nationales bientôt privatisées? C’est ce que proposent les sociétés d’autoroutes
dans une note interne.”

— “Solidarité : une ancienne abbaye accueille des retraités”
— “Au Japon, des dizaines de pères français se battent désespérément pour voir leurs enfants.”

Grâce à ce jeu de tests, nous avons pu faire valider, par le biais de focus groups avec des locuteurs
de LSF, que notre approche est préférable à une approche basée sur une simple concaténation de
signes lexicaux. En effet, les structures spécifiques à la LSF peuvent être trouvées dans les traductions
finales, ce qui n’est pas le cas lorsque la langue est réduite à une séquence de gloses.

En outre, l’approche produit des résultats présentant une certaine forme de créativité. En LSF, les
paraphrases ou les ajouts sont couramment utilisés, et font d’ailleurs partie de notre corpus tel qu’il a
été livré initialement par le traducteur au moment de la création du corpus vidéo. Ces éléments ont été
alignés par la suite comme exemples, et apparaissent donc fréquemment dans les traductions générées,
même si ce n’est pas toujours strictement nécessaire. Par exemple “Alsace” peut être signé par un seul
signe, mais il est aussi exprimé dans notre corpus par une expression bien plus complexe impliquant
des référencements spatialisés (zone à l’Est de la France placée sur un plan vertical), typique de la
LSF quand aucun contexte n’existe encore.

De plus, la sortie de l’algorithme est un ensemble de traductions (construites à partir des différentes

5. https://spacy.io
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combinaisons de substitution), et pas nécessairement une expression unique. Cela rend compte,
d’une certaine manière, de la réalité de la tâche de traduction. Dans notre jeu de test, le nombre de
traductions proposées pour une requête varie de 1 à 12 (moyenne : 4).

6 Conclusion et perspectives

Nous avons présenté une nouvelle idée de système de TA du texte vers la LSF, utilisant une approche
à base d’exemples et une représentation hiérarchique de la LS, ainsi qu’un algorithme d’appariement,
substitution et concaténation. Le corpus utilisé contient des alignements de textes français et leurs
traductions en LSF décrites selon cette représentation. Un prototype a été réalisé et testé sur quelques
exemples, fournissant ainsi une preuve de concept. Les capacités de ce système et la taille du corpus
doivent encore être étendues avant de pouvoir effectuer de véritables évaluations. Mais nous pouvons
d’ores et déjà souligner que l’évaluation d’un tel système ne sera pas facile, puisqu’il propose une
traduction d’une langue vers une représentation d’une autre langue, non lisible directement.

Les métriques habituellement utilisées, qu’elles soient quantitatives ou qualitatives, sont adaptées aux
cas où les langues source et cible sont textuelles. Dans notre cas, la cible n’est pas directement la
LSF, mais une représentation formelle. En outre, cette représentation est utilisée pour générer des
animations qui, certes, sont directement “lisibles” par les locuteurs de LSF, mais qui nécessitent
de leur côté des phases d’évaluations qui ne sont pas liées aux aspects linguistiques mais plutôt à
l’aspect de l’avatar, aux mouvements et à leur degré de bio-réalisme. La mise en place d’un protocole
d’évaluation robuste et complet est clairement un sujet d’étude à part entière, qui devra être abordé
dans un avenir proche.
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RÉSUMÉ
L’évaluation des systèmes de simplification automatique de textes (SAT) est une tâche difficile,
accomplie à l’aide de métriques automatiques et du jugement humain. Cependant, d’un point de vue
linguistique, savoir ce qui est concrètement évalué n’est pas clair. Nous proposons d’annoter un des
corpus de référence pour la SAT, ASSET, que nous utilisons pour éclaircir cette question. En plus de
la contribution que constitue la ressource annotée, nous montrons comment elle peut être utilisée pour
analyser le comportement de SARI, la mesure d’évaluation la plus populaire en SAT. Nous présentons
nos conclusions comme une étape pour améliorer les protocoles d’évaluation en SAT à l’avenir.

ABSTRACT
Linguistic Corpus Annotation for Automatic Text Simplification Evaluation

Evaluating automatic text simplification (ATS) systems is a difficult task that is either performed
by automatic metrics or user-based evaluations. However, from a linguistic point-of-view, it is not
always clear on what bases these evaluations operate. We propose to annotate the ASSET corpus to
shed more light on ATS evaluation. In addition to contributing with this resource, we show how it
can be used to analyze SARI’s relation to linguistic operations. We present our insights as a step to
improve ATS evaluation protocols in the future.

MOTS-CLÉS : evaluation, resource, automatic text simplification, annotation.

KEYWORDS: évaluation, ressource, simplification automatique de textes, annotation.

1 Introduction

La simplification automatique de textes (SAT) consiste à rendre des textes plus accessibles pour un
public donné. Plusieurs états de l’art sur le sujet ont été publiés ces dernières années (Saggion, 2017;
Al-Thanyyan & Azmi, 2021; Štajner, 2021). La SAT est principalement étudiée avec des approches
par apprentissage profond (Nisioi et al., 2017; Alva-Manchego et al., 2020b; Cooper & Shardlow,
2020), mais d’autres travaux poursuivent les recherches par le biais de systèmes à base de règles
(Evans & Orasan, 2019; Wilkens et al., 2020). Un des verrous majeurs du domaine est l’évaluation
des systèmes de SAT (Grabar & Saggion, 2022). Il existe deux approches courantes : le jugement
humain et l’évaluation automatique. Dans la première approche, il est demandé à des personnes de

*. Cet article est une adaptation d’un article précédemment publié (Cardon et al., 2022)
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noter la sortie d’un système selon trois critères : grammaticalité, préservation du sens, et simplicité.
Pour l’évaluation automatique, les métriques les plus courantes sont : BLEU (Papineni et al., 2002),
empruntée à la traduction automatique ; SARI (Xu et al., 2016a), spécifiquement proposée pour la
SAT ; et la formule de lisibilité Flesch-Kincaid (Kincaid et al., 1975). Bien que ces métriques ne soient
pas idéales (Sulem et al., 2018a; Alva-Manchego et al., 2021; Tanprasert & Kauchak, 2021), leur
facilité d’utilisation rend leur application répandue. BLEU et SARI nécessitent des simplifications de
référence et sont décrites comme étant plus fiables à mesure que le nombre de références augmente.
Comme différents publics ont différents besoins en termes de simplification (Rennes et al., 2022),
il est crucial de s’assurer qu’un jeu de référence reflète ces besoins. D’autres métriques sont moins
fréquemment utilisées, tel que BertScore (Zhang et al., 2020) – initialement conçue pour la génération
automatique – et SAMSA (Sulem et al., 2018b) – conçue pour la SAT, mais difficile à utiliser car elle
nécessite une annotation sémantique.

En anglais, trois corpus sont couramment utilisés pour l’évaluation : TurkCorpus (Xu et al., 2016b),
ASSET (Alva-Manchego et al., 2020a) et Newsela (Xu et al., 2015). Les deux premiers ont les mêmes
phrases sources, avec différentes simplifications obtenues par production participative (crowdsour-
cing). Pour les autres langues, qui reçoivent moins d’attention de la communauté, les systèmes sont
évalués avec des corpus adhoc (Kodaira et al., 2016; Cardon & Grabar, 2020; Anees & Abdul Rauf,
2021; Spring et al., 2021; Todirascu et al., 2022). La manière dont les métriques automatiques sont
liées aux opérations de simplification n’est pas connue. Des travaux récents (Vásquez-Rodríguez
et al., 2021) ont exploré la relation de ces métriques avec les opérations computationnelles basiques
comme l’ajout et la suppression, mais aucun travail n’a étudié cette relation avec les opérations de
simplification présentes dans des typologies linguistiques (Brunato et al., 2022; Gala et al., 2020;
Amancio & Specia, 2014). Dans cet article, nous souhaitons étudier l’impact du type d’opérations
linguistiques sur les métriques automatiques d’évaluation de la SAT. Pour cela, nous avons annoté le
corpus ASSET avec les opérations linguistiques qu’il contient.

Nous présentons un état de l’art sur les typologies de transformations pour la simplification (Section
2). Ensuite nous décrivons le processus d’annotation et la ressource produite (Section 3) puis des
analyses menées sur SARI avec notre ressource (Section 4). Enfin nous concluons (Section 5) par une
synhèse des enseignements obtenus suite à nos expériences.

2 État de l’art

Avant que les méthodes neuronales soient au centre de la recherche en SAT, les typologies d’opérations
étaient nécessaires au développement des systèmes, car elles représentaient la base conceptuelle des
approches à base de règles. Comme présenté par Siddharthan (2014), les premiers systèmes de SAT
s’occupaient de syntaxe (Chandrasekar et al., 1996; Dras, 1999; Brouwers et al., 2014) et décrivaient
les typologies d’opérations syntaxiques qui étaient visées pour simplifier la structure des phrases.
Actuellement, nous distinguons deux ensembles pour les typologies d’opérations de simplification :
l’un basé sur la description linguistique et l’autre basé sur l’édition de chaînes de tokens.

2.1 Opérations linguistiques

Le premier ensemble de typologies vise à décrire les opérations linguistiques mises en œuvre lors
de la simplification. Cela a été étudié pour différentes langues : l’espagnol (Bott & Saggion, 2014),
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l’italien (Brunato et al., 2014, 2022), le français (Koptient et al., 2019; Gala et al., 2020), le portugais
du Brésil (Caseli et al., 2009), le basque (Gonzalez-Dios et al., 2018) et l’anglais (Amancio & Specia,
2014). Bien que des opérations soient communes à ces typologies, comme le passage de la voix
passive à la voix active, ces typologies présentent des catégories distinctes comme la « proximization »
(Bott & Saggion, 2014) – faire en sorte que le texte s’adresse au lecteur – ou la « spécification »
(Koptient et al., 2019) – conserver un terme difficile et y accoler une explication. Notons que ces
deux exemples dépendent du genre de texte : il est peu probable de trouver la proximization dans
la simplification d’articles encyclopédiques, et il est attendu que la spécification ait lieu dans des
textes qui contiennent du lexique spécialisé ou technique. Ces typologies ont été utilisées de manière
descriptive, pour renseigner sur les corpus ainsi que sur les pratiques humaines de simplification.

2.2 Éditions de chaînes de tokens

Dans le cadre de ce deuxième ensemble de typologies, les phrases sont vues comme des chaînes de
tokens, et la simplification consiste à modifier l’agencement de ces tokens. Ici, les opérations sont donc
décrites comme des modifications à des chaînes de tokens, il s’agit par exemple de la suppression,
de l’ajout, ou du maintien. Cet angle a été exploré presque exclusivement pour l’anglais (Coster
& Kauchak, 2011; Alva-Manchego et al., 2017, 2020a; Vásquez-Rodríguez et al., 2021), avec une
exception récente pour l’italien (Brunato et al., 2022). Ces typologies ont été mises en œuvre à
diverses fins. Comme pour les typologies linguistiques, elles ont servi à analyser des corpus (Alva-
Manchego et al., 2020a). Elles ont aussi servi à étudier la relation des distances entre les chaînes
avec les scores attribués par les métriques automatiques (Vásquez-Rodríguez et al., 2021). Certains
systèmes de SAT incorporent ce type d’opérations dans leur architecture (Alva-Manchego et al., 2017;
Dong et al., 2019; Agrawal et al., 2021). La métrique d’évaluation SARI intègre ce type d’opération
dans sa formule : avec les sous-composants KEEP, ADD et DELETE (cf. Section 4 pour plus de détails).

3 Annotation

Deux des trois corpus d’évaluation décrits en section 1 sont librement accessibles : TurkCorpus et
ASSET. Nous retenons ASSET, qui a été décrit indépendamment comme meilleur que TurkCorpus
(Vásquez-Rodríguez et al., 2021). Cette section présente la typologie d’opérations que nous utilisons
pour son annotation (Section 3.1). Nous décrivons le processus d’annotation (Section 3.2), puis nous
décrivons la ressource produite (Section 3.3).

3.1 Typologie

Les travaux présentés en section 2.1 proposent des typologies basées sur des analyses manuelles
de corpus. Nous construisons la nôtre sur ces travaux. En conséquence, nous n’introduisons aucune
nouvelle opération. Nous ne retenons pas les opérations spécifiques au genre de texte, comme celles
mentionnées en section 2.1 (proximization et spécification), afin d’avoir un ensemble d’opérations gé-
nériques. La liste ainsi obtenue est présentée ci-dessous, avec le nom des opérations et leur identifiant
dans la ressource. Le nom de certaines opérations est suffisamment descriptif, d’autres opérations sont
brièvement clarifiées. Nous présentons les opérations en deux temps : premièrement les opérations
qui peuvent directement correspondre à des opérations computationnelles. La correspondance est la
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suivante : INSERT (parfois dénotée ADD dans la littérature), DELETE et MOVE, traduits plus bas, sont
déjà utilisés tels quels pour les opérations computationnelles. Toutes les autres catégories sont des
substitutions.

— Déplacement (move)
— Insérer/Supprimer proposition (inprop, delprop)
— Insérer/Supprimer modifieur (inmod, delmod). Notre définition de modifieur couvre les

modifieurs de mots (p. ex. un adjectif qualifiant un nom) et les modifieurs de phrases (p. ex.
un complément circonstanciel).

— Insérer/Supprimer pour la cohérence (incst, delcst). Toute insertion ou suppression néces-
saire suite à une autre opération pour que la phrase reste grammaticale.

— Insérer/Supprimer autre (inoth, deloth). Toute insertion ou suppression n’appartenant pas à
une des catégories précédentes.

— Substitution par synonymie (synonym)
— Substitution par hyperonymie (hyperonym)
— Substitution par hyponymie (hyponym)
— Substitution du singulier par le pluriel (s2p)
— Substitution du pluriel par le singulier (p2s)
— Substitution par pronominalisation (pron)
— Substitution par résolution d’antécédent (fromPron)
— Modification des traits verbaux (verbf). Tout changement de mode ou temps d’un verbe.

Deuxièmement, les opérations qui sont le résultat de combinaisons d’opérations computationnelles,
ou qui sont trop complexes pour établir une correspondance stable entre les deux types d’opérations.

— Voix Active vers passive (a2p)
— Voix passive vers active (p2a)
— Changement de partie du discours (POSchange)
— Découpage de phrases (split)
— Regroupement de phrases (merge)
— Vers forme impersonnelle (toImp)
— Vers forme personnelle (fromImp)
— Affirmation vers négation (a2n)
— Négation vers affirmation (n2a)

Nous ajoutons également une étiquette Simplification erronée (err). Bien que nous n’évaluions pas
la simplicité, cela permet de signaler, pendant l’annotation, des erreurs manifestes de grammaticalité
ou de préservation du sens, qui rendent la simplification non-désirée en tant que référence dans un
protocole d’évaluation.

3.2 Processus

Nous utilisons YAWAT (Germann, 2008) pour l’annotation, un outil déjà utilisé dans ce cadre
auparavant (Koptient et al., 2019). 1 La typologie construite fut la base de la rédaction du guide
d’annotation. Quatre personnes (travaillant dans la recherche en TAL) ont annoté les mêmes 50
couples de phrases d’ASSET. Cela a servi à (1) évaluer la clarté du guide, (2) former à l’utilisation de
l’outil et (3) discuter des points d’amélioration du guide. Cette troisième étape a permis de discuter
des cas difficiles et de comment les traiter 2 pour atteindre le consensus. Les discussions n’ont pas

1. Un outil plus récent et commode existe, TS–ANNO (Stodden & Kallmeyer, 2022) mais n’était pas encore disponible au
moment de notre annotation.

2. La plupart de ces cas servent d’exemples dans le guide d’annotation.

38



entraîné de modifications de la typologie. Nous avons réitéré cette étape 2 fois avec 25 nouveaux
couples de phrases à chaque fois. Une fois le guide finalisé, nous avons engagé 3 cinq étudiants de
master en TAL pour compléter l’équipe d’annotation.

La dernière étape avant l’annotation du corpus intégral – par l’équipe de neuf personnes – fut d’annoter
50 nouveaux couples de phrases d’ASSET. Cela a servi de base au calcul de l’accord inter-annotateurs
(Davies & Fleiss, 1982). L’accord est calculé au niveau des tokens et calculé séparément pour les
deux côtés du corpus (original et simplifié). L’accord est de 0,61 pour le côté source et de 0,68 pour le
côté cible. Nous l’avons également calculé en fusionnant toutes les insertions en une seule catégorie,
et toutes les suppressions en une seule catégorie. De la sorte, l’accord est de 0,74 côté source et 0,72
côté cible. Cela indique un compromis entre la granularité de l’annotation et l’accord que l’on peut
en obtenir. Le corpus intégralement annoté porte le nom « ASSETann ».

3.3 Description de la ressource

Cette section décrit le résultat de l’annotation, le corpus ASSETann. Le jeu de test d’ASSET contient
3 590 couples de phrases (359 phrases simplifiées 10 fois chacune). Pendant l’annotation, nous avons
trouvé 19 couples de phrases identiques, et 227 simplifications erronées concernant 157 phrases
d’origine. ASSETann contient 3 323 couples de phrases annotées. Un total de 12 827 opérations y
sont annotées. Synonym est l’opération la plus fréquente, avec 14 % du nombre total d’opérations.
Sept opérations (synonym, delcst, deloth, incst, delmod, move et delprop) représentent 70 % des
opérations à la fois dans le gold et dans ASSETann.

4 Analyse de SARI

Nous utilisons ASSETann pour analyser le comportement de SARI et ses sous-composants en relation
avec les opérations de simplification. SARI utilise trois sous-composants, dont la moyenne représente
le score final. Ces sous-composants sont keep, add et delete. Pour chaque sous-composant, le score
F1 est calculé entre les transformations appliquées de la phrase d’origine pour arriver à la référence
ou aux références, et les transformations appliquées de la phrase d’origine pour arriver à la phrase à
évaluer. Ces transformations sont observées en n-grammes de tokens, où n va de 1 à 4 4 :

F1(n, sc) = 2 ∗ precsc(n) ∗ rappelsc(n)
precsc(n) + rappelsc(n)

SARI = 1

3
∑

sc∈{keep,add,del}
1

k

k

∑
n=1

F1(n, sc).
Nous représentons les couples de phrases par le nombre d’occurrences de chaque opération dans
l’annotation. En observant la relation entre la présence d’opérations spécifiques et le score global
SARI, nous trouvons une faible corrélation. De plus, même les opérations en correspondance avec les
sous-composants de SARI (insertions et suppression) ne sont pas corrélées avec les scores SARI (voir

3. À un taux horaire 25 % supérieur au revenu minimum national.
4. Cette description de SARI correspond à son implémentation dans EASSE (Alva-Manchego et al., 2019), qui est l’outil

que nous avons utilisé lors de ce travail.
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Table 2 en annexe A), bien qu’elles soient légèrement corrélées avec les scores des sous-composants
(voir Table 3 en annexe A).

Pour aller plus loin, nous analysons comment la combinaison des opérations permet de prédire le
score SARI, par paire de phrases. Un modèle de régression Lasso (Tibshirani, 1996) avec optimisation
des hyperparamètres a ainsi été entraîné et évalué avec R2, estimé via une validation croisée à 10 plis.
Le R2 de notre modèle est de 0 pour la prédiction du score SARI, ce qui indique que le modèle ne
peut pas prédire mieux qu’en utilisant la moyenne. Il ne trouve donc aucun lien entre les opérations de
simplification annotées et le score SARI. Nous obtenons le même résultat avec d’autres algorithmes,
tels que les arbres de régression (Breiman et al., 1984), les random forests (Breiman, 2001) et un
perceptron multi-couches (Hinton, 1989) 5.

Cependant, prédire les sous-composants de SARI semble partiellement possible avec Lasso, avec un
R2 moyen de 0,24, 0,03 et 0,23 respectivement pour KEEP, ADD et DEL. La Table 1 présente ainsi
les coefficients d’un modèle Lasso entraîné sur le corpus entier pour prédire les sous-composants
de SARI. Ces coefficients ont été obtenus avec un R2 de 0,25, 0,05 et 0,24 pour KEEP, ADD and
DEL respectivement. Nous pouvons déjà observer que beaucoup d’opérations ont un coefficient de 0,
indiquant qu’elles n’ont pas d’effet sur les sous-composants de SARI.

Il apparaît que bien que SARI montre un certain degré de relation avec les opérations linguistiques,
procéder à la moyenne des scores des sous-composants efface cette information. Cela met en lumière
deux problèmes de SARI. Premièrement, cette métrique a une variance très faible et n’est pas sensible
aux différences entre les sorties des systèmes. Deuxièmement, comme SARI requiert des références,
faire la moyenne sur plusieurs références (9 par phrase dans nos expériences) renforce la faible
variance. Cette observation est aussi vraie pour les sous-composants, ce qui explique les scores R2

plutôt faibles.

5 Bilan et perspectives

Nous avons annoté ASSET avec pour objectif d’analyser l’évaluation de la SAT à la lumière des
informations linguistiques. Cela nous a permis de porter plusieurs contributions, en plus de la
ressource annotée. Concernant l’analyse des pratiques courantes d’évaluation automatique de la
SAT, nous avons montré que les sous-composants de SARI peuvent informer sur les opérations
linguistiques présentes dans les références et qui apparaissent dans la sortie d’un système, et que cette
information est perdue lors du calcul de la moyenne pour produire un score unique. Cela constitue un
argument en faveur de rapporter les scores des sous-composants lors de l’évaluation, comme certains
travaux commencent à le faire (Zhao et al., 2020; Tanprasert & Kauchak, 2021). Les analyses que
nous avons faites encouragent à explorer les liens entre les opérations linguistiques et les opérations
computationnelles. Nous pensons qu’ASSETann et nos expériences représentent une première étape
vers des pratiques d’évaluation qui intégreraient ces aspects.

Lors de ce travail, nous avons produit une version annotée du jeu de test d’ASSET. Cette ressource
est annotée par 9 personnes, utilisant une typologie que nous proposons en nous basant sur des
travaux antérieurs dans plusieurs langues. À partir de l’annotation, nous avons pu nettoyer le jeu de
test en excluant 227 couples de phrases avec des erreurs manifestes et produire une version vérifiée
manuellement de ces données. Nous avons également mené une analyse poussée de SARI et ses

5. Toutes les expériences ont été menées avec Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011)
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sous-composants et avons trouvé des liens assez ténus entre ces derniers et les opérations linguistiques.
Nous voyons ces résultats comme une direction prometteuse pour l’amélioration de l’évaluation
automatique de la SAT, en explorant davantage la relation entre les différents types d’opérations. La
ressource décrite ici est librement disponible en ligne. 6
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A Tableaux d’analyse de SARI

keep add del

inoth 0 0.1 0
split 0 0.73 0
deloth -3.91 -0.19 3.05
delcst -2.44 0 1.52
move -1.55 0.14 1.5
delprop -3.97 -0.74 3.66
incst 0 0.95 0
hyperonym 0 0.14 1.58
synonym -1.68 0.61 3.63
delmod -3.39 0 3.02

TABLE 1 – Coefficients des modèles de régression Lasso pour la prédiction des sous-composants de
SARI. Les opérations ayant des coefficients différents de zéro pour add et del impliquent l’ajout et la
suppression de tokens. Les coefficients négatifs pour la prédiction de keep indiquent que l’opération
diminue le score du sous-composant keep de SARI. Les opérations absentes ont tous leurs coefficients
à zéro.
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Spearman correlation p-value

inoth 0.0161 0.3349
split 0.0915 0
deloth -0.0137 0.4119
p2s -0.017 0.3084
delcst 0.0413 0.0134
verbf 0.0519 0.0018
pron -0.035 0.036
move 0.012 0.4731
inprop 0.0295 0.0775
delprop -0.0381 0.0223
incst 0.0718 0
s2p -0.0338 0.0428
fromPron -0.0038 0.8194
merge -0.0033 0.8421
p2a 0.0119 0.4752
pos2neg 0.0028 0.8648
neg2pos -0.018 0.2806
hyponym -0.0191 0.253
toImp -0.0283 0.09
fromImp -0.0349 0.0367
POSchange 0.0177 0.2895
hyperonym 0.0374 0.025
a2p -0.018 0.2814
synonym 0.163 0
delmod -0.0025 0.8792
inmod 0.0194 0.2451

TABLE 2 – Corrélation de Spearman entre l’occurrence des opérations dans les couples de phrases et
le score SARI. Une p-value marquée à 0 signifie qu’elle est inférieure à 0,0001. Les p-values élevées
s’expliquent par un nombre insuffisant d’occurrences des opérations correspondantes dans le corpus.
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keep add del
Transformation Spearman p-value Spearman p-value Spearman p-value

inoth -0.0752 0 0.0658 0.0001 0.073 0
split 0.0251 0.1328 0.1925 0 -0.0063 0.7052
deloth -0.2214 0 0.0008 0.9614 0.2015 0
p2s -0.0478 0.0042 0.0144 0.3899 0.0378 0.0235
delcst -0.2267 0 0.1482 0 0.2279 0
verbf -0.0827 0 0.089 0 0.1441 0
pron -0.0827 0 0.011 0.5084 0.0321 0.0547
move -0.1764 0 0.0828 0 0.1486 0
inprop -0.0699 0 0.069 0 0.0947 0
delprop -0.1694 0 -0.0636 0.0001 0.1809 0
incst -0.1269 0 0.2198 0 0.1362 0
s2p -0.108 0 0.0258 0.1217 0.073 0
fromPron -0.0458 0.006 0.0114 0.4931 0.04 0.0165
merge -0.0257 0.123 -0.0056 0.736 0.0269 0.107
p2a -0.0304 0.0684 0.0123 0.4616 0.0421 0.0116
pos2neg -0.038 0.0229 0.0186 0.2663 0.0346 0.038
neg2pos -0.038 0.0226 -0.0147 0.3777 0.0378 0.0235
hyponym -0.0373 0.0256 0.0263 0.1145 0.0068 0.6847
toImp -0.0826 0 0.0148 0.3767 0.049 0.0033
fromImp -0.0355 0.0333 -0.0278 0.0957 -0.0055 0.7408
POSchange -0.1317 0 0.0655 0.0001 0.1538 0
hyperonym -0.0303 0.0699 0.0836 0 0.0649 0.0001
a2p -0.0307 0.0658 -0.0281 0.0926 0.0155 0.353
synonym -0.0607 0.0003 0.2135 0 0.2116 0
delmod -0.1857 0 0.0195 0.2416 0.2071 0
inmod -0.0472 0.0047 0.0332 0.0466 0.0725 0

TABLE 3 – Corrélations de Spearman et p-values entre chaque transformation annotée et les sous-
composant de SARI. Une p-value marquée à 0 signifie qu’elle est inférieure à 0,0001.
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RÉSUMÉ
La façon dont nous utilisons les mots est influencée par notre opinion. Nous cherchons à savoir si cela
se reflète dans les plongements de mots contextualisés. Par exemple, la représentation d’ « animal »
est-elle différente pour les gens qui voudraient abolir les zoos et ceux qui ne le voudraient pas ? Nous
explorons cette question du point de vue du changement sémantique des mots. Nos expériences avec
des représentations dérivées d’ensembles de données annotés avec les points de vue révèlent des
différences minimes, mais significatives, entre postures opposées 1.

ABSTRACT
One Word, Two Sides : Traces of Stance in Contextualized Word Representations

The way we use words is influenced by our opinion. We investigate whether this is reflected in
contextualized word embeddings. For example, is the representation of “animal” different between
people who would abolish zoos and those who would not? We explore this question from a Lexical
Semantic Change standpoint. Our experiments with BERT embeddings derived from datasets with
stance annotations reveal small but significant differences in word representations between opposing
stances.

MOTS-CLÉS : Représentations contextualisées, changement sémantique, détection de point de vue.

KEYWORDS: Contextualized representations, semantic change, stance detection.

1 Introduction

Nos opinions se reflètent dans notre façon de parler. Les personnes ayant des positions opposées sur un
sujet particulier peuvent utiliser des mots différents pour en discuter. Par exemple, seules les personnes
contre l’utilisation de masques pendant la pandémie de COVID-19 sont susceptibles de les appeler
des « muselières ». Dans cet article, cependant, nous n’étudions pas quels mots sont utilisés de part et
d’autre : nous comparons plutôt la façon dont les locuteurs qui sont en désaccord sur un sujet utilisent
les mêmes mots. Plus précisément, nous cherchons à savoir si les modèles contextuels capturent
une différence entre la représentation d’un mot (par exemple, « masque ») lorsqu’il est utilisé par
des personnes qui sont pour ou contre une certaine cible (par exemple, l’utilisation obligatoire de
masques).

Nous abordons cette question du point de vue du changement lexico-sémantique (CLS). Les travaux
sur le CLS visent généralement à détecter les changements de sens des mots sur deux périodes de

1. Cet article est une adaptation et traduction de Garí Soler et al. (2022).
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FIGURE 1 – Exemples d’instances de « mask » de l’ensemble de données de position Covid19 (Glandt
et al., 2021). Nous comparons la similarité d’utilisation interne aux, et entre, les positions.

temps ou plus (Tahmasebi et al., 2021), mais leurs techniques ont également été employées pour
identifier les différences synchroniques dans l’utilisation des mots, par exemple à travers différents
âges, sexes, professions (Gonen et al., 2020), domaines (Yin et al., 2018; Schlechtweg et al., 2019)
ou cultures (Garimella et al., 2016). Contrairement aux études connexes qui étudient le CLS entre
différents points de vue (Azarbonyad et al., 2017; Rodriguez et al., 2021), notre objectif n’est pas
d’explorer l’utilisation de mots spécifiques, et nous n’évaluons pas notre méthode en fonction du
classement des mots par la stabilité de leur sens. Nous voulons plutôt déterminer si les représentations
vectorielles reflètent une plus grande similitude dans l’utilisation des mots au sein d’un point de vue
qu’entre différentes positions (voir Figure 1). Nous explorons cette question en nous appuyant sur
des ensembles de données annotés avec des informations sur la position. Auparavant, nous testons
différents modèles contextuels dans une configuration où les données sont rares, afin de sélectionner
un type de représentation robuste 2.

Notre objectif à long terme est de détecter les différences d’utilisation des mots entre les locuteurs
d’une conversation, ce qui pourrait indiquer leur niveau d’alignement conceptuel (Stolk et al., 2016) ;
c’est-à-dire la mesure dans laquelle les participants au dialogue « veulent dire la même chose en
utilisant les mêmes mots » (Schober, 2005). Avec cette étude, nous présentons un premier pas dans
cette direction. Les représentations sensibles aux différences d’opinion pourraient être utiles pour
identifier les désaccords et les désalignements dans le dialogue.

2 Méthodologie

2.1 Données

Nous utilisons des ensembles de données en anglais contenant des phrases étiquetées comme étant
en faveur (FAVOR) ou contre (AGAINST) une cible spécifique. Nous excluons les phrases sans
position claire (NONE), le cas échéant. SemEval2016 (Mohammad et al., 2016b,a) contient des
tweets sur six cibles variées. Nous en extrayons 3 253 phrases 3. Covid19 (Glandt et al., 2021) est un
ensemble de données avec 3 918 tweets centrés sur quatre cibles liées à la pandémie de COVID-19.
P-Stance (Li et al., 2021) contient 21 574 tweets sur trois politiciens américains. Enfin, IBM-ArgQ-
Rank-30kArgs (Gretz et al., 2020), ci-après ArgQ, est une collection d’arguments sur 71 cibles. Nous

2. Notre code et nos données sont disponibles sur https://github.com/ainagari/1word2sides
3. Nous omettons la cible « Climate Change is a Real Concern » car elle ne contient que 26 tweets AGAINST.
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utilisons 29 972 arguments qui ont une position claire (avec un score de confiance 4 supérieur à 0,6,
d’après Bar-Haim et al. (2020)). Nous voulons organiser les données de manière à nous permettre
de déterminer si des instances du même mot ont une similitude plus élevée au sein d’une position
qu’entre les positions. À cette fin, nous prétraitons et organisons les données comme suit.

Prétraitement : L’ensemble de données ArgQ était à l’origine destiné à la détection de la qualité
des arguments, et plusieurs arguments mentionnent explicitement leur position. Pour atténuer les
biais potentiels que cela pourrait engendrer, nous appliquons une stratégie qui omet automatiquement
cette partie d’une phrase. Si le début d’une phrase contient les mêmes mots que la cible (avec l’ajout
facultatif de not et n’t) et est suivi de because (of ), as, since, d’une virgule ou d’un point, on omet
la première partie de la phrase jusqu’à ce token (inclus) 5. Cette procédure modifie 3 223 phrases.
Ensuite, les phrases dans tous les ensembles de données sont tokenisées, annotées en parties du
discours et lemmatisées avec la librairie nltk.

Ensembles de phrases : Pour une cible donnée, nous divisons aléatoirement les phrases de chaque
position (f (FAVOR) ou a (AGAINST)) en deux ensembles de taille égale P et Q. Avec ces ensembles,
nous exécutons quatre comparaisons, deux intra-position : WITHIN-FAVOR (Pf vs Qf ) et WITHIN-
AGAINST (Pa vs Qa) ; et deux entre-positions : BETWEEN-1 (Pf vs Qa) et BETWEEN-2 (Pa vs
Qf ).

2.2 Représentations vectorielles

Nous voulons générer des représentations vectorielles pour des ensembles d’instances de mots tirés
d’une position (par exemple, Pf ). Par exemple, on veut obtenir une représentation du mot « woman »
à partir de phrases en faveur du « mouvement féministe » (SemEval2016) et la comparer à la
représentation de « woman » dans des phrases exprimant une position contre cette cible.

Dans la détection de CLS, les plongements statiques ont tendance à être plus performants que ceux
contextualisés (Schlechtweg et al., 2020). Une approche typique consiste à apprendre séparément
les plongements statiques pour chaque période, corpus ou point de vue, puis les comparer soit en
les alignant (Hamilton et al., 2016) soit avec un approche basée sur les plus proches voisins (Gonen
et al., 2020). Dans ces études, même dans celles portant sur la détection de changement à court
terme (Stewart et al., 2017; Del Tredici et al., 2019), il est courant de disposer d’un assez grande
nombre d’instances d’un mot donné. Cependant, le nombre de phrases disponibles par mot dans un
point de vue est limité dans nos données 6. Nous expérimentons donc avec trois types différents de
plongements contextualisés :

Les plongements À la carte (ALC) (Khodak et al., 2018) ont été utilisées pour détecter des dif-
férences dans l’utilisation des mots selon les points de vue (Rodriguez et al., 2021). Le modèle
consiste à appliquer une transformation linéaire à la moyenne des plongements pré-entraînés des
mots du contexte du mot cible. Nous utilisons un modèle ALC reposant sur des plongements GloVe
300d (Pennington et al., 2014) formés sur 840 ×109 tokens de Common Crawl.

4. Ce score reflète la mesure dans laquelle les annotateurs sont d’accord sur la position d’un argument. Il est calculé comme
une moyenne pondérée des décisions des annotateurs et il varie de 0 à 1.

5. Par exemple, on retient seulement la partie en italique pour la phrase « Homeschooling should not be banned because it
is a right for parents to educate their children in their comfort of home . » (pour la cible « Homeschooling should be banned »).

6. Par exemple, Schlechtweg et al. (2020) a une moyenne de 788 instances par lemme et période de temps. Dans nos
données, le nombre moyen d’instances d’un mot dans un côté d’une comparaison est de 14.
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Context2vec (c2v) (Melamud et al., 2016) qui apprend simultanément la représentation d’un mot
cible et, à l’aide d’un biLSTM, du contexte qui l’entoure : il est optimisé pour que les représentations
du mot et de son contexte, plongées dans le même espace, soient similaires. Nous utilisons un modèle
600d entraîné sur le corpus ukWaC (Baroni et al., 2009).

BERT : (Devlin et al., 2019) Nous utilisons des représentations contextualisées générées avec le
modèle 768d bert-base-uncased.

Nous notons VP le vocabulaire d’un ensemble de phrases P . Nous incluons dans le vocabulaire tous
les noms et les verbes apparaissant dans au moins trois phrases différentes de P . Dans les tweets,
les mentions et les hashtags sont traités comme des noms. Les mots vides sont exclus. Nous traitons
toutes les instances d’un lemme avec une catégorie grammaticale spécifique comme le même mot.
Nous extrayons une représentation wP pour chaque mot w dans VP . Pour c2v et BERT, cela se fait
en faisant la moyenne des représentations de toutes les instances w de P .

2.3 Tester les représentations

Nous identifions d’abord les représentations les mieux adaptées pour refléter la similarité sémantique
lexicale entre de petits ensembles de phrases. En suivant Schlechtweg & Schulte im Walde (2020),
nous utilisons SemCor (Miller et al., 1993), un corpus annoté en sens, pour créer un ensemble de
données qui simule le changement sémantique. Nous contrôlons en outre le nombre de phrases
disponible pour chaque lemme. Le jeu de données est composé de 576 lemmes : 245 noms, 241
verbes, 69 adjectifs et 21 adverbes. Pour chaque lemme, nous avons deux ensembles de 25 instances
chacun, P et Q. Pour simuler des situations de données, nous créons des sous-ensembles de taille X
de P et Q (PX , QX ). Nous expérimentons différentes valeurs de X . Comme dans Schlechtweg &
Schulte im Walde (2020), nous déterminons la « vraie » distance sémantique entre deux groupes PX

et QX en calculant la divergence de Jensen-Shannon (JSD) entre leurs distributions de sens.

Les prédictions de similarité pour un mot w sont obtenues en calculant simplement la similarité
cosinus entre les représentations de ce lemme dans chaque ensemble de phrases, cos(wPX

,wQX
).

Nous rapportons le coefficient de corrélation τ -b de Kendall entre JSD et les similarités prédites par
chaque type de représentation. Les résultats de cette expérience sont présentés dans la section 3.1.

2.4 Calcul de similarité et évaluation

Calcul de similarité : Pour calculer la similarité globale de l’utilisation des mots pour une com-
paraison entre deux ensembles de phrases P et Q, nous identifions d’abord les mots communs aux
deux ensembles, VP ∩ VQ. Cependant, VP ∩ VQ contient des mots qui ne sont pas nécessairement
liés à la cible en question. On calcule donc une similarité basée uniquement sur un sous-ensemble de
VP ∩ VQ, appelé VPQ. Le score de similarité est la similarité cosinus moyenne de tous les mots dans
VPQ :

sim(P,Q) =

∑
w∈VPQ

cos(wP ,wQ)

|VPQ|
(1)

Cette mesure de similarité vise à refléter dans quelle mesure les mots sont utilisés de la même manière
et dans le même sens dans deux ensembles de phrases. Nous expérimentons avec trois définitions de
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VPQ. Dans chacune, nous veillons à utiliser le même nombre de mots pour les quatre comparaisons
qui sont faites au sein d’une cible. Dans all, on inclut les k premiers mots les plus fréquents dans
VP ∩ VQ, où k correspond à la plus petite taille de VP ∩ VQ disponible pour cette cible. La fréquence
est déterminée à partir de l’union des phrases dans P et Q. Nous utilisons également les 10 premiers
mots de VP ∩ VQ avec les scores tf-idf les plus élevés dans cette cible (tf-idf ). Les scores tf-idf sont
calculés sur l’ensemble des jeux de données, en traitant toutes les phrases concernant la même cible
comme un seul document. Enfin, on utilise aussi les 10 mots de VP ∩ VQ avec le plus petit poids de
tf-idf (rev-tf-idf ). Ce sous-ensemble contient des mots qui sont moins pertinents pour la cible, et donc
nous nous attendons à ce que les similarités BETWEEN- et WITHIN- aient des valeurs plus proches.
Notons que 25% des comparaisons (dans SemEval2016 et ArgQ) ont moins de 20 mots en commun.
Dans ces cas, les valeurs tf-idf et rev-tf-idf sont partiellement calculées avec les mêmes mots.

Évaluation : Nous nous attendons à ce que les comparaisons de type WITHIN présentent une
similarité moyenne plus élevée que les comparaisons BETWEEN. Pour mesurer à quel point cela
est vrai, nous utilisons la précision par paires : nous vérifions pour combien de paires (WITHIN,
BETWEEN) la comparaison de type BETWEEN a une similarité plus faible. Avec 4 comparaisons par
cible, nos expériences portent sur un total de 332 paires (WITHIN, BETWEEN). Les résultats sur les
données de position sont présentées dans la section 3.2.

3 Résultats

3.1 Sélection d’un type de représentation

Les résultats sur SemCor sont présentés sur la Figure 2. Dans les graphiques a et b, nous voyons
les corrélations obtenues par les différents types de représentations sur différentes quantités de
données (X). Naturellement, les performances sont moins bonnes avec des valeurs faibles de X .
C’est notamment le cas de ALC, qui à X = 25 continue à s’améliorer. Dans le cas de c2v et BERT,
cependant, nous n’observons pas de d’amélioration significative après X = 10. Dans ce contexte de
données rares, les performances des plongements ALC sont bien inférieures à celles de c2v et BERT.
Dans l’ensemble, les représentations BERT de la 10ème couche fonctionnent le mieux. On utilise
donc des plongements de cette couche pour nos expériences sur les données de points de vue. Nous
examinons également les performances des deux meilleurs modèles (c2v et la 10ème couche dans
BERT) par PoS (figures c et d) : nous constatons que les noms et les verbes, qui sont les catégories
grammaticales incluses dans nos expériences de position, sont généralement mieux représentés.

3.2 Résultats sur la position

Les précisions par paires obtenues avec la 10ème couche BERT avec différentes définitions de VPQ

se trouvent dans la Table 1 (gauche). Nous voyons que, en particulier pour all et tf-idf, la précision
par paires est remarquablement élevée dans tous les ensembles de données. Cela montre que les
représentations de mots contextualisées de BERT reflètent des différences dans la façon dont les mots
sont utilisés entre deux postures opposées.

Lors de l’utilisation des 10 mots avec le tf-idf le plus faible (rev-tf-idf ), les performances diminuent,
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FIGURE 2 – a and b : τ de Kendall obtenu par différentes représentations vectorielles sur SemCor.
Nous n’incluons que des couches paires pour BERT pour une meilleure lisibilité. c et d : Performances
de c2v et BERT (10ème couche) par catégorie grammaticale.

Dataset all tf-idf rev-tf-idf
SemEval2016 0.90 0.85 0.60
Covid19 0.88 0.81 0.50
P-stance 1.00 1.00 0.83
ArgQ 1.00 0.98 0.95
Global 0.99 0.96 0.90

all tf-idf rev-tf-idf
a) W vs W 0.013 0.010 0.023
b) B vs B 0.013 0.010 0.023
c) W vs B 0.047 0.027 0.041

TABLE 1 – À gauche : Précision par paires par ensemble de données avec différents VPQ. Global
correspond à tous les jeux de données réunis. À droite : Différences de similarité entre comparaisons.

mais elles restent élevées pour les datasets P-Stance et ArgQ. Nous exécutons des tests du χ2 pour la
qualité d’ajustement sur les prédictions rev-tf-idf pour déterminer leur probabilité sous l’hypothèse
nulle (H0 : préc. = 0.5). Les valeurs-p sont significatives pour tous les jeux de données ensemble
(p < 0.001) mais pas pour l’ensemble de toutes les données Twitter (p = 0.08, α = 0.05). Il semble
que les représentations BERT encodent, dans une certaine mesure, les différences dans les mots
qui sont moins pertinents pour la cible. Cependant, si pour une raison quelconque, tous les mots ne
peuvent pas être utilisés, (s’il y en a trop), alors il est préférable de sélectionner soigneusement un
sous-ensemble (par exemple avec tf-idf).

Nous examinons également les mots qui ont les similitudes les plus élevées et les plus faibles dans les
comparaisons BETWEEN. Les mots qui sont utilisés le plus différemment entre les positions tendent à
être des noms qui sont au centre du sujet (par exemple « religion » dans « athéisme »), tandis que les
mots les plus similaires sont souvent non-thématiques (« man » ou « take »).

Nous étudions l’ampleur des différences de similarité entre les comparaisons WITHIN (W) et BETWEEN
(B) en examinant les différences de similarité (en valeur absolue) entre les paires de comparaison :
a) entre WITHIN-FAVOR et WITHIN-AGAINST (W vs W), b) entre BETWEEN-1 et BETWEEN-2 (B
vs B), et c) la différence moyenne trouvée dans les quatre appariements WITHIN vs BETWEEN (W
vs B). Nous nous attendons à ce que ce dernier ait une plus grande différence de similarité que a)
et b), où les comparaisons sont du même type. Les résultats sont présentés dans la Table 1 (droite).
Nous rapportons la moyenne de ces valeurs sur toutes les données. Les différences de similarité sont
assez faibles dans l’ensemble, ce qui indique que le contraste (c’est-à-dire la mesure dans laquelle
les comparaisons WITHIN affichent une plus grande similarité que les comparaisons BETWEEN) est
subtile. Les valeurs sont cependant entre 1,8 et 3,6 fois plus grandes pour les paires de comparaison
W vs B. Pour toutes les définitions VPQ, les valeurs de différence des paires de comparaison sont
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significativement éloignées de celles en a) et b) (p < 0,001). 7

4 Conclusion et travaux futurs

Nous avons montré que les représentations de mots BERT sont sensibles à l’opinion exprimée dans les
phrases dont ils sont dérivés. Les différences de similitude trouvées entre les positions concordantes
et contradictoires sont petites, mais significatives ; et les mots avec les différences les plus élevées ont
tendance à être au cœur du sujet. Notre approche peut servir à identifier les points de divergence par
rapport à une cible, et elle peut être utile pour la détection de position et l’analyse des débats. Nos
expériences sur SemCor fournissent des informations précieuses sur la quantité suffisante d’instances
de mots nécessaire à l’obtention de représentations de qualité, ce qui est pertinent pour étudier le
CLS à faibles ressources et, plus généralement, pour dériver des vecteurs de mots à partir de peu de
données.

Dans nos futurs travaux, nous prévoyons d’appliquer cette méthodologie au dialogue. Les ensembles P
et Q correspondraient aux énoncés des participants à une conversation. La mesure de similarité agirait
comme une approximation de l’alignement conceptuel ou de position entre les deux participants,
indiquant si les locuteurs partagent des opinions et utilisent des mots de manière similaire.
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RÉSUMÉ
L’extraction de relations non-supervisée vise à identifier les relations qui lient les entités dans un
texte sans utiliser de données annotées pendant l’entraînement. Cette tâche est utile en monde ouvert,
où les types de relations et leur nombre sont inconnus. Bien que des modèles récents obtiennent des
résultats prometteurs, ils dépendent fortement d’hyper-paramètres dont l’ajustement nécessite des
données annotées, signifiant que ces modèles ne sont pas complètement non-supervisés. Pour résoudre
ce problème, nous proposons PromptORE, à notre connaissance le premier modèle d’extraction
de relations non-supervisé qui ne nécessite pas d’ajustement d’hyper-paramètres. Pour cela, nous
adaptons le principe du prompt-tuning pour fonctionner sans supervision. Les résultats montrent que
PromptORE surpasse largement les méthodes à l’état de l’art, avec un gain relatif de 20− 40% en B3,
V-measure et ARI. Le code source est accessible 1.

ABSTRACT
PromptORE – A Novel Approach Towards Fully Unsupervised Relation Extraction

Unsupervised relation extraction aims to identify relations between entities in text, without having
access to labeled data during training. This setting is particularly relevant for open-domain relation
extraction where relation types and the number of relations are a priori unknown. Although recent
approaches achieve promising results, they heavily depend on hyperparameters whose tuning requires
labeled data, meaning they are not fully unsupervised. To mitigate this issue, we propose PromptORE,
to the best of our knowledge, the first unsupervised relation extraction model that does not need
hyperparameter tuning. We adapt the novel prompt-tuning paradigm to work in an unsupervised
setting. Results shows that PromptORE consistantly outperforms state-of-the-art models with a
relative gain of 20− 40% in B3, V-measure and ARI. The source code is available1.

MOTS-CLÉS : extraction de relation non-supervisée ; extraction de relation ouverte ; prompt-tuning.
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1 Introduction

L’Extraction de Relations Non-Supervisée (ER-NS) vise à identifier les relations qui lient les entités
dans un texte, sans avoir accès à des données annotées pendant l’entraînement. Cette tâche est
particulièrement utile sur des domaines très spécifiques où aucun jeu de données annoté n’est
disponible, ou en monde ouvert où les types de relations et leur nombre ne sont pas connus à l’avance.
Plusieurs approches récentes s’intéressent à cette thématique et obtiennent des résultats prometteurs
(Simon et al., 2019; Tran et al., 2020; Hu et al., 2020), mais elles dépendent toutes de nombreux
hyper-paramètres, dont l’ajustement nécessite des données annotées.

Pour répondre à ce problème, nous proposons PromptORE, un modèle d’Extraction de Relations
en monde Ouvert basée sur des Prompts 2, que nous avons présenté lors de la conférence CIKM’22
(Genest et al., 2022). Nous utilisons et modifions la nouvelle technique du prompt-tuning pour
fonctionner en mode non-supervisé. Nous l’utilisons pour calculer une représentation vectorielle
de chaque relation (relation embedding). Nous effectuons ensuite un clustering sur ces embeddings
pour identifier des groupes de relations similaires, et effectuer des prédictions. À notre connaissance,
PromptORE est le premier modèle d’ER-NS qui ne nécessite pas d’ajustement d’hyper-paramètres.
Les résultats obtenus sur des datasets de domaines général et spécifique montrent que PromptORE
surpasse largement les méthodes à l’état de l’art, avec un gain relatif de 20− 40% en B3, V-measure
et ARI, tout en étant plus simple. Une analyse qualitative montre aussi la capacité de PromptORE à
extraire des clusters sémantiquement cohérents et très proches des vraies relations.

2 État de l’art

L’extraction de relations non-supervisée (ER-NS) vise à identifier la relation binaire r qui lie deux
entités e1 et e2 dans le contexte d’une phrase S 3, sans utiliser un jeu de données annoté. Le plus
souvent, il s’agit de regrouper dans un cluster toutes les instances (S, e1, e2) qui expriment la
même relation r. Les approches récentes s’appuient sur des modèles de langage, notamment BERT
(Devlin et al., 2019), et suivent un processus en deux étapes (Hu et al., 2020; Simon et al., 2019;
Marcheggiani & Titov, 2016) : 1. encodage des instances, c’est-à-dire représenter chaque relation par
un vecteur appelé plongement de relation, et 2. prédiction de la relation en utilisant le plongement.
Simon et al. (2019); Marcheggiani & Titov (2016) utilisent une approche générative basée sur les
auto-encodeurs variationnels. SelfORE (Hu et al., 2020) utilise l’apprentissage auto-supervisé, en
générant des pseudo-labels avec un clustering et en les prédisant avec un classificateur pour affiner
les paramètres de BERT (fine-tuning). Cependant, Tran et al. (2020) montrent avec EType+ qu’un
modèle très simple, raisonnant sur les types d’entités, obtient de meilleures performances que ces
approches complexes.

Bien que tous ces modèles extraient des relations sans utiliser de données annotées, nous ne pensons
pas qu’ils soient réellement non-supervisés. En effet, ils possèdent beaucoup d’hyper-paramètres
comme le nombre de clusters, le nombre d’époques, d’itérations, le taux d’apprentissage, l’early-
stopping, ou la régularisation. Ajuster ces hyper-paramètres est critique pour les performances des
modèles, et les auteurs ne décrivent aucune méthode pour les ajuster automatiquement et sans données

2. Prompt peut être traduit par réplique ou requête.
3. Les modèles d’EN-RS se concentrent sur l’extraction dans des phrases, bien que l’extraction dans des documents soit

plus générale.
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= 𝐵𝐸𝑅𝑇(𝒫, 𝑀𝐴𝑆𝐾 )ℎ𝑛

…

Dataset 𝒟
1. Queen Elizabeth II was married to Prince Philip.

2. Michelle Obama, Barack Obama’s wife, was born in Chicago.
…

n. Like the Everest, Mt Annapurna is located in the Himalayas.

1) Encodeur de Relations
Génération du prompt

Plongement du prompt

𝒫= [CLS] Queen Elizabeth II was married to Prince Philip.

Queen Elizabeth II [MASK] Prince Philip. [SEP]

2) Clustering des Relations

…cluster c-49
r=[sibling, 
father, child, 
mother, spouse]

cluster c-18
r=[mountain_range, 
located_in]

cluster c-2
r=[platform]

BERT

[CLS] Queen … Philip . Queen …… [MASK] … Philip . [SEP]

… … …

Prince

= 𝐵𝐸𝑅𝑇(𝒫, 𝑀𝐴𝑆𝐾 )ℎ1

FIGURE 1 – Architecture de PromptORE.
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FIGURE 2 – Matrice de confusion entre les rela-
tions et les clusters de PromptORE sur FewRel.

annotées. De fait, les approches existantes ne sont pas utilisables dans un contexte non-supervisé réel.

3 PromptORE

C’est pour répondre à ce problème que nous proposons PromptORE. Il a pour objectif d’extraire
la relation binaire r entre deux entités e1 et e2 déjà extraites dans une phrase S, sans utiliser de
données annotées pendant l’apprentissage et l’ajustement des hyper-paramètres. Nous supposons
avoir accès à un dataset D contenant n instances (voir Figure 1). Chaque instance est décrite par un
triplet (S, e1, e2), avec S le texte de l’instance et e1 et e2 les deux entités. Nous supposons e1 et e2
extraits, et qu’il existe une relation r qui relie e1 et e2 dans le contexte de S (hypothèse habituelle de
l’ER-NS). R est l’ensemble des k types de relations de D. Nous ne connaissons pas k, ni n’avons
d’information sur les relations (label, description, types d’entités, etc.). Comme SelfORE (Hu et al.,
2020), PromptORE est composé de deux modules principaux (voir Figure 1) : l’encodeur de relations,
et le clustering des relations.

Encodeur de relations Ce module calcule une représentation vectorielle de la relation (relation
embedding) qui lie e1 à e2 dans le contexte de S. En d’autres termes, l’encodeur de relation abstrait le
texte, pour fournir un plongement qui est facile à comparer grâce à une métrique (distance euclidienne).
L’objectif est d’avoir un plongement représentatif de la relation sous-jacente : si deux instances ont
des plongements proches, alors elles manifestent vraisemblablement la même relation r. Pour notre
encodeur, nous utilisons le principe du prompt-tuning avec le modèle de langage BERT, que nous
adaptons pour fonctionner dans un cadre non-supervisé 4 :

4. Le prompt-tuning a déjà été utilisé pour l’extraction de relation, mais dans un cadre supervisé (e.g., Lv et al. (2022)).
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Dataset Modèle B3 (F1) V (F1) ARI

FewRel
(Han et al., 2018)

k = 80
EType+ (Tran et al., 2020) 13.7 47.9 8.4
SelfORE (Hu et al., 2020) 29.2 53.2 24.4

k̂ = 65 PromptORE 49.5 71.2 42.2

FewRel PubMed
(Gao et al., 2019)

k = 10
EType+ (Tran et al., 2020) 18.1 0 0
SelfORE (Hu et al., 2020) 59.3 63.4 45.4

k̂ = 10 PromptORE 77.4 81.1 73.8

TABLE 1 – Résultats de PromptORE et de modèles à l’état de l’art sur deux jeux de données. EType+
et SelfORE ont accès au nombre de relations k, PromptORE l’estime (k̂).

1. Pour une instance (S, e1, e2), déterminer un prompt P , qui est une séquence de tokens incluant
un token [MASK]. Dans un cadre de prompt-tuning classique, l’objectif est d’optimiser la
formulation de P pour améliorer les performances. Sans accès à des données annotées, cela
nous est impossible, aussi nous proposons d’utiliser la template la plus simple possible :

P(S, e1, e2) = "[CLS] S e1 [MASK] e2.[SEP]". (1)

Un exemple de prompt est disponible sur la Figure 1.

2. Prédire le plongement h du token [MASK] dans le contexte de P en utilisant BERT : h =
BERT(P,[MASK]). h est le relation embedding, le plongement de la relation.

Les approches précédentes d’ER-NS utilisent la technique de la représentation des paires d’entités
pour l’encodeur (Hu et al., 2020; Simon et al., 2019; Marcheggiani & Titov, 2016) : elles calculent
un plongement pour e1 et e2, grâce à l’ajout de tokens virtuels, et concatènent les deux plongements
pour obtenir le relation embedding. Cette approche nécessite de fine-tuner BERT, ce qui est la source
de beaucoup d’hyper-paramètres. Notre implémentation basée sur le prompt-tuning, ne nécessite pas
de fine-tuning, supprimant de fait tous ces hyper-paramètres.

Clustering des relations Pour identifier les groupes d’instances manifestant la même relation r,
nous calculons un clustering avec les k-moyennes (Lloyd, 1957) sur les plongements h de toutes
les instances de D (voir Figure 1). Pour estimer le nombre de relations k, nous proposons d’utiliser
l’elbow rule (Thorndike, 1953) en conjonction avec le coefficient silhouette (Rousseeuw, 1987). Elle
permet de trouver un nombre de clusters k̂ qui est un compromis entre la simplicité du clustering et la
valeur du coefficient silhouette.

4 Expériences

Jeux de données, Métriques & Comparaisons Nous utilisons deux jeux de données : FewRel
(Han et al., 2018), de domaine général (articles Wikipedia) et contenant 56 000 instances avec 80
types de relations ; et FewRel PubMed (Gao et al., 2019), centré sur le domaine biomédical, avec
10 types de relations différents. Étant donné que nous calculons un clustering comme les travaux
précédents, nous évaluons PromptORE avec les métriques B3 (Bagga & Baldwin, 1998), V-measure
(V) (Rosenberg & Hirschberg, 2007) et Adjusted Rand Index (ARI) (Hubert & Arabie, 1985). Nous
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nous comparons aux deux approches à l’état de l’art SelfORE (Hu et al., 2020) et EType+ (Tran et al.,
2020). Ces deux approches sont entraînées avec les valeurs des hyper-paramètres déterminées par
leurs auteurs respectifs. En particulier, ils ont besoin de connaître le nombre de relations k, ce qui
n’est pas le cas de PromptORE.

Résultats quantitatifs 5 Les résultats sont disponibles sur la Table 1. De manière générale, Prompt-
ORE est bien plus performant que SelfORE et EType+ sur les trois métriques : l’écart est de ≈ 19%
en B3, ≈ 18% en V-measure et ≈ 23% en ARI. PromptORE ne voit pas ses performances réduites sur
FewRel PubMed (domaine biomédical), ce qui démontre sa flexibilité et son adaptabilité à d’autres
domaines. SelfORE aussi n’est pas impacté, par contre EType+ ne prédit qu’une seule relation
pour FewRel PubMed (ARI et V-measure à 0), montrant la limite du raisonnement sur les types
d’entités pour des domaines très spécifiques. Les performances de PromptORE sont d’autant plus
impressionnantes qu’il n’a pas accès à k, contrairement à SelfORE et EType+. PromptORE démontre
qu’il est possible d’extraire des relations en mode non-supervisé sans hyper-paramètres à ajuster, tout
en ayant de bien meilleures performances que les modèles à l’état de l’art.

Analyse qualitative5 Sur la Table 1, nous remarquons que l’estimation k̂ par l’elbow rule est
correcte pour FewRel PubMed, mais qu’elle est sous-estimée pour FewRel : 65 clusters contre 80
relations. Cela signifie que certains clusters doivent être impurs, c’est-à-dire contenir les instances
de plusieurs relations à la fois. La matrice de confusion de PromptORE évalué sur FewRel est
disponible en Figure 2. Nous voyons que certains clusters sont impurs (e.g., c-10, c-18, c-31, c-49),
mais dans l’ensemble nous observons une diagonale claire : PromptORE extrait précisément la
grande majorité des relations, malgré son fonctionnement non-supervisé. La plupart des clusters sont
relativement complets : peu de clusters partagent les mêmes relations (à l’exception de c-31, c-40 et
c-39, c-49, c-54). En observant les clusters contenant plusieurs relations, nous remarquons qu’ils sont
sémantiquement cohérents. Pour ne citer que deux exemples :

— c-10. Deux relations : language_of_film_or_tv_show et language_of_work_-
or_name. Ce sont des relations centrées sur le domaine du langage d’une oeuvre artistique.

— c-49. Cinq relations : sibling, father, child, mother et spouse. Relations autour
des liens familiaux.

Du point de vue de FewRel, ces clusters sont impurs et incorrects, mais d’un point de vue qualitatif
les relations extraites sont sémantiquement proches et cohérentes.

5 Conclusion

Nous avons introduit PromptORE, un modèle d’extraction de relations non-supervisé sans hyper-
paramètres à ajuster, qui s’appuie sur la nouvelle méthode du prompt-tuning. Bien que très simple,
PromptORE surpasse largement les approches à l’état de l’art. Pour le futur, nous envisageons de
fermer la boucle de la connaissance, c’est-à-dire bénéficier de la connaissance extraite par PromptORE
pour améliorer itérativement les performances de l’extraction.

5. Une évaluation plus détaillée de PromptORE est accessible sur (Genest et al., 2022), contenant plus de datasets,
d’approches comparées, et plusieurs formulations pour le prompt P .

62



Remerciements

Ce travail est soutenu par Alteca et l’Association Nationale de la Recherche et de la Technologie
(ANRT) par l’intermédiaire de la thèse CIFRE n°2021/0851. Nous remercions les relecteurs anonymes
pour leurs remarques instructives et commentaires pertinents.

Références

BAGGA A. & BALDWIN B. (1998). Algorithms for scoring coreference chain. In Proceedings of
the 1st International Conference on Language Resources and Evaluation Workshop on Linguistics
Coreference, p. 563–566, Granada, Spain : European Language Resources Association.

DEVLIN J., CHANG M. W., LEE K. & TOUTANOVA K. (2019). BERT : Pre-training of deep
bidirectional transformers for language understanding. In Proceedings of the 2019 Conference of
the North American Chapter of the Association for Computational Linguistics : Human Language
Technologies, volume 1, p. 4171–4186, Stroudsburg, PA, USA : Association for Computational
Linguistics. DOI : 10.18653/V1/N19-1423.

GAO T., HAN X., ZHU H., LIU Z., LI P., SUN M. & ZHOU J. (2019). Fewrel 2.0 : Towards
more challenging few-shot relation classification. In Proceedings of the 2019 Conference on
Empirical Methods in Natural Language Processing and 9th International Joint Conference on
Natural Language Processing, p. 6250–6255, Hong Kong, China : Association for Computational
Linguistics. DOI : 10.18653/v1/d19-1649.

GENEST P.-Y., PORTIER P.-E., EGYED-ZSIGMOND E. & GOIX L.-W. (2022). PromptORE - A
Novel Approach Towards Fully Unsupervised Relation Extraction. In Proceedings of the 31st ACM
International Conference on Information and Knowledge Management, p.1̃1, Atlanta, USA : ACM.
DOI : 10.1145/3511808.3557422.

HAN X., ZHU H., YU P., WANG Z., YAO Y., LIU Z. & SUN M. (2018). Fewrel : A large-scale
supervised few-shot relation classification dataset with state-of-the-art evaluation. In Proceedings
of the 2018 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing, p. 4803–4809,
Brussels, Belgium : Association for Computational Linguistics. DOI : 10.18653/v1/d18-1514.

HU X., WEN L., XU Y., ZHANG C. & YU P. S. (2020). SelfORE : Self-supervised relational
feature learning for open relation extraction. In Proceedings of the 2020 Conference on Empirical
Methods in Natural Language Processing, p. 3673–3682, Online : Association for Computational
Linguistics. DOI : 10.18653/v1/2020.emnlp-main.299.

HUBERT L. & ARABIE P. (1985). Comparing partitions. Journal of Classification, 2(1), 193–218.
Publisher : Springer, DOI : 10.1007/BF01908075.

LLOYD S. P. (1957). Least squares quantization in PCM. Technical Report RR-5497.

LV B., JIN L., ZHANG Y., WANG H., LI X. & GUO Z. (2022). Commonsense Knowledge-Aware
Prompt Tuning for Few-Shot NOTA Relation Classification. Applied Sciences, 12(4), 2185–2185.
Publisher : Multidisciplinary Digital Publishing Institute, DOI : 10.3390/app12042185.

MARCHEGGIANI D. & TITOV I. (2016). Discrete-State Variational Autoencoders for Joint Disco-
very and Factorization of Relations. Transactions of the Association for Computational Linguistics,
4, 231–244. Publisher : MIT Press - Journals, DOI : 10.1162/tacl_a_00095.

63

https://doi.org/10.18653/V1/N19-1423
https://doi.org/10.18653/v1/d19-1649
https://doi.org/10.1145/3511808.3557422
https://doi.org/10.18653/v1/d18-1514
https://doi.org/10.18653/v1/2020.emnlp-main.299
https://doi.org/10.1007/BF01908075
https://doi.org/10.3390/app12042185
https://doi.org/10.1162/tacl_a_00095


ROSENBERG A. & HIRSCHBERG J. (2007). V-Measure : A conditional entropy-based external
cluster evaluation measure. In Proceedings of the 2007 Joint Conference on Empirical Methods in
Natural Language Processing and Computational Natural Language Learning, p. 410–420, Prague,
Czech Republic : Association for Computational Linguistics.

ROUSSEEUW P. J. (1987). Silhouettes : A graphical aid to the interpretation and validation of
cluster analysis. Journal of Computational and Applied Mathematics, 20(C), 53–65. Publisher :
North-Holland, DOI : 10.1016/0377-0427(87)90125-7.

SIMON E., GUIGUE V. & PIWOWARSKI B. (2019). Unsupervised information extraction : Re-
gularizing discriminative approaches with relation distribution losses. In Proceedings of the 57th
Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics, p. 1378–1387, Florence, Italy :
Association for Computational Linguistics. DOI : 10.18653/v1/p19-1133.

THORNDIKE R. L. (1953). Who belongs in the family ? Psychometrika, 18(4), 267–276. Publisher :
Springer, DOI : 10.1007/BF02289263.

TRAN T. T., LE P. & ANANIADOU S. (2020). Revisiting Unsupervised Relation Extraction. In
Proceedings of the 58th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics, p. 7498–
7505, Online : Association for Computational Linguistics. DOI : 10.18653/v1/2020.acl-main.669.

64

https://doi.org/10.1016/0377-0427(87)90125-7
https://doi.org/10.18653/v1/p19-1133
https://doi.org/10.1007/BF02289263
https://doi.org/10.18653/v1/2020.acl-main.669


Injection de connaissances temporelles dans la reconnaissance
d’entités nommées historiques

Carlos-Emiliano González-Gallardo1 Emanuela Boros2∗ Edward Giamphy1,3

Ahmed Hamdi1 José G. Moreno4 Antoine Doucet1

(1) La Rochelle Université, L3i, 17000 La Rochelle, France
(2) EPFL, Digital Humanities Laboratory, Lausanne, Suisse

(3) Preligens, 75009 Paris, France
(4) Université de Toulouse, IRIT UMR 5505 CNRS, 31000 Toulouse, France

carlos.gonzalez_gallardo@univ-lr.fr,{prénom.nom}@univ-lr.fr,
emanuela.boros@epfl.ch, edward.giamphy@preligens.com

jose.moreno@irit.fr

RÉSUMÉ
Dans cet article nous abordons la reconnaissance d’entités nommées (NER) dans des documents
historiques multilingues. Cette tâche présente des multiples défis, tels que les erreurs générées suite
à la numérisation et de la reconnaissance optique des caractères de ces documents. De plus, ces
collections sont distribuées sur une période de temps assez longue et suivent plusieurs conventions
orthographiques qui évoluent au fil du temps. Pour répondre à ce défi nous récupérons des contextes
supplémentaires, sémantiquement pertinents en exploitant des graphes de connaissances temporelles
à partir des informations temporelles fournies par les collections historiques. Ces contextes sont
ensuite inclus en tant que représentations mises en commun dans un modèle NER basé sur des
Transformeurs. Nous menons des expérimentations avec deux collections historiques multilingues
récentes en anglais, français et allemand, composées de journaux historiques (XIXe - XXe siècles)
et de commentaires classiques (XXe siècle). Les résultats démontrent l’efficacité de l’injection de
connaissances temporelles dans ces ensembles de données.

ABSTRACT
Injecting Temporal-aware Knowledge in Historical Named Entity Recognition.

In this paper we address the detection of named entities in multilingual historical collections. This
task presents multiple challenges as a result of digitization and optical caracter recogonition processes.
In addition, these collections are distributed over a fairly long period of time and are affected by
changes and evolution of natural language. To address this challenge we retrieve semantically-relevant
additional contexts from temporal knowledge graphs by extracting the time information provided on
historical data collections and include them as mean-pooled representations in a Transformer-based
NER model. We experiment with two recent multilingual historical collections in English, French,
and German, consisting of historical newspapers (19C-20C) and classical commentaries (19C). The
results show the effectiveness of injecting temporal-aware knowledge into the different datasets.

MOTS-CLÉS : Reconnaissance d’entités nommées, Extraction d’informations temporelles, Huma-
nités numériques.

KEYWORDS: Named entity recognition, Temporal information extraction, Digital humanities.
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1 Introduction

Ces dernières décennies ont vu la mise à disposition d’un nombre croissant de corpus textuels pour
les sciences humaines et sociales. Des exemples représentatifs proviennent de Gallica, la bibliothèque
numérique de la Bibliothèque nationale de France 1, et de Trove, l’agrégateur de bases de données et
service de documents en texte intégral, d’images numériques et de stockage de données provenant de la
Bibliothèque nationale d’Australie 2. L’accès à ces données massives offre de nouvelles perspectives
à un nombre croissant de disciplines, allant de l’histoire sociopolitique et culturelle à l’histoire
économique, ainsi que de la linguistique à la philologie.

Des milliards d’images de documents historiques, y compris des documents manuscrits numérisés,
des registres médiévaux et des journaux anciens numérisés, sont désormais stockés et leur contenu
est transcrit, soit manuellement grâce à des interfaces dédiées, soit automatiquement en utilisant la
reconnaissance optique de caractères (OCR) ou la reconnaissance de texte manuscrit. Le processus de
numérisation en masse, initié dans les années 1980 par des projets internes à petite échelle, a conduit
à la montée en puissance de la numérisation, qui a atteint une certaine maturité au début des années
2000 avec des campagnes de numérisation à grande échelle dans toute l’industrie (Ehrmann et al.,
2020a,c).

Alors que ce processus de numérisation de masse se poursuit de plus en plus d’approches du domaine
du traitement du langage naturel (TAL) sont dédiées aux documents historiques, offrant de nouveaux
moyens d’accéder à des archives enrichies sémantiquement en texte intégral (Oberbichler et al.,
2022), tels que la reconnaissance d’entités nommées (NER) (Boroş et al., 2020a; Ehrmann et al.,
2023; Hamdi et al., 2021), l’annotation sémantique (Linhares Pontes et al., 2022) et la détection
d’événements (Boros et al., 2022; Nguyen et al., 2020).

La NER est une tâche d’extraction d’information dédiée à l’identification d’entités d’intérêt dans les
textes, généralement de type personne, organisation et lieu. Ces entités agissent comme des ancrages
référentiels qui sous-tendent la sémantique des textes et guident leur interprétation. Par exemple, en
Europe, à l’époque médiévale, la plupart des personnes étaient identifiées par un simple mononyme
ou un seul nom propre. Les noms de famille ou patronymes ont commencé à être utilisés à partir du
XIIIe siècle, mais beaucoup plus tard dans certaines régions ou classes sociales (XVIIe siècle pour
les Gallois). De nombreuses personnes partageaient le même nom et la même orthographe dans les
langues vernaculaires et latines, mais aussi au sein d’une même langue (e.g., Guillelmus, Guillaume,
Willelmus, Guillaume, Wilhelm). Les lieux ont pu disparaître ou changer complètement. Pour ceux
qui ont survécu de la préhistoire jusqu’au XXIe siècle (e.g., l’Écosse, le Pays de Galles, l’Espagne),
ils sont très ambigus et possèdent de très différentes orthographes, ce qui rend leur identification très
difficile (Boroş et al., 2020b).

Dans cet article, nous nous concentrons sur l’exploration de la temporalité dans la NER à partir
de collections historiques. Nous proposons une nouvelle technique pour injecter des connaissances
temporelles supplémentaires en s’appuyant sur Wikipédia et Wikidata pour fournir des informations
contextuelles sémantiquement proches.

1. https://gallica.bnf.fr/
2. https://trove.nla.gov.au/
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2 Contextes basés sur des connaissances temporelles

Plusieurs travaux ont montré que les erreurs d’OCR peuvent avoir un impact sur des tâches en TAL
(van Strien et al., 2020), et plus particulièrement sur la NER (Hamdi et al., 2022). Pour remédier à cela,
des efforts ont été déployés pour élaborer des corpus et/ou des systèmes de NER adaptés (Ehrmann
et al., 2023). Dans ce travail, nous proposons d’introduire des contextes externes grammaticalement
corrects dans les systèmes de NER. Ces contextes supplémentaires contribuent à améliorer les
performances des systèmes de NER en dépit les erreurs d’OCR (Wang et al., 2022). De plus,
l’inclusion de tels contextes, en tenant compte de la temporalité, pourrait encore améliorer la détection
des entités, qui sont particulièrement sensibles au contexte temporel. Ainsi, nous proposons plusieurs
configurations pour inclure ces contextes supplémentaires, basés sur Wikidata5m 3 (Wang et al.,
2021), un graphe de connaissances (KG) comportant cinq millions d’entités Wikidata 4. Wikidata5m
contient des entités du domaine général (e.g., des célébrités, des événements, des concepts, des objets)
qui sont alignées sur une description correspondant au premier paragraphe de sa page Wikipédia."

2.1 Intégration de l’information temporelle

Nous agrégeons la temporalité dans Wikidata5m en utilisant le graphe de connaissances temporelles
(TKG) créé par (Leblay & Chekol, 2018) et mis au point par (García-Durán et al., 2018) 5. Ce TKG
contient plus de 11 000 entités, 150 000 faits, et un champ temporel couvrant les années 508 à 2017.
Pour une entité donnée, il fournit un ensemble de faits décrivant les interactions de l’entité dans
le temps. Il est donc nécessaire de combiner ces faits en un seul élément en utilisant un opérateur
d’agrégation sur leurs éléments temporels.

Nous effectuons une transformation sur les informations temporelles de chaque fait d’une entité
afin de les combiner en un seul élément d’information temporelle. Soit e une entité décrite par
les faits : Fei = 1n = (e, r1, e1, t1), . . . (e, ri, ei, ti), . . . (e, rn, en, tn), où le fait (e, ri, ei, ti) est
composé de deux entités e et ei reliées par la relation ri et l’horodatage ti. Un horodatage est un
point discret dans le temps qui correspond à une période (une année dans ce travail). L’opérateur
d’agrégation est la fonction AGG → te qui prend en entrée l’information temporelle de Fe et
génère l’information temporelle associée à e. Plusieurs opérateurs sont possibles (moyenne, médiane,
minimum et maximum). Le minimum d’un ensemble de faits est défini par le fait le plus ancien tandis
que le maximum correspond au fait le plus récent. Si une entité est associée à quatre faits s’étendant
sur les années 1891, 1997, 2006 et 2011, l’opérateur d’agrégation minimum consiste à conserver le
plus ancien, ce qui fait de l’année 1891 l’information temporelle de l’entité.

Étant donné que nos ensembles de données correspondent à des documents entre le XIXe et le
XXe siècles, l’opérateur d’agrégation minimum est plus susceptible de créer un contexte temporel
approprié pour les entités. Il met en évidence les entités correspondant à une période en accentuant les
faits plus anciens. À la fin de l’opération d’agrégation, 8 176 entités de Wikidata5m ont été associées
à une année comprise entre 508 et 2001, ce qui permet de filtrer la plupart des faits survenus au cours
du XXIe siècle.

3. https://deepgraphlearning.github.io/project/wikidata5m
4. https://www.wikidata.org/
5. https://github.com/mniepert/mmkb/tree/master/TemporalKGs/wikidata

67

https://deepgraphlearning.github.io/project/wikidata5m
https://www.wikidata.org/
https://github.com/mniepert/mmkb/tree/master/TemporalKGs/wikidata


2.2 Recherche de contexte

Notre système de base de connaissances repose sur une instance locale d’ElasticSearch 6 et utilise une
correspondance de similarité sémantique multilingue, ce qui présente un avantage pour les requêtes
multilingues. Cette correspondance est réalisée avec des index de champ vectoriel dense. Ainsi, à
partir d’un vecteur de requête, une API de recherche des k plus proches voisins (k-NN) récupère les k
vecteurs les plus proches et renvoie les documents correspondants en tant que résultats de recherche.

Pour chaque entité Wikidata5m, nous créons une entrée ElasticSearch comprenant un identifiant,
un champ de description et un champ contenant le vecteur dense de la description, obtenus à l’aide
du modèle multilingue pré-entraîné Sentence-BERT (Reimers & Gurevych, 2019, 2020). Nous
construisons un index sur l’identifiant de l’entité et un index vectoriel dense sur les vecteurs de
description. Nous proposons deux configurations différentes pour la récupération du contexte :

— non-temporelle : cette configuration n’utilise aucune information temporelle. Lors de la
recherche de contexte pour une phrase d’entrée, nous commençons par obtenir la représenta-
tion vectorielle dense correspondante avec le même modèle Sentence-BERT utilisé pendant la
phase d’indexation. Ensuite, nous interrogeons la base de connaissances afin de récupérer les
entités les plus proches sur le plan sémantique en utilisant une recherche de similarité cosinus
via l’algorithme des k-NN sur l’index du vecteur dense de la description. Le contexte C est
finalement composé de k descriptions d’entités.

— temporelle-δ : cette configuration intègre les informations temporelles. Après la récupé-
ration des entités sémantiquement similaires avec non-temporelle, nous appliquons une
opération de filtrage pour garder ou exclure les entités du contexte. En utilisant l’année tinput
liée aux métadonnées de la phrase d’entrée lors de la recherche de contexte, nous conservons
une entité si son année associée te se situe dans l’intervalle tinput − δ ≤ te ≤ tinput + δ, où
δ est le seuil de l’intervalle d’années. Sinon, l’entité est rejetée. La valeur de te correspond
à l’année la plus ancienne parmi tous les faits de l’entité e dans le TKG, conformément à
l’opération d’agrégation AGG. Si te est absent, l’entité e est également conservée. Cette
opération est répétée jusqu’à ce que |C| = k.

2.3 Architecture

Notre modèle de base se compose d’une approche d’apprentissage hiérarchique et multitâche, avec un
encodeur ajusté basé sur BERT. Ce modèle comprend un encodeur avec deux couches de Transformeur
(Vaswani et al., 2017) dotées de modules adaptateurs (Houlsby et al., 2019; Pfeiffer et al., 2020) au-
dessus du modèle pré-entraîné BERT. Les adaptateurs sont ajoutés à chaque couche de Transformeur
après la projection suivant l’attention multitêtes et ils s’adaptent non seulement à la tâche, mais aussi
à l’entrée bruitée, ce qui a prouvé augmenter les performances de la reconnaissance d’entités dans
de telles conditions spéciales (Boroş et al., 2020a). Enfin, la couche de prédiction multitâche est
constituée de couches distinctes de champs conditionnels aléatoires (CRF).

Pour inclure les contextes supplémentaires, nous introduisons les jokers contextuels. Chaque contexte
supplémentaire passe par l’encodeur pré-entraîné 7 générant un JokerTokRep qui est ensuite réduit

6. https://www.elastic.co/guide/en/elasticsearch/reference/8.1/release-highlights.
html

7. Dans ce cas, nous n’utilisons pas les couches de Transformeur supplémentaires avec les adaptateurs, car ceux-ci ont été
spécifiquement proposés pour le texte bruité/non standard et n’apportent aucune amélioration des performances sur le texte
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à la moyenne le long de l’axe de la séquence. Nous appelons cette représentation le joker contextuel.
Nous les considérons comme des jokers insérés discrètement dans la représentation de la phrase
actuelle pour améliorer la reconnaissance des entités. Cependant, nous considérons également que ces
jokers peuvent affecter les résultats d’une manière qui n’est pas immédiatement apparente et peuvent
nuire aux performances d’un système de NER.

Configuration expérimentale Notre configuration expérimentale comprend un modèle de base et
quatre configurations avec différents niveaux de contextes basés sur les connaissances :

— sans-contexte : dans cette configuration de base, aucun contexte n’est ajouté aux représenta-
tions des phrases d’entrée.

— non-temporelle : les jokers contextuels sont générés et intégrés avec la première configuration
de recherche de contexte sans information temporelle.

— temporelle-(50|25|10) : les jokers contextuels sont générés et intégrés à l’aide de la deuxième
configuration de recherche de contexte avec un seuil d’intervalle d’année δ ∈ {50, 25, 10}.

L’évaluation est réalisée en termes de [P]récision, de [R]appel et de mesure F1 au niveau micro
(Ehrmann et al., 2020a) dans un cadre strict (correspondance exacte des limites) 8.

Jeux de données Nous avons sélectionné deux collections de documents historiques comprenant
des journaux historiques et des commentaires classiques.

— hipe-2020 (Ehrmann et al., 2020b) : couvre les XIXe et XXe siècles et rassemble des
articles de journaux suisses, luxembourgeois et états-uniens en français, en allemand et en
anglais provenant de diverses sources telles que la Bibliothèque nationale suisse (BN), la
Bibliothèque nationale du Luxembourg (BnL), la Médiathèque et des Archives d’Etat du
Valais et les Archives économiques suisses (AES) 9 dans le cadre du projet impresso.

— ajmc (Romanello et al., 2021) : se compose de commentaires classiques rédigés en français,
en allemand et en anglais provenant du projet Ajax Multi-Commentary. Ces commentaires,
datant du XIXe siècle, fournissent une analyse détaillée de la tragédie grecque Ajax de
Sophocle datant du début de la période médiévale 10.

3 Résultats

Le tableau 1 présente nos résultats pour les trois langues et les deux ensembles de données. Les
meilleurs résultats sont en gras. Nous pouvons observer que les modèles avec des jokers contextuels
présentent une amélioration par rapport au modèle de base sans contextes supplémentaires. De
plus, l’inclusion d’informations temporelles conduit à de meilleurs résultats que les contextes non
temporels. Les scores sur ajmc s’avèrent plus élevés que ceux obtenus sur hipe-2020, quel que

standard, comme l’ont observé Boroş et al. (2020a).
8. Nous avons utilisé l’évaluateur HIPE disponible sur https://github.com/hipe-eval/HIPE-scorer.
9. BN : https://www.nb.admin.ch ; BnL : https://bnl.public.lu ; AES : https://

wirtschaftsarchiv.ub.unibas.ch
10. Bien que la date exacte de sa première représentation soit inconnue, la plupart des spécialistes la datent du début de la

carrière de Sophocle (peut-être la plus ancienne pièce de Sophocle encore existante), quelque part entre 450 et 430 avant J.-C.,
peut-être vers 444 avant J.-C.
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Français Allemand Anglais
hipe-2020 ajmc hipe-2020 ajmc hipe-2020 ajmc

P R F1 P R F1 P R F1 P R F1 P R F1 P R F1
sans-contexte

0,755 0,757 0,756 0,829 0,806 0,817 0,754 0,730 0,742 0,910 0,877 0,893 0,604 0,563 0,583 0,789 0,859 0,823
non-temporelle

0,762 0,767 0,765 0,829 0,783 0,806 0,759 0,767 0,763 0,930 0,898 0,913 0,565 0,601 0,583 0,828 0,871 0,849
temporelle-50

0,765 0,765 0,765 0,839 0,822 0,830 0,748 0,756 0,752 0,921 0,911 0,916 0,643 0,617 0,630 0,855 0,882 0,868
temporelle-25

0,759 0,756 0,757 0,848 0,839 0,844 0,757 0,743 0,750 0,925 0,903 0,914 0,621 0,630 0,625 0,833 0,876 0,854
temporelle-10

0,762 0,764 0,763 0,848 0,839 0,844 0,760 0,765 0,762 0,917 0,898 0,907 0,605 0,646 0,625 0,866 0,888 0,877

TABLE 1 – Résultats sur le français, l’allemand et l’anglais, pour les deux jeux de données.

Français Allemand Anglais
train test train test train test

temporelle-50 / 25 / 10
hipe-2020 120 / 154 / 217 42 / 47 / 61 325 / 393 / 482 12 / 14 / 14 192 / 222 / 246 77 / 85 / 96
ajmc 10 /12 / 12 0 / 0 / 0 71 / 71 / 73 20 / 20 / 20 2 / 2 / 2 0 / 0 / 0

TABLE 2 – Nombre de contextes remplacés par période.

soit la langue et les contextes utilisés. Nous expliquons ce comportement par la faible diversité de
certains types d’entités dans ajmc. Par exemple, les dix entités les plus fréquentes du type “personne”
représentent respectivement 55%, 51,5% et 62,5% de toutes les entités “personne” dans les ensembles
d’entraînement, de développement et de test. Il existe également une intersection de 80% entre les
dix entités les plus fréquentes des ensembles d’entraînement et de test, ce qui signifie que huit des
dix entités les plus fréquentes apparaissent à la fois dans les ensembles d’entraînement et de test. Le
jeu de données hipe-2020 en anglais présente les scores les plus bas par rapport au français et à
l’allemand, indépendamment des contextes. Nous attribuons cette baisse de performance à l’absence
d’un corpus d’entraînement en anglais.

Impact des intervalles de temps Le jeu de données ajmc en allemand contient des commentaires
provenant de deux années (1853 et 1894), le ajmc en anglais provient également de deux années
(1881 et 1896), tandis que le ajmc en français ne concerne qu’une seule année (1886). En raison de la
taille de la collection, hipe-2020 couvre un plus grand nombre d’années. En termes de couverture,
les articles en français ont été collectés de 1798 à 2018, les articles en allemand de 1798 à 1948, et
les articles en anglais de 1790 à 1960. Ainsi, nous avons examiné la différence entre les contextes
récupérés par les configurations temporelles et non temporelles.

Le tableau 2 résume ces différences pour les ensembles d’entraînement et de test et indique le nombre
de contextes qui ont été filtrés et remplacés par non-temporelle pour chaque intervalle de temps.
En général, plus l’intervalle d’années est court, plus le nombre de contextes remplacés est élevé. Nous
remarquons que le nombre de contextes remplacés est plus faible pour ajmc que pour hipe-2020.
Cela s’explique par la taille limitée de la plage temporelle et le manque de diversité des entités
pendant cette période. En comparant avec les résultats du tableau 1, nous pouvons déduire qu’en
général, l’utilisation d’intervalles de temps plus courts, tels que δ = 10, est bénéfique. En effet, la
configuration temporelle-10 présente les scores F1 les plus élevés.
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Impact des erreurs de numérisation Les commentaires sur la littérature grecque classique de
ajmc présentent les difficultés typiques de l’océrisation historique. Avec des mises en page com-
plexes, souvent composées de plusieurs colonnes et lignes de texte, la qualité de la numérisation des
commentaires peut avoir un impact significatif sur la NER et d’autres tâches en aval, telles que la
liaison d’entités. Statistiquement, environ 10% des entités sont affectées par des erreurs d’OCR dans
les corpus ajmc en anglais et en allemand, tandis que ce chiffre s’élève à 27,5% dans le corpus en
français. Les modèles intégrant un contexte supplémentaire, en particulier les approches temporelles,
contribuent à la reconnaissance correcte des entités nommées, qu’elles soient contaminées ou non par
des erreurs d’OCR. Cette amélioration est particulièrement significative pour la reconnaissance des
entités nommées contaminées, par rapport à celles qui ne le sont pas (même si ces dernières sont plus
fréquentes). Par exemple, dans le corpus en allemand, la configuration temporelle-50 apporte
une amélioration d’environ 14 points de pourcentage par rapport au modèle de base pour les entités
contaminées, tandis que cette amélioration est de seulement 2 points de pourcentage pour les entités
non contaminées. En outre, les trois quarts des entités présentant un taux d’erreur sur les caractères de
67% sont correctement reconnus, tandis que le modèle de base n’en reconnaît qu’un quart. Enfin, les
entités avec des taux d’erreur supérieurs à 70% ne sont pas du tout reconnues par tous les modèles.

4 Conclusions et perspectives

Dans cet article, nous avons exploré l’apport de l’injection d’informations temporelles dans la
tâche de reconnaissance d’entités nommées à partir de collections historiques. Nos résultats ont
démontré que l’injection de jokers contextuels sur de courtes périodes offre de meilleurs résultats
pour les collections présentant une diversité d’entités limitée et des intervalles de temps restreints. De
manière symétrique, l’utilisation de jokers contextuels sur une période plus longue est plus bénéfique
pour les intervalles d’années plus larges. Nous avons également montré que notre approche est
performante dans la détection des entités affectées par des erreurs de numérisation, même lorsque
le taux d’erreur des caractères atteint 67%. Enfin, nous avons observé que la qualité des contextes
récupérés dépend de l’adéquation entre la collection historique et la base de connaissances. Ainsi, dans
de futures recherches, il serait intéressant d’inclure des informations sur la temporalité en prédisant
les intervalles d’années à partir d’un large ensemble de pages Wikipédia, afin de les utiliser comme
contextes complémentaires.

Limitations Idéalement, le système requiert des métadonnées indiquant l’année de rédaction des
ensembles de données, ou du moins un intervalle temporel. Dans le cas contraire, il sera nécessaire
de recourir à d’autres systèmes pour prédire l’année de publication (Rastas et al., 2022). Cepen-
dant, les erreurs générées par ces systèmes se propageront et pourront influencer les résultats de la
reconnaissance d’entités nommées.
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RÉSUMÉ
Les modèles de langage de grande taille (LLM) sont exploités depuis plusieurs années maintenant,
obtenant des performances de l’état de l’art dans la reconnaissance d’entités à partir de documents
modernes. Depuis quelques mois, l’agent conversationnel ChatGPT a suscité beaucoup d’intérêt
auprès de la communauté scientifique et du grand public en raison de sa capacité à générer des réponses
plausibles. Dans cet article, nous explorons cette compétence à travers la tâche de reconnaissance et
de classification d’entités nommées (NERC) dans des sources primaires (des journaux historiques et
des commentaires classiques) d’une manière zero-shot et en la comparant avec les systèmes de pointe
basés sur des modèles de langage. Nos résultats indiquent plusieurs lacunes dans l’identification
des entités dans le texte historique, allant de l’uniformité des directives d’annotation des entités, de
la complexité des entités et du code-switching, à la spécificité de l’invite. De plus, comme prévu,
la relative absence sur Internet des archives historiques et donc dans le corpus d’entraînement de
ChatGPT a également un impact sur sa performance.

ABSTRACT
Yes but.. Can ChatGPT Identify Entities in Historical Documents?

Large language models (LLM) have been leveraged for several years now, obtaining state-of-the-
art performance in recognizing entities from modern documents. For the last few months, the
conversational agent ChatGPT has “prompted” a lot of interest in the scientific community and public
due to its capacity of generating plausible-sounding answers. In this paper, we explore this ability by
probing it in the named entity recognition and classification (NERC) task in primary sources (i.e.,
historical newspapers and classical commentaries) in a zero-shot manner and by comparing it with
state-of-the-art LM-based systems. Our findings indicate several shortcomings in identifying entities
in the historical text that range from the consistency of entity annotation guidelines, entity complexity,
and code-switching, to the specificity of prompting. Moreover, as expected, the inaccessibility of
historical archives to the public (and thus on the Internet) also impacts its performance.

MOTS-CLÉS : Reconnaissance et classification d’entités nommées, Modèles de langage de grande
taille, Transformeur génératif pré-entraîné, Documents historiques.

KEYWORDS: Named entity recognition and classification, Large language models, Generative
pretrained transformer, Historical documents.
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1 Introduction

Depuis qu’OpenAI a lancé ChatGPT lors du trente-sixième colloque sur les systèmes neuronaux de
traitement de l’information (NeurIPS) en novembre 2022, sa capacité à fournir des réponses d’appa-
rence humaines et plausibles a rendu le modèle extrêmement populaire au-delà de la communauté
des chercheurs, avec plus d’un million d’utilisateurs en moins d’une semaine. ChatGPT est un agent
conversationnel basé sur GPT-3.5 (Transformeur génératif pré-entraîné), un grand modèle de langage
avec plus de 175 milliards de paramètres (Ouyang et al., 2022). Étant donné sa grande popularité et
son accessibilité, la question de savoir comment ce modèle hautement médiatisé se comporte dans
différentes tâches de traitement du langage naturel (TAL) s’est déjà posée dans plusieurs domaines
(Biswas, 2023; Pavlik, 2023).

Les modèles de langage de grande taille (LLM) sont exploités depuis plusieurs années maintenant,
obtenant des performances de pointe dans la majorité des tâches de TAL, en étant généralement
affinés sur des tâches en aval telles que la reconnaissance et la classification d’entités nommées
(NERC) et moins dans des paramètres zero-shot (Li et al., 2020). Ainsi, pour la reconnaissance et
la classification d’entités nommées, mais aussi de manière générale, les efforts sont consacrés à la
manière de transférer efficacement les connaissances pour l’adaptation au domaine en développant des
systèmes robustes inter-domaines et en explorant l’apprentissage zero-shot ou few-shot pour traiter
la cohérence et l’inadéquation des domaines et des annotations dans des contextes inter-domaines
(Ehrmann et al., 2020c, 2022). Simultanément, dans les documents historiques comme la presse
ancienne, la tâche de NERC est confrontée à de nouveaux défis, outre l’hétérogénéité des domaines,
tels que le bruit des entrées, la dynamique de la langue et le manque de ressources (Ehrmann et al.,
2021; Schweter & Baiter, 2019; González-Gallardo et al., 2023; Boroş et al., 2020; Najem-Meyer &
Romanello, 2022; Schweter et al., 2022; Boros et al., 2022).

Dans ce court travail préliminaire, nous menons une étude exploratoire pour étudier le potentiel de
ChatGPT, qui a été entraîné sur une quantité massive de données Internet (e.g., Common Crawl,
WebText2, Wikipedia) (Brown et al., 2020) et des ensembles de données d’invites pour l’apprentissage
par renforcement à partir des préférences humaines (RLHF) (Ouyang et al., 2022). Nous menons
cette étude sur la tâche de NERC dans une configuration zero-shot et en comparant les performances
de ChatGPT avec celles des systèmes de pointe.

2 Méthodologie

Nous avons suivi une approche de type zero-shot pour récupérer les entités nommées extraites par
ChatGPT via son interface web officielle 1 entre le 11 janvier et le 7 février 2023. Une mise à jour
a été publiée le 30 janvier pour améliorer la factualité et les capacités mathématiques du modèle 2,
cependant, nous n’avons pas perçu de différence en ce qui concerne la capacité du modèle à détecter
les entités.

1. https://chat.openai.com
2. https://help.openai.com/en/articles/6825453-chatgpt-release-notes
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Jeux de données Nous avons sélectionné trois collections de documents historiques englobant une
période d’environ 200 ans. Ces ensembles comprennent des commentaires classiques et des journaux
historiques provenant de bibliothèques impliquées dans divers projets de recherche internationaux,
notamment NewsEye 3 et impresso 4.

Tokens Entités PERS LOC ORG HumanProd TIME SCOPE
NewsEye 30 458 1 298 463 597 217 21 – –
hipe-2020 48 854 1 600 502 854 130 61 53 –
ajmc 5 390 360 139 9 – 80 3 129

TABLE 1 – Description statistique des jeux de donnés (PERS = personne, LOC = emplacement, ORG
= organisation, HumanProd = ouvrage/production, TIME = date/intervalle, SCOPE = partie spécifique
de l’ouvrage).

Le jeu de données NewsEye (Hamdi et al., 2021a) a été collecté auprès des bibliothèques nationales
de France (BnF), d’Autriche (ONB) et de Finlande (NLF) 5. Il se compose de quatre corpus (français,
allemand, finnois et suédois). Le corpus français est constitué de textes provenant des archives
numérisées de neuf journaux, notamment L’Oeuvre, La Fronde, La Presse, Le Matin, Marie-Claire,
Ce soir, Marianne, Paris Soir et Regards, couvrant la période de 1854 à 1946.

Le jeu de données hipe-2020 (Ehrmann et al., 2020b) est composé d’articles de journaux suisses,
luxembourgeois et états-uniens en français, allemand et anglais couvrant les XIXe et XXe siècles.
Il a été collecté principalement auprès de la Bibliothèque nationale suisse (BN), de la Bibliothèque
nationale du Luxembourg (BnL), de la Médiathèque et des Archives d’Etat du Valais et des Archives
économiques suisses (AES) 6 dans le cadre du projet impresso.

Le jeu de données ajmc (Romanello et al., 2021) se compose de commentaires classiques provenant
du projet Ajax Multi-Commentary. Ce projet rassemble des commentaires numérisés du XIXe siècle
rédigés en français, en allemand et en anglais. Ces commentaires offrent une analyse approfondie
ainsi qu’une explication détaillée de la tragédie grecque Ajax de Sophocle.

Les collections mentionnées ont été annotées à deux niveaux de granularité (grossier et fin) pour
la tâche de NERC. Les entités identifiées comprennent des catégories universelles telles que les
personnes, les lieux et les organisations ; ainsi que des entités spécifiques au domaine telles que des
références bibliographiques à la littérature primaire et secondaire. Les données ont été réparties en
ensembles d’entraînement, de développement et de test.

Au cours de ce travail préliminaire, seules les partitions de test en français avec une granularité
grossière ont été prises en compte pour simplifier la complexité des invites. Le tableau 1 fournit des
informations sur le nombre et le type d’entités identifiées dans les ensembles de données spécifiés.

Nous avons défini les trois invites présentées dans le tableau 2 en fonction des différents types d’entités
entre les ensembles de données et pour respecter la casse des étiquettes correspondantes. Même si le
format IOB/BIO 7 est explicitement demandé pour chaque mot, la tokénisation par ChatGPT était

3. https://www.newseye.eu/
4. https://impresso-project.ch/
5. BnF : https://bnf.fr ; ONB : https://onb.ac.at ; NLF : https://kansalliskirjasto.fi
6. BN : https://www.nb.admin.ch ; BnL : https://bnl.public.lu ; AES : https://

wirtschaftsarchiv.ub.unibas.ch
7. https://en.wikipedia.org/wiki/Inside%E2%80%93outside%E2%80%93beginning_

(tagging)

76

https://www.newseye.eu/
https://impresso-project.ch/
https://bnf.fr
https://onb.ac.at
https://kansalliskirjasto.fi
https://www.nb.admin.ch
https://bnl.public.lu
https://wirtschaftsarchiv.ub.unibas.ch
https://wirtschaftsarchiv.ub.unibas.ch
https://en.wikipedia.org/wiki/Inside%E2%80%93outside%E2%80%93beginning_(tagging)
https://en.wikipedia.org/wiki/Inside%E2%80%93outside%E2%80%93beginning_(tagging)


incohérente avec les fichiers de jeux de données tokénisés IOB. Ainsi, à des fins d’évaluation, une
vérification a été nécessaire pour assurer la cohérence de l’évaluation.

Des études antérieures ont démontré que l’inclusion d’instructions détaillées et d’exemples dans les
invites ont un impact sur la qualité des résultats obtenus (Wang & Jin, 2023). Cependant, l’introduction
d’une telle complexité dans les invites aurait été en contradiction avec notre étude de NERC dans une
configuration zero-shot. Par conséquent, nous avons pris la décision de maintenir les invites aussi
simples que possible afin de minimiser toute influence potentielle sur les résultats.

NewsEye hipe-2020 ajmc
Quels sont les emplacements (LOC), les
personnes (PER), organisations (ORG) et
productions humaines (HumanProd) pré-
sents dans le texte historique suivant ?
{PHRASE} Répondez, pour chaque mot,
en utilisant IOB ou BIO séparé par tabula-
tion. Si un mot n’a pas d’entité, ajoutez O.

Quels sont les emplacements (loc), les per-
sonnes (pers), organisations (org), produits
(prod) et périodes (temps) présents dans le
texte historique suivant? {PHRASE} Ré-
pondez, pour chaque mot, en utilisant IOB
ou BIO séparé par tabulation. Si un mot
n’a pas d’entité, ajoutez O.

Quels sont les emplacements (loc), les
personnes (pers), les périodes de temps
(date), œuvres humaines (HumanProd), ob-
jets physiques (objet) et partie spécifique
des travaux (étendue - scope) présents dans
le texte historique suivant ? {PHRASE} Ré-
pondez, pour chaque mot, en utilisant IOB
ou BIO séparé par tabulation. Si un mot
n’a pas d’entité, ajoutez O.

TABLE 2 – Invites du jeu de données utilisées pour collecter les prédictions.

3 Résultats

Le tableau 3 présente les performances de ChatGPT par rapport au NERC avec une granularité
grossière (types d’entités de haut niveau) en termes de précision (P), de rappel (R) et de F-mesure (F1)
à micro-niveau strict et fuzzy, évaluées avec CLEF-HIPE-2020-scorer 8. Nous présentons également
les performances de deux systèmes NERC de l’état de l’art basés sur modèles de langage qui ont été
entraînés avec l’ensemble d’entraînement des jeux de données figurant à la section 2.

NewsEye hipe-2020 ajmc
P R F1 P R F1 P R F1

strict
Stacked NERC 75,0 70,6 72,7 – – – – – –
Temporal NERC – – – 76,5 76,5 76,5 84,8 83,9 84,4
ChatGPT 70,9 72,3 71,6 32,5 50,0 39,4 21,8 26,1 23,8

fuzzy
Stacked NERC 85,4 80,5 82,9 – – – – – –
Temporal NERC – – - 86,7 86, 7 86,7 90,2 89,2 89,7
ChatGPT 77,8 79,4 78,6 49,0 75,4 59,4 25,5 30,6 27,8

TABLE 3 – Résultats comparatifs utilisant les trois jeux de données (micro).

Stacked NERC est basé sur le modèle pré-entraîné BERT proposé par (Devlin et al., 2019) avec un
empilement de deux blocs de Transformeur au-dessus, finalisé par une couche de prédiction à champ
aléatoire conditionnel (CRF). Stacked NERC a démontré une performance accrue dans les documents
historiques, tout en ne dégradant pas la performance sur les données modernes (Boros et al., 2020;
Boroş et al., 2020). La même architecture a été utilisée comme base de référence dans la description
du jeu de données NewsEye (Hamdi et al., 2021a).

8. https://github.com/hipe-eval/HIPE-scorer
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Temporal NERC s’appuie sur Stacked NERC, et il comprend une amélioration au niveau des données
en exploitant des graphes de connaissances temporelles pour générer des informations temporelles
contextuelles supplémentaires et une amélioration au niveau du modèle qui incorpore ces informations
avec des contextes regroupés par la moyenne (González-Gallardo et al., 2023). Temporal NERC a
prouvé l’importance de la temporalité pour les journaux historiques et les commentaires classiques,
en fonction des intervalles de temps et du taux d’erreur de numérisation.

D’après le tableau 3, il est clair que la capacité de ChatGPT à identifier des entités nommées dépend
fortement de l’ensemble de données et du type d’entités. Des performances nettement inférieures en
termes de F1 sont observées pour ajmc, avec une diminution de plus de 71% pour la métrique strict et
de plus de 69% pour la métrique fuzzy. Pour hipe-2020, les performances ont diminué de manière
moins radicale, avec plus de 48% et 31,48% respectivement. En ce qui concerne NewsEye, les scores
sont légèrement similaires, avec une baisse d’environ 1,5% et un peu plus de 5% respectivement. Bien
que les résultats soient globalement équilibrés, nous observons également un rappel plus élevé dans
le cas de hipe-2020, ce qui pourrait indiquer que la complexité de l’annotation des entités permet
à ChatGPT de les détecter, mais pas de les classer correctement 9. La section suivante présente une
analyse des faiblesses de ChatGPT dans le processus de reconnaissance des entités dans des textes
historiques, en tenant compte de la définition des entités nommées, de leur complexité et des erreurs
liées au processus de numérisation.

4 Analyse des erreurs

Définition des entités nommées L’annotation d’entités nommées suit des directives d’annotation
bien définies (guidelines) pour décrire la nature et les limites des types d’entités, cependant il est
nécessaire de faire confiance à l’intuition et à la conscience linguistiques de l’annotat·eur·rice (Hamdi
et al., 2021b; Ehrmann et al., 2020a; Romanello & Najem-Meyer, 2022). Alors que les définitions
des types d’entités universelles sont similaires entre les directives d’annotation, les types d’entités
spécifiques à un domaine sont très variables. Celles de hipe-2020 (Ehrmann et al., 2020a) et
NewsEye (Hamdi et al., 2021b) définissent une entité de type « production humaine » comme
étant tout ce qui est diffusé dans la presse, à la radio ou à la télévision, comme les journaux, les
magazines, les émissions ou les catalogues de vente (e.g., Die Zeit, Le Figaro, Le sept à huit, La
ferme célébrités) et excluent les produits médiatiques tels que les films et les téléfilms, ainsi que les
doctrines politiques, philosophiques et religieuses/sectaires, comme Der Sozialismus, Theheravada
Buddhismus, Le socialisme, Le bouddhisme theravâda. De même, l’entité de type « ouvrage » est
décrite par les directives d’annotation pour ajmc (Romanello & Najem-Meyer, 2022) comme une
entité désignant une création humaine, qu’elle soit intellectuelle ou artistique, qui peut être désignée
par son titre. Pour le FRBR 10, une œuvre « est une création intellectuelle ou artistique distincte
», notamment les œuvres littéraires, les œuvres religieuses, les éditions de sources papyrologues et
épigraphiques (e.g., IG2, P.Oxy 1.119), et les revues.

Étant donné que nous explorons la tâche de NERC dans une configuration zero-shot et bien que nous
convenions que l’uniformité des annotations est une préoccupation majeure en raison de l’ambiguïté
de la langue, nous ne pouvons que supposer que la variété des définitions crée nécessairement une
difficulté pour ChatGPT, qui n’est pas entraîné sur des jeux de données annotés par des annotateurs.

9. Toutes les prédictions sont disponibles sur https://github.com/cic4k/NERC_ChatGPT.
10. https://www.oclc.org/research/activities/frbr.html
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Complexité des entités Les directives d’annotation de NewsEye définissent à une entité nommée
comme un objet du monde réel désignant un individu unique avec un nom propre. Historiquement, le
nom d’une personne a joué un rôle influent en reflétant les attributs clés de son travail ou de sa vie,
la majorité des entités ont également été annotées avec l’intitulé du métier de la personne. Prenons
pour illustration l’exemple suivant : « Becthoven. - Par le Quatuor de la fondation Beethoven : MM.A,
Géioso1er violon ; A. Tracol ; 2e violon ;P. Monteux. aito, F. Schnéklud, violoncelle ; César Geloso,
pianiste ». « César Geloso, le pianiste » est considéré comme une entité « personne », cependant,
ChatGPT n’a pas été capable de détecter au-delà de la mention du prénom et du nom. Si des métiers
doivent être détectés à l’intérieur des entités, nous supposons que des informations supplémentaires
doivent être ajoutées dans l’invite.

L’écriture bicamérale semble également problématique. Alors qu’il est courant que les noms d’orga-
nisations et les titres d’articles de journaux soient tout en majuscules (e.g., LE SPORT, NOUVELLES
BREVES), ChatGPT les a tous identifiés comme des organisations. Les démonymes, les lieux et les
personnes (e.g., Carcassonnais, Russe, Mexicains, « Italien, 17 3/4 », « Japon 1899, 73 », « Portugais
3 %, 2 1/4 », « Russe 1906 ») ont également posé des problèmes. Il n’est cependant pas clair si la
confusion provient du fait que ces mots commencent par des majuscules ou si elle est due à un autre
élément de contexte, car cette limitation se retrouve couramment dans des systèmes de NERC de
l’état de l’art.

Les directives d’annotation de NewsEye et impresso considèrent des adresses telles que « 130, rue
de la Courselle » et « 56, rue de la Montagne-Sainte-Geneviève, 5e » comme des emplacements, mais
ChatGPT ne semble pas capturer ce niveau fin de granularité. Étant donné que le mot « emplacement
» définit l’espace d’une manière sémantiquement plus générique qu’un lieu où une position spécifique,
une adresse fait référence aux particularités d’un lieu qui, s’il n’est pas spécifié dans l’invite, ne peut
pas être identifié correctement par ChatGPT.

Erreurs d’océrisation D’un point de vue quantitatif, ChatGPT n’a identifié que 7% des entités
nommées comportant des erreurs de reconnaissance optique de caractères (OCR) dans le jeu de
données ajmc, tandis que Temporal NERC a correctement identifié environ 40% de ces entités
bruitées. Temporal NERC a reconnu des entités nommées dont jusqu’à 70% des caractères avaient
subi une erreur d’océrisation (i.e., suppression, insertion et substitution).

Cependant, ces erreurs ne devraient pas dépasser 20% pour que les entités puissent être reconnuespar
ChatGPT. Notamment, ChatGPT s’est montré incapable de reconnaître les entités nommées compor-
tant des erreurs de segmentation. Par exemple, dans « 13659 - 4360.Hxépra. ... . elloug. Ulysse paraît
faire allusion à l’amertume des peroles que vient de prononcer À gamemnon; Agamemnon répond
comme si Ulysse avait eu en vue l’amertume de ses propres remontrances, 4866. ’EvOaë’ Tlouet, j’en
arriverai là, c’est-à-dire, je mourrai, .Dindorf : Kai’ αὑτὸς ἴξομαι πρὸς τὸ θάπτειν αὐτόν. », le nom
d’une personne Agamemnon a été correctement identifié. En revanche, « À gamemnon » n’a pas été
reconnu. Il n’est pas surprenant de constater que lorsque l’entité est fortement impactée par le proces-
sus d’océrisation, comme Becthoven au lieu de Beethoven dans « XIe Quatuor (op. 95) Becthoven »,
ChatGPT ne parvient pas à détecter ces entités. Enfin, en raison d’une quantité abondante de bruit,
comme dans « m _’¦’— "..’i -i’ i’ —’i m Nota. Les Avis à insérer dans cette Feuille, qui ne seront pas
remis au Bureau le mardi matin, à neuf-heures au plus tard, seront renvoyés irrévocablement _. [...]
», ChatGPT « abandonne » avec cette déclaration : « Le texte que vous avez fourni n’est pas dans un
langage cohérent, et il est difficile de comprendre ce qu’il essaie de communiquer. Le texte contient
principalement de la ponctuation et des caractères spéciaux sans entités reconnaissables. ».
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Alternance codique L’alternance codique (code-switching) est un phénomène qui consiste à alterner
entre deux ou plusieurs langues dans une même phrase, une même expression ou un même mot. Le
biais monolingue dans le multilinguisme est un type de biais qui peut se produire dans les modèles de
langage (Talat et al., 2022; Choudhury & Deshpande, 2021). ajmc présente de l’alternance codique
entre le français et le grec ancien. GPT-3.5 a été entraîné dans plus de 100 langues, l’anglais étant
surreprésenté avec 93% du nombre de mots, 1,82% pour le français et 0,032% pour le grec moderne,
tandis que le grec ancien n’est pas représenté (Brown et al., 2020). ChatGPT a été entraîné à l’aide
d’autres ensembles de données pour un réglage fin, un retour humain et des messages-guides (Ouyang
et al., 2022), mais on peut s’attendre à une distribution similaire des langues. Ainsi, pour un exemple
tel que « À la marge d’un exemplaire de Sophocle, on lit la traduction suivante de ces deux vers, due à
notre ÆRacine : " O mon fils, sois un jour plas beareux que ton pèren ; Da reste avec honneur tu peux
lui ressembler". », ChatGPT répond « Je suis désolé, mais je ne suis pas en mesure de comprendre
le texte que vous avez fourni. Le texte semble être un mélange de grec ancien et de français, avec
quelques références à la littérature ancienne et des annotations, ce qui rend difficile l’extraction
d’informations significatives. De plus, le texte n’est pas un texte historique, mais plutôt un texte
littéraire, ce qui rend également difficile l’extraction d’entités historiques. ».

5 Conclusions et perspectives

ChatGPT rencontre plusieurs difficultés dans la reconnaissance des entités dans les documents
historiques, qui relèvent de la cohérence des directives d’annotation des entités, de la complexité des
entités, du multilinguisme, de l’alternance codique et de la spécificité de l’invite. De plus, alors qu’une
quantité sans précédent de documents historiques est disponible en format numérique, peu de choses
sont disponibles gratuitement avec de nombreuses archives historiques qui restent inaccessibles au
public. Par exemple, les sources primaires telles que les journaux et les articles de magazines (comme
dans le cas de la majorité des ensembles de données de cette étude) sont disponibles à la fois en ligne
et en bibliothèque, mais néanmoins, elles sont généralement filigranées ou derrière un mur payant.

Par conséquent, ChatGPT est « ignorant » (pour l’instant) de ces connaissances, ce qui contribue
au degré de confusion du modèle en ce qui concerne les documents historiques. Même si ces
ressources deviennent accessibles et que les systèmes basés sur les LLM améliorent leurs capacités de
« compréhension » des documents historiques, leur mise en œuvre dans les bibliothèques numériques
devra être prise avec précaution pour éviter les réponses biaisées et hors domaine.

Déclaration éthique

Bien qu’il puisse générer un texte à la consonance plausible, le contenu généré par ChatGPT n’est pas
nécessairement vrai. Néanmoins, nous considérons qu’il ne concerne pas la tâche de reconnaissance
d’entités nommées, car nous n’ajoutons aucune autre considération éthique que celles posées par
ChatGPT. Nous sommes conscients de la position intentionnelle (Dennett, 2009) de termes comme «
abandonne », « compréhension » et « ignorant » lorsqu’ils sont appliqués à un agent conversationnel,
cependant, dans ce papier, nous les adoptons pour souligner la capacité de ChatGPT à interagir avec
un utilisateur.
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RÉSUMÉ
Les modèles d’apprentissage de plongements parcimonieux (SPINE, SINr) ont pour objectif de
produire un espace dont les dimensions peuvent être interprétées. Ces modèles visent des cas d’ap-
plication critiques du traitement de la langue naturelle (e.g. usages médicaux ou judiciaires) et une
utilisation des représentations dans le cadre des humanités numériques. Nous proposons de considé-
rer non plus seulement l’interprétabilité des dimensions de l’espace de description, mais celle des
vecteurs de mots en eux-mêmes. Pour cela, nous introduisons un cadre d’évaluation incluant le critère
de stabilité, et redéfinissant celui de la parcimonie en accord avec les théories psycholinguistiques.
Tout d’abord, les évaluations en stabilité indiquent une faible variabilité sur les modèles considérés.
Ensuite, pour redéfinir le critère de parcimonie, nous proposons une méthode d’éparsification des
vecteurs de plongements en gardant les composantes les plus fortement activées de chaque vecteur.
Il apparaît que pour les deux modèles SPINE et SINr, de bonnes performances en similarité sont
permises par des vecteurs avec un très faible nombre de dimensions activées. Ces résultats permettent
d’envisager l’interprétabilité de représentations éparses sans remettre en cause les performances.

ABSTRACT
From dimension to vector interpretability : sparseness and stability

Sparse word embeddings models (SPINE, SINr) are designed to embed words in interpretable
dimensions. These models are useful for critical downstream tasks in natural language processing (e.g.
medical or legal NLP), and digital humanities applications. We propose to shift attention from the
interpretability of dimensions to the interpretability of word vectors. We thus introduce stability to the
interpretability framework, and redefine sparseness. First, stability evaluations show some variability
for both models. Then, our sparsifiaction approach redefines the sparseness criterion by keeping only
a limited number of components among the strongest in each vector. Both SPINE and SINr show
interesting performances on the similarity task with very few activated dimensions. These results are
encouraging and pave the way towards intrinsically interpretable word embeddings.

MOTS-CLÉS : Sémantique distributionnelle, traits sémantiques, interprétabilité, plongements.

KEYWORDS: Distributional semantics, semantic features, interpretability, word embeddings.

1 Introduction

L’interprétabilité (Rudin, 2019) telle qu’elle est définie dans la littérature pour les modèles de
plongements lexicaux correspond à assurer la possibilité de trouver une cohérence sémantique (ou
syntaxique) aux dimensions de l’espace de représentation (Murphy et al., 2012; Senel et al., 2018;
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Subramanian et al., 2018; Prouteau et al., 2022). Cette interprétabilité facilite également la mise en
perspective des représentations du lexique avec des conceptions linguistiques de celui-ci. En effet, des
dimensions de description sémantiquement cohérentes sont analysables comme traits sémantiques ou
sèmes, unités utilisées dans une variété de modèles théoriques de représentation du sens allant de
modèles d’inspiration cognitive (Jackendoff, 1983) à des modèles structuralistes ou néosaussuriens
(Pottier, 1963; Rastier, 2009). Ces unités de sens varient quant à leur nombre, leur caractère universel
ou relatif (à une langue, ou à un corpus), leur statut de primitives sémantiques et leur portée (le
référent ou le concept) selon les cadres théoriques (Rastier, 2009).

Les modèles de plongements denses de l’état de l’art (Mikolov et al., 2013; Pennington et al.,
2014; Devlin et al., 2018) ont permis des évolutions importantes dans le traitement automatique. Ils
consistent à plonger le lexique dans des espaces de représentation denses aux dimensions opaques. Il
est possible d’obtenir une compréhension a posteriori de ces modèles par le sondage (Rogers et al.,
2021) ou l’analyse des matrices de plongements (Shin et al., 2018). Ces méthodes correspondent à
l’explicabilité en apprentissage automatique. L’article fondateur de Murphy et al. (2012) ouvre la
réflexion sur les représentations distributionnelles psycholinguistiquement plausibles. Les auteurs
postulent un ensemble de contraintes sur l’espace de représentation : la parcimonie, la positivité, et la
performance. La parcimonie est justifiée par la difficulté de couvrir l’ensemble du vocabulaire par
un faible nombre de traits partagés. Ainsi, de nombreuses dimensions sont nécessaires, mais seules
certaines sont activées pour la description d’un mot. La positivité tient au caractère non économique
du stockage d’informations négatives, critère déjà utilisé pour des travaux psychologiquement motivés
(Palmer, 1977) sur la factorisation de matrices d’éléments perceptifs (Lee & Seung, 1999). Les travaux
sur les modèles de plongement épars ou parcimonieux connaissent des développements avec SPOWV
(Faruqui et al., 2015), SPINE (Subramanian et al., 2018) et SINr (Prouteau et al., 2021). Les deux
premiers transforment un espace de représentation dense en espace épars, tandis que le troisième
construit un espace épars depuis la matrice de cooccurrences.

La positivité et la parcimonie constituent des caractéristiques nécessaires à l’interprétabilité des
représentations distributionnelles du lexique. Néanmoins, cette interprétabilité est cantonnée au
niveau de la dimension d’un espace de représentation. En effet, les tests d’intrusion qui servent à la
caractériser dans Murphy et al. (2012); Senel et al. (2018); Subramanian et al. (2018); Prouteau et al.
(2022) examinent les dimensions une à une pour vérifier leur cohérence sémantique interne, ainsi que
l’activation de la dimension pour un faible nombre d’items lexicaux.

Dans ce travail, nous proposons de concevoir également l’interprétabilité au niveau du vecteur
de mot et non plus seulement au niveau des dimensions. Cette interprétabilité devient possible si
un mot est décrit par une faible quantité de dimensions dont il est possible de faire sens. En effet,
d’une part les tâches d’association utilisées pour établir des listes de traits sémantiques comme
celles de (Garrard et al., 2001; McRae et al., 2005) indiquent l’ordre de grandeur d’une dizaine de
traits par item à décrire en sommant les réponses de leurs annotateurs. D’autre part, (Miller, 1956;
Peterson & Peterson, 1959) posent une limite pour la manipulation d’items lexicaux en mémoire de
travail cohérente avec cet ordre de grandeur. Nous prenons ainsi le parti de définir cette quantité de
descripteurs comme un horizon souhaitable pour les représentations interprétables, dans la mesure
où de tels vecteurs restreints en dimensions sont plus manipulables par d’éventuels locuteurs pour
en faire sens. Par ailleurs, nous proposons de définir la stabilité comme un critère supplémentaire
à l’interprétabilité des vecteurs. Que ce soit dans le cadre des humanités numériques (Hellrich &
Hahn, 2016a,b), ou dans des utilisations critiques du traitement automatique de la langue pour des
applications juridiques ou médicales (Digan et al., 2020), la reproductibilité des résultats est un
critère essentiel. Or, l’entraînement non déterministe des modèles de plongements neuronaux cause
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une certaine instabilité dans les représentations et les voisinages, même pour des représentations
entraînées avec les mêmes hyperparamètres sur les mêmes données (Pierrejean, 2020). Rudin (2019)
encourage à prioriser les approches interprétables sur les approches explicables qui souffrent de
cette instabilité, même si la littérature voit émerger de récents efforts pour la création de méthodes
d’explicabilité a posteriori déterministes (Zafar & Khan, 2021).

Ainsi, dans cet article, nous évaluons la capacité des modèles parcimonieux de l’état de l’art à
se conformer aux contraintes d’interprétabilité des vecteurs que nous définissons : la stabilité de
ces vecteurs, et la capacité à produire des représentations performantes avec un très faible nombre
de dimensions activées, eu égard aux travaux en psycholinguistiques. Nous décrirons d’abord en
Section 2 les deux modèles considérés dans nos expérimentations : SPINE et SINr. Puis nous
détaillerons en Section 3 notre cadre expérimental : les corpus utilisés (OANC et BNC) pour apprendre
les plongements et les jeux de données pour les évaluer sur des tâches de similarité. Nous introduirons
également notre approche d’éparsification des vecteurs pour produire progressivement des modèles
qui tendent vers une dizaine de dimensions activées par vecteur. Enfin, nous présenterons en Section 4
les résultats en stabilité et en similarité sur des représentations éparsifiées qui permettent de tendre
vers la définition réactualisée de l’interprétabilité que nous proposons.

2 Les modèles interprétables

SPINE. SPINE est introduit par Subramanian et al. (2018) et permet, à partir d’une représentation
dense obtenue avec Word2Vec (Mikolov et al., 2013) ou GloVe (Pennington et al., 2014), de
produire un modèle parcimonieux dans un espace de plus grande taille (e.g. 1000 dimensions).
Pour cela, SPINE est un auto-encodeur dont la couche cachée est en plus grande dimension que
l’entrée à reconstruire. De plus, l’auto-encodeur est dit k-sparse, l’objectif est donc de n’activer que k
neurones dans la couche cachée pour réussir à reconstruire l’entrée. Pour apprendre un tel modèle,
trois fonctions de coût sont employées. La fonction de coût de reconstruction (Reconstruction Loss)
pénalise la mauvaise reconstruction de l’entrée à partir de la représentation parcimonieuse fournie par
la couche cachée. Pour imposer l’activation d’un faible nombre de neurones dans la couche cachée et
donc la parcimonie de la matrice de plongements, les auteurs introduisent la fonction de coût sur la
parcimonie moyenne (Average Sparsity Loss) et la fonction de coût sur la parcimonie partielle (Partial
Sparsity Loss). Ces deux fonctions pénalisent un trop grand nombre d’activations tout en forçant les
valeurs d’activation vers 0 ou 1. Le modèle SPINE présente plusieurs hyperparamètres : le niveau
minimal de parcimonie, le nombre d’époques d’apprentissage et la dimension de la représentation.

SINr. Introduite dans Prouteau et al. (2021), SINr est une approche basée graphes pour la re-
présentation distributionnelle du lexique. En appliquant une fenêtre glissante sur les phrases du
corpus, la méthode extrait un graphe de co-occurrences pondéré (les sommets sont des mots et les
poids des arêtes le nombre de co-occurrences observées). Prouteau et al. (2021) appliquent ensuite
un algorithme de détection de communautés (l’algorithme de Louvain (Blondel et al., 2008)) pour
extraire des communautés de mots densément connectés donc fréquemment co-occurrents. À partir de
cette partition du graphe en communautés, SINr calcule la distribution des liens de chaque sommet
à travers les communautés détectées. Cela permet ainsi d’avoir une distribution de chaque mot sur
les groupes de mots découverts de façon non supervisée par l’algorithme. Les plongements de mots
produits sont naturellement parcimonieux, un sommet n’est pas connecté à toutes les communautés.
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Le modèle SINr n’a qu’un seul hyperparamètre qui agit sur le nombre de communautés détectées.

3 Cadre expérimental

Modèles. Outre les modèles parcimonieux présentés Section 2, nous utilisons Word2Vec comme
contrôle. Nous utilisons Skipgram with Negative sampling avec les paramètres décrits dans Levy &
Goldberg (2014), la dimension des plongements de mots est de 300 avec une fenêtre de contexte de
taille 5. Puisque le nombre de dimensions pour SPINE peut être fixé facilement contrairement à la
méthode SINr (il dépend du nombre de communautés détectées), on fixe le nombre dimensions de
SPINE en fonction de celles obtenues avec SINr. Les performances de la méthode SINr semblent
optimales en réglant l’hyperparamètre agissant sur la détection de communautés à 50, aboutissant
à 8454 dimensions pour BNC et 4460 pour OANC, ces nombres sont donc également choisis pour
SPINE. Les plongements de mots SPINE sont appris à partir du modèle Word2Vec présenté
ci-avant. Le niveau de parcimonie obtenu avec SPINE est peu sensible à l’hyperparamètre censé
permettre de le régler. Ainsi, un grand nombre de modèles a été lancé et les résultats sont présentés
sur le modèle qui obtient les meilleures performances sur la tâche d’évaluation en similarité avec
une parcimonie (1000 époques aboutissant à 95% de parcimonie) permettant au modèle de subir le
protocole que nous décrivons ci-après.

Protocole expérimental. Dans ces travaux, nous introduisons un protocole expérimental permettant
d’évaluer l’interprétabilité au niveau des vecteurs. Pour cela, nous commençons par considérer le
compromis performance-parcimonie. Nous supposons que des vecteurs plus épars sont à la fois
plus interprétables et plus plausibles psycholinguistiquement. Pour travailler avec des modèles
à la parcimonie contrôlée, nous introduisons notre approche d’éparsification des vecteurs : des
représentations de chaque modèle de plongements sont construites en conservant pour chaque vecteur
les k composantes ayant les valeurs les plus élevées, en variant k de 250 à 10. Les autres composantes
sont fixées à 0. Si ce processus est naturel pour les modèles a priori parcimonieux et positifs, cela l’est
moins pour Word2Vec, notre modèle de contrôle. Dans ce cas, nous avons fait le choix d’utiliser les
k valeurs les plus élevées de la valeur absolue des composantes des vecteurs.

Pour contrôler la qualité de l’espace une fois ce protocole d’éparsification effectué, nous utilisons
l’évaluation en similarité, soit la corrélation entre la similarité entre paires de mots dans les espaces
appris et la similarité donnée par des humains. Les jeux de données sélectionnés correspondent dans
la mesure du possible à une variété de relations : MEN, WS353, SCWS. Pour évaluer la stabilité des
vecteurs produits par les deux modèles SPINE et SINr, le second critère d’interprétabilité que nous
considérons, nous reproduisons ces expérimentations dix fois et présentons des résultats consolidés.

Puisque les jeux de données en similarité disponibles portent très majoritairement sur l’anglais, le
British National Corpus (BNC) et l’Open American National Corpus (OANC) sont choisis comme
corpus d’apprentissage. Le BNC compte environ 100 millions de tokens, tandis que la section de
données textuelles de OANC en compte environ 11 millions. Les deux corpus sont composites en
domaines et en genres textuels. Un prétraitement commun est appliqué aux deux corpus avec la
bibliothèque spaCy : tokenisation et regroupement des entités nommées, suppression des mots de
longueur inférieure ou égale à deux caractères comme approximation de suppression des mots vides,
suppression de la ponctuation et des caractères numériques, et conservation dans le vocabulaire à
représenter des items lexicaux apparaissant au moins vingt fois dans les corpus. Après ce prétraitement,
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les données considérées sont : 20 814 types pour 4 millions de tokens pour OANC, 58 687 types pour
40 millions de tokens pour BNC.

4 Résultats et discussions

Résultats en stabilité. Les premiers résultats que nous considérons Table 1 ont le double emploi
d’établir un point de référence sur les résultats en similarité des modèles avant l’application de notre
protocole d’éparsification, et de proposer un indice sur la stabilité des représentations. Dix représenta-
tions sont produites avec chaque modèle (sur les mêmes données avec les mêmes hyperparamètres) et
sont évaluées en similarité sur les trois jeux de données choisis.

MEN WS353 SCWS
BNC

Pearson σ Pearson σ Pearson σ
Word2Vec 0, 72 2e−3 0, 65 5e−3 0, 57 2e−3
SPINE 0, 65 6e−3 0, 57 1e−2 0, 60 4e−3
SINr 0, 66 6e−4 0, 63 2e−3 0, 54 1e−3

MEN WS353 SCWS
OANC

Pearson σ Pearson σ Pearson σ
Word2Vec 0, 43 2e−3 0, 50 5e−3 0, 46 3e−3
SPINE 0, 36 9e−3 0, 43 1e−2 0, 39 1e−2
SINr 0, 39 8e−4 0, 44 2e−3 0, 39 2e−3

TABLE 1 – Stabilité des résultats en similarité sur le corpus BNC en haut, sur OANC en bas. Le
coefficient de corrélation de Pearson moyen et l’écart-type sont donnés pour 10 exécutions.

Les trois modèles proposent des performances du même ordre de grandeur, quoique légèrement
meilleures pour Word2Vec. SPINE semble légèrement plus instable que Word2Vec dont il est
tributaire, et que SINr. La variabilité de SINr et de Word2Vec sont comparables. Quoique légère,
l’instabilité constatée sur ces différents modèles nuit à leur interprétabilité.

Performance en similarité en fonction de la parcimonie. Les résultats récapitulés dans la Figure
1 permettent d’observer les performances en similarité en fonction du nombre de composantes
conservées par vecteur suivant notre protocole d’éparsification. Il est d’abord notable que les trois
modèles proposent des performances comparables à celles obtenues en Table 1 en similarité malgré
l’éparsification, et ce jusqu’à ne conserver que cinquante dimensions activées par vecteur. Il apparaît
même que pour SINr, le processus d’éparsification améliore les performances sur cette tâche,
possiblement en retirant du bruit présent dans les représentations originales. La relation entre parci-
monie et performance n’est donc pas nécessairement un compromis. De même, la conservation de
résultats convenables malgré l’éparsification forcée sur notre modèle de contrôle, bien qu’il soit origi-
nellement dense, est un résultat intéressant sur la répartition de l’information sémantique dans celui-ci.

Pour tendre vers l’horizon de parcimonie fixée Section 1, soit dix dimensions, l’expérience est égale-
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FIGURE 1 – La similarité(en ordonnée, corrélation de Pearson) en fonction du nombre de dimensions
conservées par vecteur (en abscisse) pour Word2Vec à gauche, SPINE au milieu et SINr à droite.
En jaune, les performances sur le corpus OANC, en bleu celles sur le corpus BNC.

ment menée à ce palier. Bien que les performances baissent significativement pour trois modèles, et
particulièrement pour Word2Vec, une partie importante de l’information sémantique semble conser-
vée dans ces dix dimensions dans la mesure où elles permettent de résoudre, au moins partiellement,
la tâche de similarité. Quoique cette restriction de dix dimensions activées sur les vecteurs ne semble
pas intéressante pour des utilisations en aval des vecteurs (considérant la chute de performance), elle
permet de construire des vecteurs interprétables. Par ailleurs, cette très faible quantité de composantes
rend plus plausible la compatibilité de ces représentations aux modèles théoriques utilisant des traits
sémantiques, ouvrant ainsi d’éventuelles opportunités empiriques.

5 Conclusion

Dans cet article, nous proposons de définir l’interprétabilité au niveau des vecteurs, et plus seulement
au niveau des dimensions de l’espace de plongement. Nous proposons ainsi un protocole d’évaluation
basé sur deux critères : la stabilité des représentations produites, et la contrainte de parcimonie que
nous redéfinissons en accord avec la plausibilité psycholinguistique. Il nous paraît en effet souhaitable,
non seulement de pouvoir trouver une cohérence sémantique interne à une dimension de description
dans une représentation du lexique, mais de pouvoir décrire chaque mot avec un faible nombre
de ces dimensions. Nous faisons l’hypothèse que les vecteurs correspondant à ces contraintes sont
interprétables par un locuteur, puisqu’il devient possible de manipuler ce faible nombre de dimensions
en mémoire de travail.

Il apparaît que les modèles de plongement lexicaux interprétables conservent des résultats intéressants
sur la tâche de similarité même en forçant des parcimonies élevées, la méthode SINr bénéficiant
même du processus d’éparsification appliqué. Ce résultat permet de reconsidérer le compromis entre
interprétabilité et performance pour les représentations lexicales. La construction de représentations
lexicales aux vecteurs interprétables ouvre par ailleurs la perspective de mettre en relation les modèles
théoriques décrivant le lexique depuis des traits sémantiques avec des plongements lexicaux.
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RÉSUMÉ
"Robot-directed speech" désigne la parole adressée à un appareil robotique, des petites enceintes
domestiques aux robots humanoïdes grandeur-nature. Les études passées ont analysé les propriétés
phonétiques et linguistiques de ce type de parole ou encore l’effet de l’anthropomorphisme des
appareils sur la sociabilité des interactions, mais l’effet de l’anthropomorphisme sur les réalisations
linguistiques n’a encore jamais été exploré. Notre étude propose de combler ce manque avec l’analyse
d’un paramètre phonétique (débit de parole) et d’un paramètre linguistique (fréquence des pauses
remplies) sur la parole adressée à l’enceinte vs au robot humanoïde vs à l’humain. Les données de 71
francophones natifs indiquent que les énoncés adressés aux humains sont plus longs, plus rapides et
plus dysfluents que ceux adressés à l’enceinte et au robot. La parole adressée à l’enceinte et au robot
est significativement différente de la parole adressée à l’humain, mais pas l’une de l’autre, indiquant
l’existence d’un type particulier de la parole adressée aux machines.

ABSTRACT
The Effect of Human-Likeliness in French Robot-Directed Speech : A study of Speech Rate and
Fluency

Robot-directed speech refers to speech to a robotic device, ranging from small home speakers to
full-size humanoid robots. Studies have investigated the phonetic and linguistic properties of this
type of speech or the effect of anthropomorphism of the devices on the social aspect of interaction.
However, none have investigated the effect of the device’s human-likeliness on linguistic realizations.
This preliminary study proposes to fill this gap by investigating one phonetic parameter (speech rate)
and one linguistic parameter (use of filled pauses) in speech directed at a home speaker vs a humanoid
robot vs a human. The data from 71 native speakers of French indicate that human-directed speech
shows longer utterances at a faster speech rate and more filled pauses than speech directed at a home
speaker and a robot. Speaker- and robot-directed speech is significantly different from human-directed
speech, but not from each other, indicating a unique device-directed type of speech.

MOTS-CLÉS : parole adressée aux robots, interaction humain-machine, débit de parole, pauses
remplies, anthropomorphisme.

KEYWORDS: robot-directed speech, human-computer interaction, speech rate, filled pause, human-
likeliness.

Actes de CORIA-TALN 2023
Paris, France, 5 au 9 juin 2023

Actes de la 30e Conférence sur le Traitement Automatique des Langues Naturelles (TALN),
volume 4 : articles déjà soumis ou acceptés en conférence internationale, pages 92–100.

Attribution 4.0 International.

http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


1 Introduction

Robot-directed speech (RDS), littéralement "parole adressée au robot", désigne les productions
langagières d’un humain à un outil robotique, qu’il s’agisse de petites enceintes intelligentes ou de
robots humanoïdes grandeur nature. Ce type de parole peut être comparé au computer-directed speech
("parole adressée à l’ordinateur") en ce qu’il appartient lui aussi à la catégorie du device-directed
speech ("parole adressée à la machine"), dans la catégorie des registres langagiers spéciaux, tels que
la parole adressée aux enfants, aux locuteurs non-natifs, ou même aux animaux. L’exploration de tels
styles de parole permet non seulement une meilleure compréhension des interactions humain-machine,
mais aussi de l’ajustement dans le dialogue et de l’accommodation entre les interlocuteurs, ce qui
à son tour peut permettre de développer des outils concrets tels que la détection de destinataire
(addressee-detection).

Certaines études ont spécifiquement analysé les propriétés acoustiques de la parole adressée à
l’ordinateur ou au robot à celle adressée aux adultes. Ces travaux de recherche ont montré que,
lorsqu’ils s’adressent aux ordinateurs, les humains ont tendance à produire plus d’énoncés (Amalberti
et al., 1993) et à hyperarticuler les voyelles (en termes de formants et de durée) sans avoir une
fréquence fondamentale (F0) plus élevée (Burnham et al., 2010). En revanche, dans la parole adressée
aux robots, les voyelles sont aussi hyperarticulées (Kriz et al., 2010) mais le débit de parole montre
peu de différence (Raveh et al., 2019) et la F0 et l’intensité sont plus élevées (Kriz et al., 2010;
Raveh et al., 2019). En ce qui concerne les particularités linguistiques de la communication avec
les ordinateurs, les humains ont tendance à contrôler et simplifier leur usage du langage (moins
de dysfluences, quantité limitée d’informations par proposition, etc.) : en particulier, les locuteurs
utilisent moins de pauses remplies (comme euh ou um) (Amalberti et al., 1993). Toutes ces études
indiquent également que les différences entre la parole adressée à un appareil et la parole adressée à
un humain diminuent au cours de la conversation (Amalberti et al., 1993) et que les adultes montrent
plus de variation intra-locuteur dans la parole adressée à un appareil que dans la parole adressée à un
enfant (Kriz et al., 2009; Fischer et al., 2011).

Ces différences entre la parole adressée à l’ordinateur et la parole adressée au robot laissent supposer
que les appareils ne sont pas tous considérés de la même façon par les humains. De plus, Gong (2008)
a montré que, sur une échelle de quatre niveaux d’anthropomorphisme, plus l’appareil ressemble à un
humain, plus il reçoit de réponses sociales de la part des utilisateurs lors de l’interaction. Ces résultats
ont été confirmés d’un point de vue neurologique, puisque plus l’appareil est anthropomorphique,
plus l’activité corticale est forte dans les région du cerveau associées au raisonnement à propos de
l’intention d’autrui (la théorie de l’esprit) (Krach et al., 2008).

Dans le présent article, nous présentons les résultats préliminaires d’une étude plus large en opposant
les participants dialoguant avec une enceinte Google Home vs un robot Pepper vs un autre humain.
Plus précisément, nous analysons les facteurs suivants :

— les facteurs phonétiques : si les participants produisent (i) des énoncés (en l’occurrence
des tours de parole) plus longs ; (ii) avec un débit de parole moins rapide pour la condition
enceinte vs humain ;

— les facteurs linguistiques : si les participants produisent (iii) moins de pauses remplies pour
la condition enceinte vs humain ;

— la variation : (iv) si ces mesures diffèrent plus intra-locuteurs dans la parole adressée à
l’enceinte que dans la parole adressée à l’humain et (v) évoluent au cours de la conversation ;

— l’effet de l’anthropomorphisme : (vi) si la parole adressée au robot Pepper ressemble plus à
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la parole adressée à l’humain ou à la parole adressée à l’enceinte (ou se positionne quelque
part entre les deux).

2 Méthode

2.1 Protocole expérimental

Procédure. D’abord, les membres de notre équipe expliquent le déroulé de l’expérience aux par-
ticipants, qui signent la notice de consentement et remplissent un formulaire de questions de base.
Dans ce questionnaire, ils notent leur degré de volonté à adopter une série de 8 habitudes écologiques.
Ensuite, ils suivent un ou une bénévole dans l’une des 3 salles (qui correspondent chacune à un agent
conversationnel), où deux membres de notre équipe contrôlent la configuration de l’expérience. À
la fin de l’enregistrement, les expérimentateurs remercient les participants et les invitent à retourner
auprès des organisateurs où ils peuvent poser leurs questions sur l’expérience en prenant une colla-
tion. Le déroulement de l’expérience a été validé par un comité d’éthique et a respecté les mesures
sanitaires contre le covid-19.

Enregistrements. La procédure d’enregistrement a été inspirée de l’étude de Mehenni et al. (2020).
Lors de l’enregistrement, l’agent conversationnel (enceinte, robot Pepper ou humain) pose des
questions sur les habitudes écologiques des participants. Les protocoles de l’enceinte et du robot
Pepper sont réalisés dans un dispositif en Magicien d’Oz, c’est-à-dire que les réponses pré-enregistrées
sont envoyées à la machine par un des expérimentateurs sans que le participant s’en rende compte. La
voix de synthèse fournie par les paramètres par défaut du robot Pepper est une voix enfantine, qui a
été enregistrée séparément afin de pouvoir l’utiliser aussi pour l’enceinte. La condition de la parole
adressée à l’humain est réalisée par un des membres de notre équipe, qui lit à haute voix le même
script qui a été enregistré pour le robot et l’enceinte. L’échange oral consiste en 4 étapes :

— S0 : L’agent instaure la conversation avec le participant en posant quelques questions anodines.
— S1 : L’agent présente les situations hypothétiques dans lesquelles les participants doivent

choisir entre l’option par défaut et l’option respectueuse de l’environnement qui demande
plus d’investissement (d’argent ou de temps).

— S2 : L’agent fournit une information présentant les conséquences sur l’environnement de
chaque habitude et pose cette fois les questions de base du formulaire écrit.

— S3 : L’agent présente d’autres situations hypothétiques et les participants doivent à nouveau
choisir entre l’option par défaut et l’option respectueuse de l’environnement.

Les données audio ont été enregistrées avec le microphone unidirectionnel (AKG45) sur Audacity à
44.1 kHz.

Participants. En avril et juin 2022, notre équipe a recruté les visiteurs, le personnel et les étudiants de
Collège des Bernardins à Paris, France. Les 71 locuteurs natifs du français (46 femmes, 25 hommes)
se répartissent de façon équilibrée dans les groupes d’âge (de 18 à 65+ ans). Parmi tous les participants,
21 (16 femmes, 5 hommes) ont participé à la condition avec l’agent humain, 28 (18 femmes, 10
hommes) à la condition avec l’agent robot, et 22 (12 femmes, 10 hommes) à la condition avec l’agent
enceinte. Au total, 16 heures de parole ont été enregistrées.
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2.2 Méthodologie

Les fichiers audio ont été segmentés manuellement et transcrits en français par deux annotateurs. Les
pauses remplies ont été annotées dans la transcription. Les fichiers finaux de transcription contiennent
l’horodatage des tours de parole. Tous les calculs sont faits avec Python 3 (Van Rossum & Drake,
2009).

Nous utilisons ces fichiers d’annotation pour calculer la durée totale des énoncés en secondes pour
chaque tour de parole de chaque participant. Pour le calcul du débit de parole, nous utilisons l’espace
entre les mots de la transcription pour segmenter le discours en unités de type (pseudo-)mots. Nous
calculons ensuite la somme des unités pour chaque étape de l’expérience et divisons cette somme par
la durée de l’étape. Ainsi, nous obtenons le débit de parole exprimé en nombre d’unités par seconde.

Pour les pauses remplies, nous calculons le nombre total des pauses remplies et divisons ce nombre
par la durée de tours de parole pour obtenir le nombre de pauses remplies par seconde.

Pour l’analyse de la variation intra-individuelle, nous calculons l’écart-type de chaque paramètre pour
chaque participant et ensuite la moyenne des écarts-types pour chaque condition.

La significativité de nos résultats est testée avec un t-test pour les deux échantillons indépendants
appliqués avec SciPy (Virtanen et al., 2020). Nous avons ensuite appliqué la correction de Bonferroni
(seuil alpha = 0.5) avec Statsmodels (Seabold & Perktold, 2010).

3 Résultats

3.1 Longueur de l’énoncé et débit de parole

De façon générale, les participants ont tendance à produire des énoncés plus longs en parlant avec un
humain (moyenne = 372 sec.) qu’en parlant avec l’enceinte (moyenne = 191 sec., ∆=181 sec., t=2,19,
p=0,09) et surtout au robot humanoïde (moyenne = 147 sec., ∆=225 sec., t=2,87, p=0,01). La durée
des énoncés de la parole adressée au robot et à l’enceinte n’est pas significativement différente (∆=44
sec., t=-1,08, p=0,85). En regardant chaque étape séparément, comme dans la Figure 1, il apparaît

FIGURE 1 – Durée moyenne des énoncés de la parole adressée à l’humain (bleu), à l’enceinte (rouge)
et au robot humanoïde (vert) à chaque étape de la conversation.
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que les seules différences significatives sont observées entre la parole adressée à l’humain et celle
adressée au robot dans les étapes "S2" (∆=181,15 sec., p=0,01), et "S3" (∆=28,14 sec., p=0,02).

Contrairement à la littérature comparant la parole adressée à l’appareil et l’enfant (Kriz et al., 2009;
Fischer et al., 2011), les participants montrent plus de variation intra-locuteur dans la condition de
la parole adressée à l’humain, avec un écart-type à travers des participants de 137,54 secondes, que
dans la parole adressée à l’enceinte (écart-type moyen = 69,57, ∆=67,97 sec., t=2,47, p=0,06). Ce
paramètre est significativement différent entre la parole adressée à l’humain et au robot (écart-type
moyen = 53,18 sec., ∆=84,36 sec., t=3,24, p=0,004). Néanmoins, les différences entre la parole
adressée à l’enceinte et au robot ne sont pas significativement différents l’un de l’autre (∆=16,39,
t=-1,3, p=0,2).

En ce qui concerne le débit de parole (Figure 2), la parole adressée à l’humain est plus lente au
début mais s’accélère autour de l’étape S1, au moment où la conversation commence réellement. De
manière générale, les participants s’adressent à l’humain avec un débit de 2,96 unités/sec, au robot
avec un débit de 2,63 unités/sec, et à l’enceinte avec un débit de 2,5 unités/sec. Comme attendu,
la différence entre la parole adressée à l’humain et la parole adressée à l’enceinte est significative
(∆=0,46 unités/sec, t=3,43, p=0,004). Contrairement à Raveh et al. (2019), la différence entre la
parole adressée à l’humain et la parole adressée au robot est aussi significative (∆=0,32 unités/sec,
t=2,8, p=0,009), mais pas entre la parole adressée au robot et la parole adressée à l’enceinte (∆=0,14
unités/sec, t=1,32, p=0,58). L’analyse de chaque étape montre que les deux différences significatives

FIGURE 2 – Débit de parole moyen des énoncés de la parole adressée à l’humain (bleu), à l’enceinte
(rouge) et au robot humanoïde (vert) à chaque étape de la conversation.

du débit de parole sont observées à l’étape "S2" dans les conditions entre l’humain et l’enceinte
(∆=0,4 unités/sec., p=0,002), et entre l’humain et le robot sur la même étape (∆=0,36 token/sec.,
p=0,003). Aucune différence significative n’a été observée entre les étapes de la parole adressée au
robot et la parole adressée à l’enceinte.

Contrairement à ce qui était attendu, on observe moins de variation intra-locuteur dans la parole
adressée à l’enceinte, avec un écart-type moyen de 0,6 unités/sec. contre un écart-type moyen de
0,68 unités/sec. dans la parole adressée au robot (∆=-0,08 unités/sec., t=0,92, p>1.) et un écart-type
moyen de 0,62 unités/sec dans la parole adressée à l’humain (∆=-0,02 unités/sec., t=0,19, p>1). La
différence entre les paroles adressées au robot et à l’humain n’est pas significative (∆=0,06 unités/sec.,
t=-0.7, p>1.).

Ces résultats indiquent que l’anthropomorphisme des appareils impacte de façon modérée la longueur
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des énoncés et le débit de parole. Les participants ont tendance à parler plus longtemps à l’humain
qu’au robot, mais pas à l’enceinte, tandis qu’ils parlent plus rapidement à l’humain qu’à l’enceinte,
et surtout plus rapidement qu’au robot. Cependant, lorsqu’on compare les résultats pour le robot et
l’enceinte, aucune différence de longueur des énoncés ni de débit de la parole n’est observée.

3.2 Pauses remplies

Les pauses remplies sont des instances de dysfluences, des accidents dans la production de la parole
qui sont extrêmement fréquents dans les interaction humain-humain (Shriberg, 1994). De façon
générale, les participants produisent significativement moins de pauses remplies quand ils parlent à
l’enceinte que quand ils parlent à l’humain (∆=-0,4, t=2,92, p=0,01) et au robot (∆=-0,29, t=2,62,
p=0,03). Cependant, la différence de fréquence des pauses remplies entre la parole adressée à l’humain
et la parole adressée au robot est non-significative (∆=0,11, t=0,8, p>1.).

FIGURE 3 – Score moyen des disfluences des énoncés de la parole adressée à l’humain (bleu), à
l’enceinte (rouge) et au robot humanoïde (vert) à chaque étape de la conversation.

Cette situation évolue avec le temps (Figure 3). Au début de la conversation, surtout à l’étape
"S0" (échange de banalités), les participants produisent plus des pauses remplies quand ils parlent
à l’humain (0,35 pauses remplies par seconde), que quand ils parlent au robot (0,19 pauses/sec.,
∆=0,16 pauses/sec., p=0,4), ou surtout à l’enceinte (0,09 pauses/sec., ∆=0,26 pauses/sec., p=0,04).
A la fin de l’interaction, par exemple à l’étape "S3", les participants produisent presque autant de
pauses remplies quand ils parlent à l’humain (0,27 pauses/sec.), que quand ils parlent au robot (0,28
pauses/sec., ∆=0,01 pauses/sec., p>1.), mais plus quand ils parlent à l’enceinte (0,19 pauses/sec.,
∆=0,08, p=0,4).

La variation intra-locuteur est similaire dans les trois conditions, avec un écart-type de 0,17, 0,17,
(∆=0, t=0,004, p=1) et 0,12 (∆=0,05, t=1,1, p=0,28) pauses remplies par seconde dans la parole
adressée respectivement à l’humain, au robot et à l’enceinte.

Ces résultats en accord avec les recherches passées (Amalberti et al., 1993) indiquent que les
participants produisent plus de dysfluences dans la parole adressée à l’humain que dans la parole
adressée à un appareil, mais cet écart diminue avec le temps. Cependant, la parole adressée au robot
n’est pas significativement différente de la parole adressée ni à l’humain ni à l’enceinte.
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4 Conclusion et discussion

Dans cet article, nous avons analysé 16 heures de parole de 71 locuteurs natifs du français pour
étudier le débit de parole et l’utilisation des pauses remplies dans la parole adressée à l’humain,
à l’enceinte et au robot. Partiellement conforme aux recherches passées sur la parole adressée à
l’ordinateur (Amalberti et al., 1993), nous montrons que les participants parlent plus vite et produisent
plus de pauses remplies en parlant avec l’humain qu’avec l’enceinte. En ce qui concerne le robot
humanoïde, en se basant sur les études préconisant l’effet de l’anthropomorphisme sur les interactions
parlées (Gong, 2008; Krach et al., 2008), nous avons fait l’hypothèse que la parole adressée au robot
partagerait plus de caractéristiques avec la parole adressée à l’humain qu’avec la parole adressée à
l’enceinte. Cependant, les participants ont produit des énoncés plus longs de la façon plus rapide avec
plus de pauses remplies dans la parole adressée à l’humain que dans la parole adressée au robot. De
plus, la parole adressée au robot et celle adressée à l’enceinte ne sont pas différentes en longueur de
l’énoncé, ni en débit de parole et en fréquence de dysfluences. Nous nous attendions également à
plus de variation intra-locuteur dans la parole adressée à l’appareil qu’à l’humain : nous trouvons la
tendance inverse pour la longueur des énoncés, et aucune différence pour la fréquence des pauses
remplies et le débit de la parole. De façon générale, la parole adressée à l’humain est opposée à la
parole adressée à l’enceinte et la parole adressée au robot.

La similarité entre les paroles adressées au robot et à l’enceinte peut être due au fait que les deux
appareils communiquent avec une voix d’enfant, tandis que l’agent conversationnel humain était
adulte. Il est possible que les participants se soient davantage alignés avec la parole adressée à l’enfant
qu’avec la parole adressée à l’appareil. Cependant, les conditions du robot et de l’enceinte sont
comparables mais ne montrent aucune différence significative, indiquant que le comportement des
participants peut être considéré comme un type unique de "parole adressée à l’appareil". Enfin, le
robot et l’enceinte ont utilisé la même voix alors que l’agent humain a été incarné à tour de rôle par 3
femmes et 1 homme. Il est possible que les données de la condition avec l’agent humain aient été
impactées par la différence entre la parole adressée à la femme et celle adressée à l’homme.

Les futures analyses devront aussi prendre en compte l’âge des participants et leur utilisation quoti-
dienne des appareils robotiques pour établir l’effet de la familiarité et de l’habitude. Dans les futures
étapes de cette recherche, nous envisageons d’étudier les propriétés linguistiques du discours, tels
que les marqueurs discursifs, la complexité de la syntaxe, etc. Nous comptons également analyser la
similarité des caractéristiques phonétiques et linguistiques entre la parole des agents et la parole des
sujets afin d’étudier les mécanismes de l’alignement linguistique pendant la conversation.
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RÉSUMÉ
Ce travail se positionne dans le domaine de la recherche d’informations sur le locuteur, reconnue
comme une des tâches inhérentes au traitement automatique de la parole. A partir d’un nouveau
masque pneumotachographe acoustiquement transparent, nous avons enregistré simultanément des
données aérodynamiques (débit d’air oral et nasal) et acoustiques pour 6 locuteurs masculins français,
impliquant des consonnes et voyelles orales et nasales sur des logatomes. Un CNN entraîné sur
d’autres corpus acoustiques en français a été testé sur les données recueillies à partir du masque
pour la distinction de nasalité phonémique, avec une classification correcte de 88% en moyenne.
Nous avons comparé ces résultats CNN avec les débit d’air nasal et oral captés par le masque afin de
quantifier la nasalité présente par locuteur. Les résultats montrent une corrélation significative entre
les erreurs produites par le CNN et des distinctions moins nettes de débit d’air entre nasales et orales.

ABSTRACT
Detection of speaker nasality from convolutional neural networks and validation with aerody-
namic data

This work is positioned in the field of speaker information retrieval, which is recognized as
one of the inherent tasks of automatic speech processing. Using a new acoustically transparent
pneumotachograph mask, we simultaneously recorded aerodynamic (oral and nasal airflow) and
acoustic data for 6 French male speakers, involving oral and nasal consonants and vowels on
logatomes. A CNN trained on other French acoustic corpora was tested on the data collected from the
mask for nasality distinction, with a correct classification of 88% on average. We compared these
CNN results with the nasal and oral airflow captured by the mask to quantify the nasality present per
speaker. The results show a significant correlation between the errors produced by the CNN and less
clear distinctions in airflow between nasal and oral.

MOTS-CLÉS : CNN, RI, nasalité, caractérisation des locuteurs, aérodynamique.
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1 INTRODUCTION

La nasalité est un trait distinctif dans environ un tiers des langues du monde (Basbøll, 1985). Les
connaissances de base impliquent que le palais mou doit être suffisamment abaissé pour que l’orifice
vélopharyngé soit ouvert et permette à l’air de passer par le nez. L’abaissement du voile du palais et
le passage de l’air par le nez ont une incidence sur la composante acoustique du signal de parole, ce
qui gêne généralement l’analyse acoustique pour les phonéticiens(Styler, 2017).

Il existe des variations temporelles et spatiales dans la réalisation de la caractéristique [nasale]. Elle
varie en fonction du sexe et de l’anatomie du locuteur (Clarke, 1975; Amelot, 2004), de la stratégie
du locuteur (Croft et al., 1981; Skolnick et al., 1973; Vaissière, 1988), de la langue (Clumeck, 1976),
du style d’élocution (Basset et al., 2001), du débit de parole (Bell-Berti & Krakow, 1991), du type de
son de parole, du contexte phonétique et prosodique (Krakow, 1993), etc.

Plus précisément, l’ouverture de l’orifice vélopharyngé diffère d’un locuteur à l’autre et la morpho-
logie des fosses nasales est très variable d’un individu à l’autre (Clarke, 1975; Amelot, 2004). Les
voyelles et consonnes nasales sont importantes pour l’identification du locuteur car elles contiennent
plus d’informations acoustiques relatives aux locuteurs que les autres sons (Ajili et al., 2016; Kahn
et al., 2011).

Les réseaux neuronaux profonds ont récemment connu un développement important dans le domaine
de la parole. Des études ont été menées dans le domaine clinique avec des réseaux neuronaux artificiels
pour diagnostiquer des pathologies du langage, notamment l’hyper- ou l’hypo-nasalisation (Wang
et al., 2019; Mohammed et al., 2020; Abderrazek et al., 2022b). En effet, il a été démontré que les
réseaux de neurones artificiels ont la capacité de se spécialiser sur des caractéristiques phonétiques
telles que le lieu d’articulation ou le mode articulatoire (Abderrazek et al., 2022b,a; Pellegrini &
Mouysset, 2016).

L’objectif de la présente étude est d’évaluer la détection de la nasalité à partir de données acoustiques
avec un CNN en la comparant avec les données aérodynamiques collectées lors de l’enregistrement
acoustique. Nous prenons l’étiquette phonémique de la voyelle "nasale" ou "orale" comme référence
et vérifions si la classification CNN est correcte à partir des données acoustiques. Dans un deuxième
temps, le débit d’air nasal fourni validera la classification CNN ou nous aidera à comprendre les
erreurs de classification. Enfin, nous étudierons si le niveau de nasalité de chaque locuteur peut être
approché avec le CNN.

Ce travail se situe dans le domaine de la recherche d’information en TAL. En effet, la nasalité est
une caractéristique inhérente du locuteur dûe à la morphologie peu malléable des cavités nasales
ainsi qu’aux habitudes de production idiolectales. Dans le cadre de la vérification du locuteur, les
informations propres à la voix du locuteur sont cruciales pour l’explicabilité du résultat.

2 MATÉRIAUX ET MÉTHODES

2.1 Corpus et acquisition de données

Pour cette étude, 6 locuteurs natifs masculins français (âge moyen : 36 ans) ont été enregistrés
dans une pièce insonorisée. Les échantillons de parole sont constitués de séquences VCV, où
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C=[p,b,t,d,v,s,z,m,n] et V=[i,a,y,u,e,Ã,Ẽ,Õ]. Les séquences ont été insérées dans la phrase cadre,
par exemple : " Non, tu n’as pas dit apa quatre fois, tu as dit aba et ada quatre fois ". Finalement, nous
avons un total de 270 séquences avec C= 270 et V= 540. Les données aérodynamiques et acoustiques
ont été enregistrées simultanément à l’aide d’un masque pneumotachographe.

Les avantages de ce masque sont les suivants : i) le débit d’air oral et nasal peut être enregistré
séparément, ii) il est possible d’adapter la taille et la position de la plaque pour séparer le débit d’air
nasal (NAF) du débit d’air oral (OAF) pour chaque locuteur, iii) il n’y a pas de distorsion acoustique.

Il peut y avoir de légères différences dans les mesures de débit en fonction du masque, de la position
du capteur et de la taille et de la position de la plaque séparant le débit d’air nasal et le débit d’air oral.
Par conséquent, un étalonnage doit être effectué séparément pour chaque masque (masque individuel
pour chaque locuteur) : un étalonnage pour le compartiment buccal et un autre pour le compartiment
nasal. L’étalonnage des 2 modules de capteurs de pression permet de convertir les valeurs de débit
d’air dans l’unité physique (litres/s, voir Figure 1). Le masque offre une faible résistance, nécessaire
pour mesurer le débit d’air sans affecter la propagation du son.

Les données acoustiques ont été capturées à l’aide d’un microphone (AKG C520 L). Tous les
capteurs aérodynamiques et acoustiques sont reliés à une carte d’acquisition (DT9003). Les données
acoustiques et aérodynamiques ont été enregistrées à une fréquence d’échantillonnage de 20kHz. Les
données ont été segmentées manuellement dans Praat. Un script Python a été utilisé pour extraire
automatiquement la moyenne de l’OAF et du NAF pour chaque voyelle (l/sec).

FIGURE 1 – Exemple d’enregistrements acoustiques et de débit d’air de [ana]. De haut en bas, (1)
signal audio capturé avec un microphone, (2) spectrogramme, (3) débit d’air nasal (NAF en noir) et
débit d’air oral (OAF en rouge)

2.2 Réseau de neurones convolutif

Pour la tâche de classification automatique acoustique nasal-non nasal, nous avons choisi de travailler
avec des réseaux neuronaux convolutifs (CNN). Pour des raisons d’espace, nous détaillons uniquement
les résultats sur 6 voyelles /a, e, o, Ã, Ẽ, Õ/, donc 3 qualités de voyelles /a, e, o/ et leurs homologues
nasales. Nous sommes conscients qu’il n’y a pas de correspondance articulatoire exacte entre nos
3 voyelles orales et nasales (Zerling, 1984) et nous avons décidé d’inclure les 6 voyelles dans le
système de classification (au lieu de comparer par paires) afin de contourner cette asymétrie.

Le choix d’un CNN par rapport à d’autres réseaux neuronaux est lié à notre intention d’utiliser
des spectrogrammes de voyelles, l’objectif final étant de localiser, à l’aide d’un algorithme de type
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gradCam, l’endroit où se trouve l’information sur la nasalité.

L’ensemble de données d’entraînement est composé des productions de ces voyelles extraites de 3
corpus français avec différents types de discours : NCCFr (Torreira et al., 2010), ESTER (Gravier et al.,
2004) et PTSVOX (Chanclu et al., 2020). Dans tous ces corpus, des segmentations automatiques ont
été fournies au niveau des phonèmes. Les voyelles ont été extraites aléatoirement à leurs frontières sous
la forme d’un spectrogramme, sans aucune sélection du contexte prosodique, lexical ou phonémique.
Pour les 2 premiers corpus, le nombre de voyelles de chaque type a été vérifié. 10 887 productions de
chaque type ont été extraites de NCCFr et 9 186 d’ESTER. Pour PTSVOX, nous avons pris toutes les
voyelles possibles en respectant la fréquence naturelle des phonèmes, ce qui a donné de meilleurs
résultats.

Entraînement & validation Test
Source NCCFr ESTER PTSVOX Données enregistrées avec le masque
nasal 32,661 27,558 65,669 198
non nasal 32,661 27,558 135,119 198

TABLE 1 – Nombre de voyelles dans les jeux d’entraînement et de test selon les corpus

Dans la phase d’évaluation du modèle, nous avons sélectionné au hasard des productions de voyelles
dans les données acoustiques présentées à la section 2.1. et extrait leurs spectrogrammes. Cet ensemble
de test contient 66 productions de chaque type de voyelle (6 locuteurs * 11 occurrences), soit 198
voyelles pour chaque catégorie. Toutes ces images de spectrogrammes avec une bande de fréquence
de 0 à 8000 Hz ont été réduites en 48x48 pixels et présentées comme entrée à notre réseau.

Pour la partie extraction des caractéristiques, le modèle est composé de deux blocs de couches de
convolution et de pooling. Les couches de convolution ont été réalisées avec un noyau de taille 5x5 et
ont donc produit respectivement 32 et 64 filtres. Après chaque couche de convolution, une couche
de batch normalisation a été insérée avant d’appliquer une couche d’activation afin de permettre au
modèle de se généraliser (Ioffe & Szegedy, 2015) sur différents types de corpus et de données. Les
couches de max-pooling ont ensuite été utilisées pour réduire la taille des images avec une taille de
pool de 2x2. Avec les caractéristiques extraites, 3 couches denses ont effectué la tâche de classification
avec 1024 neurones. La fonction d’activation ReLU a été appliquée après chaque couche de batch
normalisation et chaque couche dense. Enfin, une fonction d’activation softmax a été utilisée dans la
dernière couche dense pour la classification nasale-orale. Au cours de l’apprentissage du modèle, nous
avons tenté de minimiser les erreurs du modèle en appliquant Adam comme technique d’optimisation
et categorical crossentropy comme fonction de perte pour mesurer la performance du modèle.

3 Résultats

3.1 Résultats du CNN

Pour une voyelle donnée, le classifieur renvoie une valeur entre 0 et 1, que nous appelons la probabilité
de nasalité. Lorsqu’une voyelle est identifiée comme nasale par le modèle, la probabilité de nasalité
attendue est supérieure à 0,5 et, inversement, une voyelle classée comme non nasale a une valeur
proche de 0 (ou au moins inférieure à 0,5). Notre classifieur a pu identifier avec précision 95% des
voyelles non nasales et 82% des voyelles nasales en atteignant une exactitude globale de 88% et
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un score F1 de 88% (k = 0,77). Nous avons également testé un autre modèle incluant -en plus des
voyelles- les consonnes /m, n, l, b, d, v/, et obtenu des résultats comparables : 89% d’exactitude
globale en testant des voyelles et consonnes nasales et orales confondues.

La variabilité inter-locuteurs peut être observée sur la figure 2 (uniquement pour les voyelles pour
une question de place). Certains locuteurs génèrent beaucoup d’erreurs de classification alors que
pour d’autres, le modèle fait considérablement moins d’erreurs. Par exemple, le modèle fait le plus
d’erreurs de classification pour les locuteurs MT01 et MT04. Sur le total des erreurs de classification,
37% des voyelles mal classées proviennent du locuteur MT04 (soit 17 erreurs sur 46). Le locuteur
MT01 recueille 13 occurrences incorrectes (soit 28% du total des erreurs de classification) tandis que
le locuteur MT03 n’a qu’une seule erreur. En outre, les erreurs sur les voyelles non nasales ne se
produisent que pour les locuteurs MT01 et MT05. Pour les autres locuteurs, le modèle fonctionne
correctement sur les voyelles non nasales, les erreurs ne se produisant que pour les nasales.

Nous observons que les erreurs de classification apparaissent principalement entre /a/ et /Ã/. Plusieurs
contextes phonétiques peuvent être considérés comme des facteurs de confusion. D’une part, lorsqu’il
y a une pause dans le contexte gauche, les voyelles /a/ ont tendance à être classées comme nasales par
notre modèle (5 erreurs sur 10 de /a/, soit 50%). En revanche, la présence d’une consonne labiale ou
coronale devant les voyelles /Ã/ peut influencer la décision de sa classe (respectivement 5 et 6 sur 14
erreurs de /Ã/). Nous remarquons la même influence lorsqu’une pause est située après ces voyelles (5
des 14 erreurs de classification de /Ã/). Ces 3 contextes pour les voyelles /Ã/ apparaissent également
dans les erreurs pour les autres voyelles nasales. Sur 36 classifications incorrectes de voyelles nasales,
12 erreurs sont causées par le contexte des consonnes labiales et coronales précédant les voyelles
nasales, et 9 erreurs se produisent avec une pause en contexte gauche.

FIGURE 2 – Probabilités de nasalité obtenues par le modèle CNN pour chaque locuteur et chaque
type de voyelle (à gauche), Moyenne du débit d’air nasal pour chaque locuteur et chaque type de
voyelle (à droite)

3.2 Résultats aérodynamiques

Dans la figure 2 à droite, nous observons une plus grande quantité de débit d’air nasal pour les 3
voyelles nasales. Les résultats de l’ANOVA étaient statistiquement significatifs avec p<0,001 pour
tous les locuteurs pour la distinction de la NAF entre les voyelles nasales et orales.

Nous constatons que chaque locuteur a un niveau minimum de débit d’air nasal qui diffère entre les
voyelles. De plus, pour chaque paire de voyelles (/a/ vs. /Ã/, /e/ vs. /Ẽ/, et /o/ vs. /Õ/), le débit d’air
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nasal maximum pour les voyelles orales peut être plus important que le débit d’air nasal minimum
pour les voyelles nasales. Ceci explique évidemment certaines erreurs de classification faites par le
CNN, en particulier pour les locuteurs MT01, MT04 et MT05. Pour le locuteur MT02, le débit d’air
nasal moyen pour /Ã/ est de 0,065 l/s, et toutes les occurrences de /Ã/, sauf une, ont été mal classées
en dessous de ce seuil. En ce qui concerne le locuteur MT04, toutes les occurrences de /Ẽ/, sauf
deux, ont été mal classées en dessous d’un seuil de 0,059 l/s. De nombreux exemples de mauvaises
classifications ont été trouvés selon ces critères. Globalement, un coefficient de corrélation de Pearson
a révélé que la prédiction de la nasalité et de la non-nasalité est corrélée avec la mesure moyenne de
la NAF (avec r = 0,66).

4 Discussion et conclusion

Le principal résultat de ce travail est la classification automatique correcte de la nasalité pour les
voyelles jusqu’à 88% à partir d’un nouveau corpus acoustique, et 89% lorsqu’on inclue des consonnes
dans l’entraînement et dans le test. Nous avons montré qu’il existe un lien significatif entre les
probabilités CNN et les données aérodynamiques. Les erreurs de classification du CNN pour les
locuteurs MT01 et MT04 ou pour la distinction entre /a/ et /Ã/ sont corrélées à des différences plus
faibles dans le débit d’air nasal. La même tendance des erreurs de classification de CNN entraîné
avec des voyelles a également été observée pour le modèle incluant des voyelles et consonnes : les
erreurs sont globalement les plus fréquentes chez les locuteurs MT01, MT04 et MT05.

Notre objectif était également d’établir une corrélation entre les probabilités CNN et le niveau moyen
de débit d’air nasal par locuteur afin d’évaluer la nasalité globale par locuteur, et ce point doit encore
être approfondi. Une première analyse a montré que les valeurs de probabilité données par le CNN
n’étaient pas liées à la quantité de débit d’air nasal, mais que les erreurs de classification parviennent
à donner de bonnes indications à ce sujet.

Reste à déterminer pourquoi les erreurs de classification portent plus fréquemment sur les voyelles
orales pour le locuteur MT01 et sur les voyelles nasales pour le locuteur MT04. Pour le premier,
les valeurs de débit d’air nasal sur les voyelles orales sont moyennes comparativement aux autres
locuteurs alors que le débit d’air nasal est bas sur les voyelles nasales. Pour le deuxième, les valeurs
de débit d’air nasal sur les voyelles nasales sont moyennes comparativement aux autres locuteurs alors
que le débit d’air nasal est haut sur les voyelles orales. Ce résultat surprenant pourrait s’expliquer par
d’autres paramètres mis en place par les locuteurs telles que la durée phonétique ou l’intensité, et
qui montreraient une stratégie différente de la norme dans la distinction orale vs. nasale. Une étude
perceptive de plusieurs items pour ces locuteurs permettrait de répondre à cette question.

Dans un futur proche, en incluant tous les phonèmes de la parole, nous travaillerons sur les fonctions
d’activation afin de mieux relier les valeurs de probabilité avec le niveau de débit d’air nasal. L’analyse
des zones spectrales utilisées par un CNN pourrait être un élément important de notre travail car
la modélisation de la relation entre l’acoustique et l’articulation est encore problématique pour les
nasales. Par exemple, des études articulatoires ont montré que le vélum du /a/ est plus bas que
celui des autres voyelles, ce qui devrait avoir un impact sur le taux de classification (Durand, 1953).
Dans l’ensemble, les implications de ces résultats devraient aider les phonéticiens dans leur analyse
des voyelles nasales, et il est prévu de partager ce modèle et ce masque aérodynamique avec la
communauté. Pour conclure, le projet de comparaison entre le test de perception et le CNN en anglais
ainsi que l’implémentation du système Wav2vec sont en cours de développement.
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RÉSUMÉ
Ces dernières années, les modèles de langage pré-entraînés ont obtenu les meilleures performances
sur un large éventail de tâches de traitement automatique du langage naturel (TALN). Alors que
les premiers modèles ont été entraînés sur des données issues de domaines généraux, des modèles
spécialisés sont apparus pour traiter plus efficacement des domaines spécifiques. Dans cet article,
nous proposons une étude originale de modèles de langue dans le domaine médical en français. Nous
comparons pour la première fois les performances de modèles entraînés sur des données publiques
issues du web et sur des données privées issues d’établissements de santé. Nous évaluons également
différentes stratégies d’apprentissage sur un ensemble de tâches biomédicales. Enfin, nous publions
les premiers modèles spécialisés pour le domaine biomédical en français, appelés DrBERT, ainsi que
le plus grand corpus de données médicales sous licence libre sur lequel ces modèles sont entraînés.

ABSTRACT
DrBERT : A Robust Pre-trained Model in French for Biomedical and Clinical domains.

In recent years, pre-trained language models (PLMs) achieve the best performance on a wide range
of natural language processing tasks. While the first models were trained on general domain data,
specialized ones have emerged to more effectively treat specific domains. In this paper, we propose
an original study of PLMs in the medical domain on French language. We compare, for the first time,
the performance of PLMs trained on both public data from the web and private data from healthcare
establishments. We also evaluate different learning strategies on a set of biomedical tasks. Finally, we
release the first specialized PLMs for the biomedical field in French, called DrBERT, as well as the
largest corpus of medical data under free license on which these models are trained.

MOTS-CLÉS : BERT; RoBERTa ; Transformers ; Biomédical ; Clinique ; Modèle de langue.

KEYWORDS: BERT; RoBERTa ; Transformers ; Biomedical ; Clinical ; Language Model.

1 Introduction

Au cours des dernières années, les modèles de langage pré-entraînés ont permis d’améliorer consi-
dérablement les performances de nombreuses tâches du traitement automatique du langage naturel
(TALN). Les modèles récents, tels que BERT (Devlin et al., 2019) ou RoBERTa (Liu et al., 2019),
tirent profit des énormes quantités de données non étiquetées grâce à des approches non-supervisées
fondées sur l’architecture Transformers (Vaswani et al., 2017). La plupart de ces modèles sont sou-
vent pré-entraînés sur des corpus de domaines généraux et une étape supplémentaire de réglage fin
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(fine-tuning) peut être appliquée pour utiliser ces modèles sur une tâche cible (Devlin et al., 2019).

L’adaptation des modèles de langue à un domaine de spécialité suit généralement deux stratégies. La
première consiste à entraîner à partir de zéro (from scratch) un nouveau modèle en utilisant uniquement
les données de la spécialité cible. La seconde approche, appelée pré-entraînement continué (Howard
& Ruder, 2018), poursuit l’entraînement de modèles déjà pré-entraînés, permettant de passer d’un
modèle générique à un modèle spécialisé. Bien que des études aient montré que la première stratégie
offre généralement de meilleures performances (Lee et al., 2019), la seconde nécessite un nombre de
ressources moins important (Chalkidis et al., 2020; El Boukkouri et al., 2022) que ce soit en termes
de ressources informatiques ou de quantité de données.

Récemment, de multiples modèles de langue ont été développés pour les domaines biomédical et
clinique, principalement pour l’anglais. Les modèles BioBERT (Lee et al., 2019), BlueBERT (Peng
et al., 2019) et ClinicalBERT (Huang et al., 2019) ont utilisé le pré-entraînement continué à partir
d’un modèle BERT générique. D’autres modèles, comme SciBERT (Beltagy et al., 2019) et PubMed-
BERT (Gu et al., 2021), ont été pré-entraînés à partir de zéro. Dans les langues autres que l’anglais,
les modèles s’appuyant sur BERT sont plus rares et reposent principalement sur un pré-entraînement
continué. Pour le français, il n’existe, à notre connaissance, aucun modèle disponible publiquement
pour le domaine biomédical.

Dans cet article, nous décrivons et diffusons librement DrBERT, les premiers modèles spécialisés
dans le domaine biomédical pour le français, ainsi que le corpus qui a permis leur entraînement. Nous
proposons également une étude originale évaluant les différentes stratégies de pré-entraînement de
modèles de langue pour le domaine médical, en comparant les modèles DrBERT avec un modèle
pré-entrainé sur des données cliniques privées, nommé ChuBERT. Nos contributions sont :

— Un nouveau benchmark agrégeant un ensemble de tâches de TALN dans le domaine médical
en français, permettant d’évaluer les modèles de langue au niveau syntaxique et sémantique.

— Un corpus de données textuelles, nommé NACHOS, rassemblant plusieurs sources biomédi-
cales en ligne.

— La construction et l’évaluation des premiers modèles de langues libres en français pour
le domaine biomédical fondés sur l’architecture RoBERTa, appelés DrBERT, comprenant
l’analyse de différentes stratégies de pré-entraînement.

— Un ensemble de modèles utilisant des données publiques et privées entraînés sur des tailles de
données comparables. Ces modèles ont ensuite été comparés en évaluant leurs performances
sur un large éventail de tâches, tant publiques que privées.

— La distribution des modèles de langue publics sous la licence open-source MIT ainsi que le
corpus NACHOS sous la licence CC0 1.0.

2 Corpus de pré-entraînement

Les travaux précédents dans le domaine biomédical (Gu et al., 2021) sur les modèles de langue ont
souligné l’importance de faire correspondre les sources de données utilisées lors de l’entraînement
avec les tâches cibles. En raison de leur nature sensible, les données cliniques sont extrêmement
difficiles à obtenir. La collecte massive de données web relatives à ce domaine apparaît comme une
solution permettant de pallier ce manque.

Le tableau 1 donne un aperçu général des deux corpus collectés. Les données publiques issues du
web ont permis la constitution d’un corpus, appelé NACHOSlarge, à partir de sources disponibles
ouvertement en ligne contenant 7,4 Go de données. Le jeu de données privées, appelé XBDWsmall,
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Corpus Taille #mots #phrases
NACHOSlarge (public) 7,4 Go 1,1 G 54,2 M
NACHOSsmall (public) 4 Go 646 M 25.3 M
XBDWsmall

1 (privé) 4 Go 655 M 43.1 M
XBDWmixed (public+privé) 4+4 Go 1,3 G 68,4 M

TABLE 1 – Aperçu des corpus de données publiques (NACHOS) et privées (XBDW) collectées.

contient 4 Go de données provenant du Centre Hospitalier Universitaire (CHU) de XXX 2. Afin d’ef-
fectuer des expériences comparables, nous avons extrait un sous-corpus NACHOS (NACHOSsmall)
de la même taille que les données privées.

Corpus public - NACHOS opeN crAwled frenCh Healthcare cOrpuS (NACHOS) est un ensemble
de données textuelles médicales françaises distribué de façon libre et obtenu à partir de la collecte
massive d’une variété de sources textuelles autour du sujet médical sur le web. Il se compose de
plus d’un milliard de mots, tirés de 24 sites web francophones de haute qualité. Le corpus comprend
un large éventail d’informations médicales : descriptions de maladies, fiches d’information sur les
traitements et les médicaments, conseils généraux sur la santé, rapports de réunions scientifiques
officielles, cas cliniques anonymisés, littérature scientifique, thèses, cours de médecine universitaire,
ainsi que de nombreuses données obtenues à partir de sources textuelles brutes, de scrapping web et
de Reconnaissance Optique de Caractères (ROC) comme présenté dans le Tableau 6 en annexe. Nous
avons utilisé des heuristiques pour découper les textes en phrases et filtrer les phrases courtes ou de
mauvaise qualité comme celles obtenues par ROC. Ensuite, nous les classons par langues en utilisant
notre propre classificateur entraîné sur les corpus multilingues Opus EMEA (Tiedemann & Nygaard,
2004) et MASSIVE (FitzGerald et al., 2022) pour ne garder que les phrases en français. Pour la
version 4 Go de NACHOS (NACHOSsmall), nous avons mélangé l’ensemble du corpus et sélectionné
au hasard 25,3 millions de phrases afin de maximiser l’homogénéité des sources de données.

Corpus privé - XBDW Le corpus privé, appelé XXX Biomedical Data Warehouse (XBDW), a
été obtenu en utilisant l’entrepôt de données du CHU de XXX. Cet entrepôt de données comprend
différentes dimensions de données relatives aux patients : socio-démographiques, prescriptions
médicamenteuses et autres informations associées au séjour hospitalier (diagnostic, biologie, imagerie,
etc.). L’autorisation de mise en œuvre et d’exploitation de l’entrepôt de données XBDW a été accordée
en XXXX 3 par la CNIL (Commission Nationale de l’Informatique et des Libertés) ; autorisation N°
XXX 4. Pour ce travail, un échantillon de 1,7 millions de comptes-rendus hospitaliers désidentifiés a
été sélectionné aléatoirement et extrait de l’entrepôt de données. Les comptes-rendus proviennent
de différents services hospitaliers, tels que les urgences, la gynécologie et la cardiologie. Ce corpus
contient 655 millions de mots, issus de 43,1 millions de phrases, pour une taille totale d’environ 4 Go.

3 Pré-entraînement des modèles
3.1 Impact des données

L’un des problèmes consiste à identifier la quantité de données nécessaires pour créer un modèle
performant et capable de rivaliser avec les modèles pré-entraînés sur des domaines généraux. Des
études récentes, comme celles de Martin et al. (2020) et Zhang et al. (2021), discutent de l’impact de

2. Nom de la ville masqué à des fins d’anonymisation lors de la relecture par les pairs.
3. Année cachée pour le double aveugle.
4. Numéro d’autorisation caché pour le double aveugle.
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la taille des données de pré-entraînement sur la performance des modèles et montrent que certaines
tâches bénéficient d’une quantité moindre de données. Dans le domaine médical, aucune étude n’a
été menée pour comparer l’impact de la variation de la quantité de données sur le pré-entraînement,
ou pour évaluer l’impact de la qualité des données en fonction de leur source de collecte.

Nous proposons donc d’évaluer l’impact des différentes sources de données en comparant
NACHOSsmall et XBDWsmall entre elles comme décrit dans la section 2. De plus, nous propo-
sons de comparer les résultats obtenus avec ceux d’un modèle pré-entraîné sur une quantité de
données plus grande (NACHOSlarge) afin d’étudier si le fait de disposer de presque deux fois plus
de données permet d’améliorer les performances. Pour finir, nous avons évalué une combinaison
des corpus public (NACHOSsmall) et privé (XBDWsmall) pour un total de 8 Go (XBDWmixed),
afin de démontrer si la combinaison de données de qualité variable permettent des représentations
complémentaires.

3.2 Stratégies de pré-entraînement

En plus de l’analyse de la taille et des sources de données, nous cherchons également à évaluer trois
stratégies de pré-entraînement des modèles de langue pour le domaine médical :

— Pré-entraînement du modèle à partir de zéro, incluant une tokenization spécifique des mots à
partir de nos données d’apprentissage.

— Poursuivre le pré-entraînement d’un modèle de langue général pour le français, ici Camem-
BERT, sur nos données du domaine médical, tout en conservant le tokenizer initial (i.e. celui
de CamemBERT).

— Poursuivre le pré-entraînement d’un modèle de langage spécifique au domaine médical anglais,
appelé PubMedBERT, sur nos données en français, en conservant le tokenizer initial.

Concernant la dernière stratégie, l’objectif est de comparer les performances d’un modèle médical
anglais pré-entraîné sur nos données médicales françaises, à un autre modèle basé sur un modèle
générique français. En effet, ces deux langues partagent une terminologie de spécialité commune.

Modèle Architecture Stratégie de pré-entraînement Corpus
DrBERT RoBERTa À partir de zéro NACHOSlarge
DrBERT RoBERTa À partir de zéro NACHOSsmall
ChuBERT RoBERTa À partir de zéro XBDWsmall
ChuBERT RoBERTa À partir de zéro XBDWmixed
CamemBERT RoBERTa Pré-entraînement continué NACHOSsmall
PubMedBERT BERT Pré-entraînement continué NACHOSsmall
CamemBERT RoBERTa Pré-entraînement continué XBDWsmall

TABLE 2 – Liste des configurations des modèles pré-entraînés.

Le tableau 2 résume toutes les configurations évaluées dans cet article, intégrant à la fois l’étude de la
taille des données et les stratégies de pré-entraînement.

4 Jeux de données et tâches d’évaluation

Pour évaluer les différentes configurations de pré-entraînement de nos modèles, un ensemble de
tâches biomédicales est nécessaire. Si un tel benchmark spécifique au domaine existe pour l’anglais
(BLURB (Gu et al., 2021)), il n’en existe aucun pour le français. Dans cette section, nous décrivons un
benchmark original, résumé dans le tableau 3, intégrant diverses tâches biomédicales de TALN pour
le français. Parmi celles-ci, certaines proviennent de corpus publics, permettant la réplication de nos
expériences. D’autres tâches proviennent de corpus privés et ne peuvent être partagées. Cependant,
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Thématique / Corpus Tâche Métrique Entraînement Validation Test
Corpus Publics

ESSAIS (Dalloux et al., 2021) POS Tagging Macro F1 9 693 2 077 2 078
CAS : Corpus de cas cliniques (Grabar et al., 2018) POS Tagging Macro F1 5 306 1 137 1 137

MUSCA-DET - Déterminants sociaux de santé (Task 1) REN imbriquée Macro F1 19 861 2 207 5 518
MUSCA-DET - Déterminants sociaux de santé (Task 2) Classification Multi-label Macro F1 19 861 2 207 5 518

QUAERO French Medical Corpus - EMEA (Névéol et al., 2014) REN imbriquée Weighted F1 11 12 15
QUAERO French Medical Corpus - MEDLINE (Névéol et al., 2014) REN imbriquée Weighted F1 833 832 833

FrenchMedMCQA (Labrak et al., 2022) MCQA EMR / Hamming Score 2 171 312 622
Corpus Privés

Structuration de l’insuffisance cardiaque aiguë dans les comptes-rendus REN Macro F1 2 527 281 703
Classification de l’insuffisance cardiaque aiguë Classification Binaire Macro F1 1 179 132 328

Tri des comptes-rendus par spécialité Classification Multi-classe Macro F1 4 413 1 470 1 473
Structuration des prescriptions dans les comptes-rendus REN Macro F1 61 15 26

TABLE 3 – Corpus, tâches et métrique utilisés pour évaluer les modèles de langue.

elles sont utiles pour évaluer nos modèles avec plus de précision et ainsi observer leurs capacités de
généralisation.

5 Résultats et discussions

Comme décrit précédemment, nous évaluons les performances de nos modèles de langue pré-entraînés
sur un ensemble de tâches publiques et privées liées au domaine biomédical. Nous proposons
d’analyser les résultats en fonction des différentes stratégies de pré-entraînement (section 5.1) puis de
discuter de l’impact des données de pré-entraînement, que ce soit en termes de taille ou de nature
(section 5.2).

aHF NER aHF classification NER Medical Report Specialities Classification
P R F1 P R F1 P R F1 P R F1

CamemBERT OSCAR 138 GB 40,89 35,22 35,13 81,90 79,12 80,13 87,98 91,66 89,35 99,32 99,09 99,20
CamemBERT OSCAR 4 GB 46,32 43,17 42,66 81,49 81,42 81,41 87,79 90,74 88,78 99,53 99,69 99,61
CamemBERT CCNET 4 GB 47,25 42,2 43,11 82,02 79,30 79,98 87,61 92,28 89,34 99,54 99,55 99,55
DrBERT NACHOSlarge 55,29 46,66 48,22 81,33 81,25 81,25 87,99 92,80 89,83 99,82 99,90 99,86
DrBERT NACHOSsmall 54,55 43,39 45,93 79,85 80,10 79,87 87,57 92,76 89,44 99,85 99,85 99,85

ChuBERT XBDWsmall 56,92 47,46 49,01 81,03 82,67 81,56 87,76 92,63 89,58 99,76 99,90 99,83

ChuBERT XBDWmixed 54,62 47,81 49,14 82,23 81,71 81,98 87,42 92,36 89,30 99,81 99,82 99,81

CamemBERT NACHOSsmall 22,02 16,67 16,08 74,86 69,82 69,80 65,72 68,49 66,74 99,44 99,67 99,54
PubMedBERT NACHOSsmall 53,44 48,21 48,72 83,06 80,39 81,40 87,35 92,69 89,36 99,52 99,58 99,55
CamemBERT XBDWsmall 25,44 19,33 19,12 79,50 74,74 76,02 68,80 71,23 69,64 99,60 99,57 99,58

TABLE 4 – Performance sur nos tâches biomédicales privées. Le meilleur modèle est en gras et le
second est souligné. Pour les modèles CamemBERT NACHOSsmall et CamemBERT XBDWsmall,
le modèle CamemBERT OSCAR 138 GB a été utilisé comme abse initiale pour le pré-entraînement
continué.

Tous les modèles ont été réglés finement (fine-tuned) de la même façon pour toutes les tâches. Tous les
résultats rapportés sont la moyenne des scores de quatre exécutions. Les performances obtenues sur
les tâches biomédicales sont présentées dans les tableaux 4 et 5 pour les tâches privées et publiques
respectivement. Pour des raisons de lisibilité, la première partie de chaque tableau présente les
résultats des modèles déjà existants, la deuxième partie nos modèles spécialisés entraînés à partir de
zéro, et la dernière partie nos modèles utilisant un pré-entraînement continué.

5.1 Impact des stratégies de pré-entraînement

Comme montré dans les tableaux 4 et 5, les modèles pré-entraînés à partir de zéro (DrBERT NACHOS
et ChuBERT XBDW) obtiennent les meilleurs scores F1 sur toutes les tâches privées et sur la majorité
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MUSCA-DET T1 MUSCA-DET T2 ESSAI POS CAS POS FrenchMedMCQA QUAERO-EMEA QUAERO-MEDLINE

P R F1 P R F1 P R F1 P R F1 Hamming EMR P R F1 P R F1

CamemBERT OSCAR 138 GB 89,04 88,59 88,54 89,87 87,12 88,20 81,57 81,01 81,10 96,37 94,53 95,22 36,24 16,55 90,57 91,06 90,71 76,58 78,67 77,41

CamemBERT OSCAR 4 GB 86,09 85,45 85,43 92,68 90,34 91,27 84,01 83,51 83,69 98,15 95,34 96,42 35,75 15,37 90,75 91,16 90,83 78,55 79,33 78,76

CamemBERT CCNET 4 GB 91,12 89,91 90,33 93,10 90,42 91,38 85,60 85,63 85,42 98,19 96,75 97,33 34,71 14,41 90,31 90,59 90,33 78,06 78,11 77,61

DrBERT NACHOSlarge 92,10 90,27 91,04 94,97 90,41 92,24 90,96 89,19 89,75 97,37 94,49 95,65 36,66 15,32 91,93 92,52 92,09 77,85 78,54 77,88

DrBERT NACHOSsmall 93,35 90,62 91,77 91,31 86,60 88,57 90,12 88,37 88,76 97,04 94,88 95,70 37,37 13,34 91,54 92,00 91,66 77,91 79,34 78,18

ChuBERT XBDWsmall 94,88 90,79 92,23 94,77 90,27 92,17 88,53 87,73 87,71 97,00 94,65 95,61 35,16 14,79 88,11 88,78 88,15 75,05 76,57 74,94

ChuBERT XBDWmixed 94,39 91,93 92,73 94,22 90,02 91,71 86,36 85,50 85,73 97,77 95,30 96,35 34,58 12,21 90,36 90,94 90,52 78,61 79,32 78,63

CamemBERT NACHOSsmall 81,44 81,39 80,96 79,74 78,08 78,70 80,59 79,88 80,04 95,64 91,57 92,46 32,87 13,76 67,56 77,48 71,10 55,45 62,34 57,43

PubMedBERT NACHOSsmall 92,51 91,49 91,53 94,95 92,55 93,62 84,73 83,80 83,85 97,82 96,12 96,81 35,88 15,21 90,97 91,27 91,03 82,03 81,71 81,73

CamemBERT XBDWsmall 82,35 81,59 81,57 78,14 76,38 77,12 79,44 79,79 79,25 95,98 92,11 93,18 27,73 11,89 53,44 73,11 61,75 48,71 61,33 53,05

TABLE 5 – Performance sur les tâches biomédicales publiques. Le meilleur modèle est en gras et le
second est souligné. Pour les modèles CamemBERT NACHOSsmall et CamemBERT XBDWsmall,
le modèle CamemBERT OSCAR 138 GB a été utilisé comme abse initiale pour le pré-entraînement
continué.

des tâches publiques (5 tâches sur 7). Les deux tâches publiques restantes (MUSCA-DET T2 et Quaero-
Medline) sont mieux traitées avec PubMedBERT NACHOSsmall, un modèle pré-entraîné deux fois,
une première fois sur des données biomédicales anglaises, puis sur nos données biomédicales
françaises (NACHOSsmall). Nous observons également que le pré-entraînement continué à partir des
modèles génériques français (CamemBERT NACHOSsmall ou CamemBERT XBDWsmall) est moins
performant que le pré-entraînement à partir de zéro. Enfin, les modèles état de l’art pré-entraînés
sur des données génériques (CamemBERT OSCAR) restent compétitifs dans un certain nombre de
tâches publiques biomédicales (CAS POS, FrenchMCQA ou MUSCA-DET T2), mais rencontrent
plus de difficultés sur les tâches privées. Cela met en évidence la difficulté des tâches privées lorsque
les données de pré-entraînement sont moins spécialisées.

5.2 Impact des données

En ce qui concerne la quantité de données utilisées pour le pré-entraînement des modèles (small
vs. large ou mixed), les résultats montrent que plus les quantités de données sont grandes, plus les
modèles sont performants, quelle que soit la stratégie de pré-entraînement ou la source de données
(privée ou publique). Nous remarquons une nette domination des modèles pré-entraînés sur des
sources web, notamment OSCAR et NACHOS, lorsqu’ils sont appliqués à des tâches publiques. En
effet, les modèles reposant sur des données privées XBDW n’obtiennent les meilleures performances
(en termes de score F1) que pour la tâche MUSCA-DET T1. Cette tendance n’est pas tout à fait
observée sur les tâches privées, où les modèles fondés sur XBDW obtiennent des performances
similaires, voire meilleures, lorsqu’ils sont mélangés avec des données biomédicales publiques
(ChuBERT XBDWmixed), comme le montre le tableau 4. Nous pensons que cette divergence est
principalement due à la nature différente des données traitées. Enfin, nous observons que les modèles
issus d’un pré-entraînement continué en partant d’un modèle spécialisé anglais (ici PubMedBERT)
ont des performances supérieures à celles des modèles fondés sur CamemBERT, corroborant en partie
notre hypothèse sur l’efficacité du transfert de connaissances inter-langues.
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6 Conclusion

Dans ce travail, nous avons introduit les premiers modèles de langage français pour le domaine bio-
médical et clinique fondés sur l’architecture RoBERTa. Nous proposons aussi une étude comparative
sur une collection de tâches biomédicales diverses provenant de sources privées et publiques. Nos
modèles open-source DrBERT ont établi des performances à l’état de l’art dans la quasi-totalité des
tâches biomédicales, surpassant le modèle généraliste français (CamemBERT). De plus, nous avons
démontré que les pré-entraînements sur des ressources spécialisées de taille limitées (4 Go) obtenues
sur le web permettent de très souvent dépasser les modèles entraînés avec des données spécialisées
provenant de comptes-rendus médicaux.

Les modèles pré-entraînés ainsi que les scripts de pré-apprentissage 5 ont été publiés publiquement en
ligne sous une licence open source MIT. Pour ce qui est du corpus NACHOS, l’objectif principal est
de promouvoir le développement d’outils de TALN robustes par la communauté, nous avons donc
décidé de rendre les corpus accessibles pour la recherche académique seulement.
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A Annexes

A.1 Sources NACHOS

Ressource # mots
HAL 638 508 261
Haute Autorité de Santé (HAS) 113 394 539
Drug leaflets 74 770 229
Scrapping Web Médical 64 904 334
ANSES SAISINE 51 372 932
Base de données publique des médicaments (BDPM) 48 302 695
ISTEX 44 124 422
CRTT 26 210 756
WMT-16 10 282 494
EMEA-V3 6 601 617
Wikipedia Science de la vie 4 671 944
ANSES RCP 2 953 045
Cerimes 1 717 552
LiSSa 235 838
DEFT-2020 231 396
CLEAR 225 898
CNEDiMTS 175 416
QUAERO French Medical Corpus 72 031
ANSM Registre des essais cliniques 47 678
ECDC 44 482
QualiScope 12 718
WMT-18-Medline 7 673
Total 1,088,867,950

TABLE 6 – Sources de données comprises dans le corpus NACHOS.

A.2 Impact écologique

Une quantité considérable de ressources de calcul a été utilisée pour mener cette étude, puisqu’environ
18 000 heures de calcul GPU ont été utilisées pour créer les 7 modèles présentés ici, ainsi qu’environ
7 500 heures de GPU pour le débogage en raison de problèmes techniques liés aux configurations des
modèles et à la mauvaise performance, pour un total de 25 500 heures. Le coût environnemental total,
selon la documentation du supercalculateur Jean Zay 6 équivaut à 6 604 500 Wh soit 376,45 kg CO2eq

6. http://www.idris.fr/media/jean-zay/jean-zay-conso-heure-calcul.pdf
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basé sur l’intensité carbone du réseau énergétique mentionné par l’étude de coût environnemental de
BLOOM, qui elle aussi a été réalisée sur Jean Zay (Luccioni et al., 2022).

A.3 Pré-traitement des corpus d’évaluation

L’extraction d’entités imbriquées n’est pas directement réalisable avec un modèle BERT sans adapter
le corpus. Parmi les corpus d’évaluation, deux corpus traitent la tâche de reconnaissance d’entités
nommées imbriquées : QUAERO et MUSCA-DET. Pour simplifier le processus d’évaluation de ces
corpus, nous trions les étiquettes imbriquées par ordre alphabétique et les concaténons en une seule
pour transformer la tâche en un format utilisable pour la classification de tokens avec les architectures
basées sur BERT.

A.4 Évaluation généraliste sur le français

Le tableau 7 donne les résultats obtenus par tous les modèles sur les tâches généralistes. Ces tâches
proviennent de Martin et al. (2020) et ont été utilisées pour évaluer les différents modèles Camem-
BERT. Les quatre premières sont des tâches d’étiquetage morphosyntaxique POS (GSD, SEQUOIA,
SPOKEN et PARTUT) et la dernière est une tâche d’inférence en langage naturel (XNLI).

Tous les résultats de nos modèles diminuent les performances sur toutes les tâches. La baisse la plus
importante concerne la tâche d’inférence en langage naturel, avec une performance de ChuBERT
NBDWsmall presque 13% inférieure à celle de CamemBERT 138 Go. Nous observons également que
les modèles spécialisés en anglais sont aussi performants que nos modèles biomédicaux en français.
Il semble assez clair d’après les observations précédentes que les modèles spécialisés sont difficiles
à généraliser à d’autres tâches, mais que des informations spécialisées capturées dans une langue
pourraient être transférées dans une autre langue.

GSD SEQUOIA SPOKEN PARTUT XNLI
CamemBERT OSCAR 138 Go 98.28 98.68 97.26 97.70 81.94
CamemBERT OSCAR 4 Go 98.14 99.18 97.57 97.86 81.76
CamemBERT CCNET 4 Go 98.18 98.92 97.20 97.92 81.26
PubMedBERT 96.48 96.49 90.00 93.97 73.79
BERT clinique 96.49 96.31 89.60 93.17 70.57
BioBERT v1.1 97.32 96.54 91.81 94.52 71.54
DrBERT NACHOSlarge 96.94 98.05 95.92 96.54 72.18
DrBERT NACHOSsmall 97.17 98.21 96.38 96.45 72.86
ChuBERT NBDWsmall 96.45 97.38 94.90 95.83 69.00
ChuBERT NBDWmixed 97.18 98.10 96.43 96.33 72.32
CamemBERT NACHOSsmall 97.63 96.90 91.12 94.00 71.26
PubMedBERT NACHOSsmall 97.41 98.71 95.54 97.01 77.35
CamemBERT NBDWsmall 97.55 96.26 89.17 91.34 72.73

TABLE 7 – Performance sur les tâches généralistes. Le meilleur modèle est en gras et le deuxième est
souligné.
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A.5 Intersection des vocabulaires

FIGURE 1 – Matrice d’intersection des vocabulaires.

Comme nous pouvons le voir sur la figure 1, malgré des performances similaires, certains modèles ne
partagent pas beaucoup de vocabulaire mutuel.

A.6 Stabilité des modèles

Nous observons lors de la phase d’évaluation que la plupart des modèles basés sur la stratégie de
pré-formation continue de CamemBERT OSCAR 138 Go souffrent d’une mauvaise stabilité lors de
l’affinage, ce qui se traduit par une fluctuation des performances entre les exécutions.

119



(1.a) aHF classification (1.b) MUSCADET T1

(2.c) QUAERO MEDLINE (2.d) XNLI

FIGURE 2 – Boîte à moustaches pour chaque modèle.
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RÉSUMÉ
Pour faciliter l’inclusion scolaire, il est indispensable de pouvoir adapter de manière automatique
les manuels scolaires afin de les rendre accessibles aux enfants dyspraxiques. Dans ce contexte,
nous proposons une tâche de classification des exercices selon leur type d’adaptation à la dyspraxie.
Nous introduisons un corpus d’exercices extraits de manuels de français de niveau élémentaire,
qui soulève certains défis de par sa petite taille et son contenu déséquilibré et bruité. Afin de tirer
profit des modalités textuelles, structurelles et visuelles présentes dans nos données, nous combinons
des modèles état de l’art par des stratégies de fusion précoce et tardive. Notre approche atteint
une exactitude globale de 0.802. Toutefois, les expériences témoignent de la difficulté de la tâche,
particulièrement pour les classes minoritaires, pour lesquelles l’exactitude tombe à 0.583.

ABSTRACT
Noisy and Unbalanced Multimodal Document Classification: Textbook Exercises as a Use Case

In order to foster inclusive education, automatic systems that can adapt textbooks to make them
accessible to children with Developmental Coordination Disorder (DCD) are necessary. In this
context, we propose a task to classify exercises according to their DCD’s adaptation. We introduce
an exercises dataset automatically extracted from French textbooks, with two major difficulties : a
small size and an unbalanced and noisy data. To set a baseline on the dataset, we use state-of-the-art
models combined through early and late fusion techniques to take advantage of text and vision/layout
modalities. Our approach achieves an overall accuracy of 0.802. However, the experiments show the
difficulty of the task, especially for minority classes, where the accuracy drops to 0.583.

MOTS-CLÉS : adaptation de manuels scolaires, classification multimodale, données bruitées,
données déséquilibrées.
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1 Introduction et travaux connexes

La dyspraxie est un trouble développemental de la coordination affectant 5% des enfants, qui
interfère avec la réussite scolaire et les activités de la vie quotidienne. Plus précisément, les enfants
dyspraxiques n’automatisent pas l’écriture manuscrite et leurs troubles des mouvements oculaires
peuvent les empêcher de lire un texte si sa présentation n’est pas adaptée. Ainsi, pour que les enfants
dyspraxiques réussissent à l’école, les manuels utilisés en classe doivent tenir compte de leurs
difficultés d’écriture et d’organisation du regard. Une adaptation au format numérique permet de
contourner le déficit d’écriture manuscrite sans modifier le contenu des exercices et leur objectif
pédagogique. La Figure 1 montre un exemple d’exercice de type « choix multiple » et son adaptation,
permettant aux enfants de compléter la phrase en cliquant sur la bonne réponse. Des associations
commencent à produire de tels manuels numériques adaptés, en effectuant toutes les transformations
à la main. Malheureusement, étant donné la grande diversité des collections et le renouvellement des
programmes d’enseignement, ces adaptations artisanales ne permettent pas de répondre aux besoins.
D’autre part, les manuels scolaires sont peu explorés en Traitement Automatique du Langage Naturel
(TALN), et la plupart des études existantes portent sur l’analyse du contenu linguistique (Green, 2019;
Lucy et al., 2020) ou la génération de questions (Ch & Saha, 2022; Ghosh, 2022), généralement dans
des manuels de niveau universitaire. À notre connaissance, aucune ne traite des tâches de classification
ou de formatage du contenu.

6 ** Complète les phrases avec on ou ont.
a. Si … allait au cinéma ?
b. Ils … vu ce film dix fois.
c. … s’installe dans les fauteuils moelleux.
d. Mes parents … pris du pop-corn.
e. Les enfants … sursauté devant une scène du film.

11 * Recopie chaque phrase en rétablissant la
ponctuation comme dans l’exemple.
aujourd’hui dans le jardin les petits cochons ont dansé
→ Aujourd’hui, dans le jardin, les petits cochons ont dansé.
a. ce matin en allant à la gare le troisième cochon a
acheté du pain.
b. à midi dans le train il s’assoit à côté d'un homme.
c. pendant le voyage avec l'homme le petit cochon
mange le pain
d. à l'arrivée dans la gare l'homme donne des briques
au petit cochon

FIGURE 1 – Exercice à trous de type choix multiple et son adaptation.

Dans ce contexte, nous proposons une première étape vers l’automatisation de l’adaptation des
manuels scolaires, avec la classification des exercices en fonction du type d’adaptation à la dyspraxie.
Nous construisons un corpus d’exercices de manuels scolaires de français de niveau élémentaire
annotés manuellement avec des étiquettes de type d’adaptation. Ce jeu de données reflète les difficultés
de la tâche. Tout d’abord, le jeu de données est non seulement déséquilibré, certains types d’adaptation
étant beaucoup plus fréquents que d’autres, mais aussi bruité, car il peut contenir des phrases
agrammaticales ou incomplètes ainsi que des erreurs d’extraction. Ensuite, la classification concerne
l’objectif pédagogique des exercices, qui peut être porté de manières très différentes. Enfin, les droits
de propriété intellectuelle restreignent l’accès à un nombre limité de manuels scolaires, et conduisent
par conséquent à un ensemble de données relativement petit. Notre approche de classification des
exercices repose sur des stratégies de fusion précoce et tardive, afin de prendre en compte les
informations sémantiques ainsi que structurelles et visuelles des documents.

Deux modèles de langue français basés sur RoBERTa (Liu et al., 2019) – CamemBERT (Martin et al.,
2020), entraîné sur la partie française d’OSCAR (Suárez et al., 2019) et FlauBERT (Le et al., 2020),
entraîné sur 24 corpus de styles variés collectés sur Internet – présentent des résultats similaires pour
la classification. Cependant, ces modèles entraînés sur du texte sans erreur peuvent être impactés
négativement par les erreurs présentes dans notre corpus, comme l’ont montré les études de Huang &
Chen (2020) et Jiang et al. (2021). Alors que de nombreuses approches de classification reposent sur
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le texte comme modalité unique, certaines études récentes se concentrent sur l’analyse de la mise en
page. Ainsi, LayoutLM (Xu et al., 2020) reprend l’architecture de BERT en ajoutant des plongements
visuels et de position 2-D. Deux versions améliorées (Xu et al., 2021b; Huang et al., 2022) ont été
récemment proposées, ainsi qu’une extension multilingue (Xu et al., 2021a). BROS (Hong et al.,
2022) propose une méthode d’encodage spatial utilisant les positions relatives entre les blocs et
DocFormer (Appalaraju et al., 2021) introduit un mécanisme d’attention multimodal permettant
le partage d’informations entre les modalités. Enfin, TILT (Powalski et al., 2021) combine des
caractéristiques convolutionnelles avec l’architecture T5 (Raffel et al., 2020). Cependant, la plupart
des modèles sont pré-entraînés et fine-tunés sur des documents monolingues, généralement en anglais.
Pour dépasser cette limitation, LiLT (Wang et al., 2022) permet d’imbriquer n’importe quel modèle
pré-entraîné de type RoBERTa dans un module de mise en page. Par ailleurs, ces modèles sont
entraînés sur des pages entières correctement formatées. Bien qu’ils puissent être efficaces pour la
compréhension de pages de manuels, nous cherchons ici à catégoriser des exercices : des documents
courts et très semblables.

Dans cet article, nos principales contributions sont : (i) l’introduction d’une nouvelle tâche de
classification, pour l’adaptation automatique des exercices de manuels scolaires pour les enfants
dyspraxiques ; (ii) un cadre de classification multimodale pour la tâche de classification des exercices
de manuels scolaires ; (iii) des expériences avec différentes architectures multimodales, y compris le
modèle LiLT (Wang et al., 2022) récemment proposé.

2 Préparation du corpus

Le corpus est construit à partir de 3 manuels scolaires de français - étude de la langue, de niveau
élémentaire (CE1 et CE2), au format PDF. Dans un premier temps, chaque manuel est converti en
un document XML au format ALTO par pdfalto 1 couplé à MuPDF 2. Cette combinaison d’outils
OpenSource permet d’extraire les mots avec leur style de police et leurs coordonnées spatiales, ainsi
que les images, dans une structure XML. Les mots extraits sont tokénisés et regroupés en segments
grâce à des règles sur la taille et le style des polices, les types de caractères (chiffres, symboles,
signes de ponctuation) et l’espacement entre les tokens ou les caractères. Une interface d’annotation
conçue spécifiquement permet ensuite de réorganiser les segments dans une structure de manuel
scolaire. Les segments sont étiquetés en rôles (titre de chapitre, leçon, numéro d’exercice, consigne,
etc.) de manière semi-automatique sur la base de leur police dominante, puis les blocs d’activité
sont reconstitués en utilisant des caractéristiques géométriques et une logique dans l’enchaînement.
Par exemple, un numéro d’exercice précédé par un énoncé indique le début d’un nouvel exercice.
Cette étape d’extraction aboutit à 2748 exercices, divisés en plusieurs parties : un numéro ou un nom,
toujours une consigne, souvent un énoncé, et parfois aussi un exemple ou un conseil.

Toutefois, la complexité de la mise en page des manuels rend la tâche d’extraction difficile : les
pages peuvent comporter des tableaux, des listes, des illustrations ou des blocs de texte épars, qui
peuvent introduire du bruit dans les données. D’autre part, les notions de phrase et token ont été
étendues en adéquation avec la nature du corpus. Si la plupart des consignes sont grammaticalement
et sémantiquement correctes, les énoncés peuvent contenir des mots ou phrases à trous (« c...bat »,
« Manon a perdu ... chat. »), des choix de type choix multiple (« (son/sont) »), des suites de mots

1. https://github.com/kermitt2/pdfalto
2. https://github.com/ArtifexSoftware/mupdf
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concaténés (« cirageâgégéantenfantfantômetomate »), des portions de phrases dispersées (« est une
fleur », « la tulipe »), des numéros de liste (« a. », « b. »), etc. Par conséquent, il est plus approprié de
faire référence à des segments de texte plutôt qu’à des phrases. De plus, un quart des segments est
composé de 1 à 5 tokens, tandis que les segments les plus longs comptent jusqu’à 65 tokens. Avec 1
à 10 segments et 5 à 91 tokens par exercice, la longueur des documents est tout aussi variable mais
reste courte par rapport aux jeux de données de référence.

Les exercices extraits sont manuellement annotés par 2 experts de la dyspraxie en 33 catégories. Ces
catégories correspondent aux types d’adaptation à la dyspraxie et reflètent l’objectif pédagogique de
l’exercice ainsi que le processus d’interaction impliqué dans sa résolution. Par exemple, la Figure 1
illustre un exercice de la classe choix multiple, et la Figure 2 en annexe contient 5 exercices d’autres
classes. Résultent de cette annotation 2567 exercices qui n’ont qu’une seule étiquette, 146 exercices
appartenant à plusieurs classes et 36 exercices à retirer des manuels adaptés, car ils demandent une
compétence directement perturbée par le handicap. Pour ce travail, nous ne traitons que les exercices
avec une seule étiquette et excluons la classe la moins représentée qui ne contient qu’un seul exercice.
Ainsi, notre jeu de données final est composé de 2566 exercices étiquetés avec 32 catégories. Le
jeu de données est très déséquilibré : 2 classes sur 32 comptent plus de 300 exercices, tandis que 11
classes en comptent moins de 20. Les 21 classes les plus fournies représentent 95% du corpus.

Le corpus est divisé en 3 sous-ensembles : apprentissage (70%), validation (10%) et test (20%).
La proportion des classes d’exercices par manuel et le ratio entre les classes sont conservés. Les
numéros et les noms des exercices sont supprimés. Si un exercice contient un exemple ou un conseil,
ceux-ci sont concaténés avec la consigne. Le texte est normalisé en minuscules et tous les caractères
d’espacement sont réduits à un espace.

3 Méthodologie

Notre objectif consiste à catégoriser les exercices extraits en fonction de leur type d’adaptation à
la dyspraxie. Dans un premier temps, nous utilisons CamemBERT. Afin d’adapter le modèle au
domaine scolaire, son modèle de langue masqué est fine-tuné sur les textes suivants : les leçons
et exercices tirés de 4 manuels de français (les 3 manuels utilisés pour construire notre corpus,
hormis les exercices présents dans les sous-corpus de validation et de test, et un 4ème manuel non
annoté) ; 1293 Fantastiques Exercices de l’association Le Cartable Fantastique 3, qui fournit une
collection d’exercices accompagnés de leur version interactive adaptée aux enfants dyspraxiques ;
les textes de lecture originaux d’Alector (Gala et al., 2020), corpus parallèle de 79 textes de lecture
simplifiés au niveau lexical, syntaxique et discursif. Pour la phase d’apprentissage, la consigne
et l’énoncé sont concaténés (séparés par le token spécial <sep>) avant d’être donnés au modèle.
En vue d’exploiter d’autres modalités, nous utilisons LayoutLMv2 (Xu et al., 2021b), qui prend
en entrée des plongements textuels, positionnels et visuels. LayoutLMv2 est pré-entraîné sur IIT-
CDIP (Lewis et al., 2006) et fine-tuné pour la classification sur son sous-ensemble RVL-CDIP (Harley
et al., 2015), composé d’images de documents scannés tels que des lettres ou des formulaires. La
plupart des documents utilisent l’anglais comme langue principale, mais IIT-CDIP contient quelques
documents dans d’autres langues, dont le français. Si LayoutLMv2 traite des plongements de 3
modalités différentes, il est conçu pour du texte en anglais et peut ne pas bénéficier pleinement des
caractéristiques textuelles de notre corpus.

3. https://www.cartablefantastique.fr/
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Les 32 classes définies présentant une grande variabilité tant sémantique que structurelle, comme le
montrent les exemples de la Figure annexe 2, nous pensons que le texte en français ainsi que la mise
en page et l’image sont pertinents pour notre objectif de classification. Des approches de fusion sont
mises en œuvre afin d’exploiter chacune de ces modalités. La première solution consiste à appliquer
une fusion tardive au niveau des scores des classifieurs CamemBERT et LayoutLMv2. Les scores
sont normalisés entre 0 et 1 avec la normalisation Min−Max, qui préserve les relations entre les
valeurs d’origine, puis fusionnés avec les stratégies de fusion classiques Moyenne et Maximum. Dans
la deuxième solution, nous tirons parti du modèle LiLT (Wang et al., 2022), qui permet d’associer
n’importe quel modèle pré-entraîné de type RoBERTa avec un module pré-entraîné sur la structure.
Ce module, pré-entraîné sur IIT-CDIP, est combiné à notre version de CamemBERT fine-tunée sur
des manuels scolaires et des textes de lecture, afin d’obtenir un modèle de type LayoutLM pour le
français scolaire. Finalement, nous appliquons un vote majoritaire sur les prédictions de CamemBERT,
LayoutLMv2 et LiLT[CamemBERT], LiLT[CamemBERT] étant le classifieur par défaut.

Enfin, pour faire face au déséquilibre des données, nous envisageons la configuration de la fonction
de perte et les méthodes d’échantillonage, dites de sampling. Pour les tâches de classification sur des
données équilibrées ou déséquilibrées, l’entropie croisée est la fonction de perte la plus largement
utilisée. Dans un contexte de classification binaire de données déséquilibrées, la fonction de perte
focale (Lin et al., 2017) a été introduite comme une amélioration de l’entropie croisée classique,
où les exemples faciles sont dynamiquement sous-pondérés. La perte focale a ensuite été étendue
aux problèmes multi-classes et a montré des résultats prometteurs. L’augmentation du paramètre
de focalisation γ permet de contrôler le poids des exemples faciles et de focaliser l’attention sur
les exemples mal classés. Nous avons expérimenté cette fonction avec différentes valeurs pour γ,
allant de 0 (ce qui correspond à l’entropie croisée pondérée) à 5. En ce qui concerne les approches
de sampling et compte tenu de la taille de notre corpus, l’undersampling entraînerait une perte
d’informations. Cependant, nous nous sommes inspirés des techniques d’apprentissage ensembliste
pour construire plusieurs sous-ensembles sous-échantillonnés en y répartissant les exercices des
classes majoritaires, puis en fusionnant les sorties des différents modèles formés sur ces sous-
ensembles sous-échantillonnés.

Nos modèles utilisent l’architecture BASE et la longueur des séquences d’entrée est fixée à 256. Pour
les expériences finales, la taille du batch est paramétrée à 16, le nombre d’époques entre 30 et 40 et le
taux d’apprentissage initial entre 1e-5 et 1e-4. Nous utilisons l’optimiseur Adam et la fonction de
perte d’entropie croisée pondérée par les effectifs des classes. Les résultats sur le corpus de test sont
obtenus avec les modèles fine-tunés qui donnent les meilleurs résultats sur le corpus de validation.

4 Résultats et discussion

Le Tableau 1 présente les scores d’exactitude et de macro F-mesure pour la classification des exercices.
La meilleure performance est atteinte par LiLT combiné à CamemBERT suivi d’une fusion tardive
des 3 modèles : l’exactitude est alors de 0.802, ce qui indique que les 3 modèles sont complémentaires.
Pour la majorité des classes, LayoutLMv2 est presque aussi performant que CamemBERT, bien qu’il
capture moins bien les informations sémantiques qu’un modèle français. Cela met en évidence la
pertinence des modalités structurelles et visuelles. Ce n’est toutefois pas suffisant, les performances
de LayoutLM étant très faibles pour les classes sous-représentées. L’augmentation des scores avec les
stratégies de fusion tardive et précoce est statistiquement significative par rapport à LayoutLMv2.
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Modèle Exactitude Macro F1
Total Maj. Min. Total

Baseline Classe Majoritaire 0.147 0.008

CamemBERTT 0.775 0.788 0.500 0.663
LayoutLMv2T+L+I 0.708 0.722 0.250 0.487

CamemBERT + LayoutLMv2 (Fusion Maximum) 0.767 0.784 0.417 0.627
CamemBERT + LayoutLMv2 (Fusion Moyenne) 0.782 0.796 0.500 0.664
LiLTT+L[CamemBERT] 0.786 0.796 0.583 0.696
CamemBERT + LayoutLMv2 + LiLT[CamemBERT] 0.802 0.813 0.583 0.714

TABLE 1 – Résultats sur l’ensemble des données de test (Total), les 21 classes majoritaires (Maj.) et
les 11 classes minoritaires (Min.). Pour chaque modèle, on rappelle s’il a été pré-entraîné sur le texte
(T), la mise en page (L) ou l’image (I).

B−L− B−L+ B+L− B+L+

# exercices 79 74 36 321

LiLT 16 (20%) 61 (82%) 20 (56%) 304 (95%)
Fusion Maximum 0 54 (73%) 16 (44%) 321 (100%)
Fusion Moyenne 0 59 (80%) 19 (53%) 321 (100%)

TABLE 2 – Comparaison des classifications pour les 3 stratégies de fusion sur les exercices correcte-
ment (+) et incorrectement (−) classifiés par CamemBERT (B) et LayoutLMv2 (L).

Par rapport à CamemBERT, la fusion via LiLT et la fusion tardive Moyenne améliorent légèrement
l’exactitude globale. Si cette amélioration ne semble pas significative, les scores sur les classes mino-
ritaires révèlent un écart plus important entre les classifieurs CamemBERT et LiLT[CamemBERT].
Les méthodes de fusion surpassent les modèles individuels, soulignant ainsi l’importance des trois
modalités pour le traitement des données issues de manuels scolaires. La combinaison du français
scolaire et de la mise en page est particulièrement efficace avec LiLT. En outre, des expériences
complémentaires sur CamemBERT confirment l’impact positif du fine-tuning du modèle de langue
masqué sur un corpus scolaire, l’exactitude augmentant de 0,747 à 0,775.

Cependant, l’application de la perte focale pour faire face au déséquilibre des données s’avère
inefficace. Selon le paramétrage de γ, elle conduit à des scores égaux ou inférieurs à ceux obtenus
avec l’entropie croisée pondérée. Par ailleurs, le sous-échantillonnage d’un très petit ensemble de
données n’est pas efficace car des informations sont perdues. Au mieux, nous obtenons une précision
de 0,730 en utilisant des sous-ensembles sous-échantillonnés.

Enfin, des expériences supplémentaires ont été menées pour évaluer la généralisation des modèles
intra- et inter-collection de manuels scolaires. De nouveaux modèles ont été entraînés sur des exercices
issus de deux manuels de même collection, tandis que le troisième manuel, d’une collection différente,
a été utilisé à des fins d’évaluation uniquement. Les résultats révèlent que la capacité de généralisation
des modèles est plus élevée à partir des caractéristiques textuelles que positionnelles. En effet,
LayoutLMv2 ne parvient pas à généraliser efficacement entre les collections et requiert une quantité
de données plus importante que CamemBERT pour obtenir des résultats satisfaisants. La fusion
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précoce avec LiLT continue de surpasser les approches à modèle unique et démontre de bonnes
capacités de généralisation sur des collections distinctes.

Le Tableau 2 permet la comparaison des méthodes de fusion. Les 3 méthodes peuvent améliorer
les prédictions. Bien que LiLT ne saisisse pas la totalité des exercices correctement prédits par
CamemBERT et LayoutLMv2 individuellement, il corrige 20% des exercices mal classés par les deux
classifieurs. Les scores obtenus avec les stratégies de fusion tardive démontrent que CamemBERT est
davantage confiant 4 et fiable que LayoutLMv2. En revanche, LayoutLMv2 gère mieux les exercices
où la mise en page prévaut sur le contenu sémantique. Il catégorise correctement 36 exercices que
CamemBERT n’a pas su catégoriser, et environ la moitié de ces prédictions sont conservées par les
stratégies de fusion Moyenne et Maximum. Enfin, les classes minoritaires sont les plus difficiles à
traiter. Les scores détaillés au niveau des classes soulignent les difficultés posées par le déséquilibre
des données. Cela reste un problème délicat qui, pour notre objectif de classification, nécessite une
augmentation des données. Cette tâche se révèle complexe en raison de la quantité de données et de
la spécificité du langage des manuels, en particulier dans les consignes.

5 Conclusion

Pour favoriser l’inclusion scolaire et avec un objectif à long terme d’adapter automatiquement des
manuels scolaires complets pour les rendre accessibles aux enfants dyspraxiques, nous avons introduit
dans cet article une nouvelle tâche : la classification des exercices de manuels scolaires en fonction
de leur type d’adaptation. Nous avons mené une étude comparative de méthodes de classification
neuronales sur notre propre jeu de données composé de 2566 exercices de manuels de français.

Nous avons proposé différentes approches basées sur trois modèles pré-entraînés ayant fait leurs
preuves sur de nombreuses tâches de TALN et des corpus de référence. Nous avons cherché à
exploiter différentes modalités et avons finalement obtenu un score d’exactitude de 0,802 en utilisant
des méthodes de fusion. Les expériences ont démontré l’importance de la mise en page et de l’image
en plus du texte dans la compréhension des manuels.

Afin d’améliorer ces résultats prometteurs, nos travaux futurs se concentreront sur l’étape d’extraction
et le nettoyage des données. Par ailleurs, si l’exactitude globale est encourageante, les résultats pour
les classes minoritaires doivent encore être améliorés. Nous prévoyons de générer artificiellement des
exercices pour résoudre les problèmes de petite taille et de déséquilibre entre les classes.
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Annexes

(a)

 

 4  * Recopie chaque liste sans l’intrus  

a. pépin - croquer - algues - éplucher - trognon  

b. France - Allemagne - Paris - Italie - Espagne  
c. coton - texte - étoffe - soie - cuir - tissu  

 

 

   

(b)

6 ** Complète les phrases avec on ou ont.
a. Si … allait au cinéma ?
b. Ils … vu ce film dix fois.
c. … s’installe dans les fauteuils moelleux.
d. Mes parents … pris du pop-corn.
e. Les enfants … sursauté devant une scène du film.

11 * Recopie chaque phrase en rétablissant la
ponctuation comme dans l’exemple.
aujourd’hui dans le jardin les petits cochons ont dansé
→ Aujourd’hui, dans le jardin, les petits cochons ont dansé.
a. ce matin en allant à la gare le troisième cochon a
acheté du pain
b. à midi dans le train il s’assoit à côté d'un homme
c. pendant le voyage avec l'homme le petit cochon
mange le pain
d. à l'arrivée dans la gare l'homme donne des briques
au petit cochon

(c)

5 * Associe chaque verbe conjugué au présent à
son infinitif.

ils détruisent
vous fondez
tu perds
je me tais
nous nous asseyons
il conduit

o
o
o
o
o
o

o
o
o
o
o
o

se taire
conduire
fondre
s’asseoir
perdre
détruire

7 ** Complète chaque phrase avec un groupe
nominal de ton choix.
 a. … sont allées faire des courses.
 b. … est venu pour les aider.
 c. … sont arrivés à temps !
 d. … est partie sans dire un mot.

2 ** Classe les mots dans le tableau.

Noms propres Noms communs

Antoine ∙ histoire ∙ Italie ∙ dire ∙ Athènes ∙
guerrier ∙ perdre ∙ casque ∙ Méditerranée ∙
feu ∙ Hercule ∙ flotter ∙ demain ∙ Paris

(d)

5 * Associe chaque verbe conjugué au présent à
son infinitif.

ils détruisent
vous fondez
tu perds
je me tais
nous nous asseyons
il conduit

o
o
o
o
o
o

o
o
o
o
o
o

se taire
conduire
fondre
s’asseoir
perdre
détruire

7 ** Complète chaque phrase avec un groupe
nominal de ton choix.
 a. … sont allées faire des courses.
 b. … est venu pour les aider.
 c. … sont arrivés à temps !
 d. … est partie sans dire un mot.

2 **Classe les mots dans le tableau.

Noms propres Noms communs

Antoine ∙ histoire ∙ Italie ∙ dire ∙ Athènes ∙
guerrier ∙ perdre ∙ casque ∙ Méditerranée ∙
feu ∙ Hercule ∙ flotter ∙ demain ∙ Paris

(e)

5 * Associe chaque verbe conjugué au présent à
son infinitif.

ils détruisent
vous fondez
tu perds
je me tais
nous nous
asseyons
il conduit

o
o
o
o
o
o

o
o
o
o
o
o

se taire
conduire
fondre
s’asseoir
perdre
détruire

7 ** Complète chaque phrase avec un groupe
nominal de ton choix.
 a. … sont allées faire des courses.
 b. … est venu pour les aider.
 c. … sont arrivés à temps !
 d. … est partie sans dire un mot.

2 **Classe les mots dans le tableau.

Noms propres Noms communs

Antoine ∙ histoire ∙ Italie ∙ dire ∙ Athènes ∙
guerrier ∙ perdre ∙ casque ∙ Méditerranée ∙
feu ∙ Hercule ∙ flotter ∙ demain ∙ Paris

FIGURE 2 – Exemples d’exercices et exercices adaptés pour les classes (a) CacheIntrus,
(b) EditePhrase, (c) Classe, (d) Associe, (e) RemplirAuClavier
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RÉSUMÉ
Dans cet article, nous nous attaquons à la tâche de détection de fraude de documents. Nous considérons
que cette tâche peut être abordée avec des techniques de traitement automatique du langage naturel
(TALN). Nous utilisons une approche basée sur la régression, en tirant parti d’un modèle de langage
pré-entraîné afin de représenter le contenu textuel, et en enrichissant la représentation avec des entités
et des relations basées sur une ontologie spécifique au domaine. Nous émulons une approche basée
sur les entités en comparant différents types d’entrée : texte brut, entités extraites et une reformulation
du contenu du document basée sur des triplets. Pour notre configuration expérimentale, nous utilisons
le seul ensemble de données librement disponible de faux tickets de caisse, et nous fournissons une
analyse approfondie de nos résultats. Ils montrent des corrélations intéressantes entre les types de
relations ontologiques, les types d’entités (produit, entreprise, etc.) et la performance d’un modèle
de langage basé sur la régression qui pourrait aider à étudier le transfert d’apprentissage à partir de
méthodes de traitement du langage naturel (TALN) pour améliorer la performance des systèmes de
détection de fraude existants.

ABSTRACT
Detecting Forged Receipts with Domain-specific Ontologies

In this paper, we tackle the task of document fraud detection. We consider that this task can be
addressed with natural language processing techniques. We treat it as a regression-based approach, by
taking advantage of a pre-trained language model in order to represent the textual content, and by
enriching the representation with domain-specific ontology-based entities and relations. We emulate
an entity-based approach by comparing different types of input : raw text, extracted entities and a
triple-based reformulation of the document content. For our experimental setup, we utilize the single
freely available dataset of forged receipts, and we provide a deep analysis of our results in regard
to the efficiency of our methods. Our findings show interesting correlations between the types of
ontology relations, types of entities (product, company, etc.) and the performance of a regression-
based language model that could help to study the transfer learning from natural language processing
(NLP) methods to boost the performance of existing fraud detection systems.

MOTS-CLÉS : Détection de fraude de documents, modèle de langue.
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1 Introduction

La falsification de documents est un problème très répandu, alors que la numérisation des documents
permet un échange plus facile pour les entreprises et les administrations. Si l’on ajoute à cela la
disponibilité de logiciels de traitement d’images et d’édition de documents ainsi que de scanners et
d’imprimantes peu coûteux, les documents courent de nombreux risques d’être altérés ou contrefaits
(Gomez-Kämer, 2021). La contrefaçon est la production d’un document authentique par imitation et le
faux est l’altération d’un ou plusieurs éléments d’un document authentique. L’un des principaux défis
de la détection de la fraude de documents est le manque de données annotées librement disponibles,
car de nombreuses études autour de la fraude ne tiennent pas compte des documents réels et se
concentrent sur les transactions (comme la fraude à la carte de crédit, la fraude à l’assurance ou même
la fraude financière) (Behera & Panigrahi, 2015; Kowshalya & Nandhini, 2018; Rizki et al., 2017).

La collecte de vrais faux documents est également difficile, car les vrais fraudeurs ne partageraient
pas leur travail, et les entreprises ou administrations sont réticentes à révéler leurs failles de sécurité
et ne peuvent pas partager des informations sensibles (Sidere et al., 2017; Mishra & Ghorpade,
2018; Vidros et al., 2017). De plus, le défi de travailler avec un corpus de documents administratifs
potentiellement frauduleux est la rareté de la fraude ainsi que l’expertise humaine nécessaire pour
repérer les documents frauduleux (Benchaji et al., 2018; Li et al., 2016; Carta et al., 2019). S’intéresser
aux documents réels réellement échangés par les entreprises ou les administrations est important pour
que les méthodes de détection de fraude développées soient utilisables dans des contextes réels et
pour que la cohérence des documents authentiques soit assurée. Cependant, ce type de document
administratif contient des informations privées sensibles et n’est généralement pas mis à la disposition
de la recherche (Behera & Panigrahi, 2015).

Ensuite, la plupart des recherches en matière de fraude de documents se concentrent sur l’analyse
d’images de documents, car la plupart d’entre eux sont numérisés et échangés sous forme d’images
par les entreprises et les administrations. La détection de falsification de documents est donc souvent
définie comme une tâche de vision par ordinateur (Bertrand et al., 2015; Cozzolino & Verdoliva,
2018; Fridrich & Kodovsky, 2012; Cozzolino et al., 2014). L’image d’un document peut être modifiée
de différentes manières à l’aide d’un logiciel d’édition d’images. La modification peut se faire dans le
document numérique original ou dans la version imprimée et numérisée du document (Cruz et al.,
2018; James et al., 2020). À cet égard, la compétition (Artaud et al., 2018) a été, à notre connaissance,
la seule tentative visant à encourager l’utilisation de méthodes de vision par ordinateur et de TALN
pour la détection de documents falsifiés, en fournissant un corpus parallèle (image/texte) de tickets
falsifiés librement accessibles. Toutefois, le nombre de participants était faible (cinq soumissions) et
seule l’une d’entre elles intégrait des caractéristiques de contenu textuel sous la forme de modules
de vérification basés sur des règles (l’examen des incohérences dans les prix des articles et le total à
payer).

Nous considérons donc que le TALN pourrait être utilisé pour améliorer les performances de la
détection des documents frauduleux en traitant les incohérences du faux lui-même (Artaud et al., 2018).
Ainsi, alors que les méthodes de vision par ordinateur s’appuient sur la recherche d’imperfections, soit
en visant à détecter les irrégularités qui auraient pu se produire au cours du processus de modification
(Bertrand et al., 2013), soit en se concentrant sur l’identification de l’imprimante, afin de vérifier si le
document a été imprimé par l’imprimante d’origine (Elkasrawi & Shafait, 2014; Mikkilineni et al.,
2005), les méthodes NLP pourraient combler le fossé entre les incohérences de l’image et du texte.
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2 Notre approche

Nous basons notre modèle de détection des fraudes sur le modèle pré-entraîné CamemBERT (Martin
et al., 2020) qui est un modèle linguistique pré-entraîné de pointe pour le français basé sur le modèle
RoBERTa (Liu et al., 2019).

CamemBERT (Martin et al., 2020) est une pile de couches Transformer (Vaswani et al., 2017), où un
bloc Transformer (encodeur) est une architecture d’apprentissage profond basée sur des mécanismes
d’attention multitêtes avec des encastrements de position sinusoïdale. Comme indiqué précédemment,
nous traitons la tâche de détection des fraudes comme une tâche de régression et un score numérique
sx ∈ [0, 1] est donc attribué à l’exemple d’entrée {xi}li=1 pour quantifier son niveau de falsification,
qui est défini comme sx = σ(f({xi}) où σ est la fonction sigmoïde σ(z) = 1

1+e−z qui renvoie un
score numérique sx ∈ [0, 1]. Enfin, les valeurs prédites sont seuillées à 0,5.

2.1 Jeu de données de faux tickets de caisse

Le jeu de données librement disponible Find it ! 1 (Artaud et al., 2017, 2018) que nous utilisons est
composé de 998 images de tickets français et de leurs transcriptions associées. Ces transcriptions
sont issues d’une reconnaissance optique de caractères et ont été corrigées manuellement de manière
participative par les créateurs de Find it !. Ce jeu de données a été collecté pour fournir un corpus
parallèle image/texte et un point de référence pour évaluer les méthodes de détection de fraude
basées sur le texte. Les faux tickets sont le résultat d’ateliers de fraude, au cours desquels les
participants ont reçu un ordinateur standard avec plusieurs logiciels d’édition d’images pour modifier
manuellement les images et les transcriptions associées des tickets. Ainsi, le jeu de données contient
des faux réalistes, correspondant à des situations réelles telles que des demandes de remboursement
frauduleuses effectuées en modifiant le prix d’un article (Figure 1 (b)), son nom, le moyen de paiement,
etc. La falsification peut également viser une extension indue de la garantie en modifiant la date.
D’autres falsifications peuvent impliquer l’entreprise émettrice dans le but de blanchir de l’argent.
Les tickets ont été collectés localement dans le laboratoire de recherche où ils ont été développés, ce
qui se traduit par une fréquence élevée de magasins à proximité. Bien que cela puisse être considéré
comme un biais, nous estimons que cela reste proche d’un cas d’application réel, dans lequel une
entreprise stocke les documents/factures qu’elle émet. Le jeu de données de 998 documents est divisé
en 498 documents pour l’entraînement et 500 pour le test, chacun comportant 30 faux documents.
Ainsi, les données sont déséquilibrées, selon une distribution réaliste. En effet, il y a typiquement
moins de 5% de documents falsifiés dans les flux de documents, une distribution similaire aux valeurs
aberrantes (Artaud et al., 2018; Nadim et al., 2019).

2.2 Prétraitements et choix de l’entrée

Afin de mieux explorer la nature spécifique semi-structurée des tickets, nous avons expérimenté avec
quatre types d’entrées (présentées avec plus de détail dans la version longue de l’article (Martínez Tor-
nés et al., 2023)) :

1. Texte : le texte brut d’un ticket sans aucun prétraitement ;

1. http://findit.univ-lr.fr/download-the-dataset/
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2. Entités : nous extrayons les entités présentes sur la base d’une ontologie de ticket de caisse
et les concaténons avec un séparateur d’espace (par exemple« Carrefour ») comme décrit
ci-dessous ;

3. Texte + Entités : nous enrichissons le texte du ticket en introduisant des marqueurs spéciaux
pour chaque type d’entité (tel que, entreprise, produit, etc.) et remplaçons chaque entité dans
le texte par son libellé entouré des marqueurs de son type d’entité (Boros et al., 2021) ;

4. Triplets : basés sur la même ontologie, mais en extrayant également les relations sémantiques.

L’ontologie a été peuplée automatiquement avec des expressions régulières créées manuellement
et basées sur les régularités des tickets de caisse. Par exemple, les produits et leurs prix ont été
extraits des lignes du document terminées par le symbole « C », ou l’utilisant comme séparateur
décimal, à l’exclusion des lignes qui rapportent le total ou le paiement. Le processus d’extraction
a été exécuté comme une machine à états finis pour s’adapter à des structures plus variées, telles
que des prix et des produits non alignés. L’ontologie a été peuplée dynamiquement à l’aide de la
bibliothèque Python Owlready2 2. L’ontologie (Artaud, 2019) comporte des classes décrivant les
informations présentes dans les tickets, telles qu’Entreprise, Adresse, Produit, etc. ainsi que des
propriétés d’objet (relations entre ces classes) telles que a_adresse, contient. Nous notons que le
ticket est une entité en soi, représentée par l’étiquette de son ID (une valeur numérique). L’ontologie
définit également des propriétés de données, qui associent une instance à une valeur, comme a_date,
a_heure, a_montant_total, a_prix_total, a_nombre_darticles, etc. 3

Extraction d’entités Nous considérons qu’une entité extraite correspond à une instance d’une
classe définie dans l’ontologie, qui définit son type. Nous avons annoté chaque entité fraudée, c’est-
à-dire chaque entité ayant été modifiée pendant la constitution du dataset (altération, suppression
ou ajout). Les modifications ne sont pas comptabilisées en elles-mêmes, seules les entités modifiées
le sont : par exemple, une date « 11/02/2017 » altérée en « 10/02/2016 » compte pour une entité
modifiée, même si elle a subi deux modifications graphiques. Le nombre d’entités modifiées est
présenté dans le tableau 1 (a).

Type d’entité Train Test
Entreprise 7 5
Produit 33 44
Paiement 30 37
Métadonnée 18 17
Total 88 103

FIGURE 1 – (a) Distribution des entités modifiés. (b) Exemple de fraude sur le prix sur le ticket de
droite.

La plupart des entités modifiées impliquent des montants d’argent (entités de produit et de paiement),
même si ceux-ci ne sont pas toujours modifiés de manière cohérente : la Figure 1 (b) présente un

2. https://owlready2.readthedocs.io/en/v0.37/
3. Pour plus de détails et d’exemples, (Martínez Tornés et al., 2023)
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ticket comportant trois fraudes (le prix du produit, le total à payer et le montant payé) qui ne comporte
pas d’incohérence numérique.

Extraction des triplets Afin d’aller au-delà des entités extraites et de fournir plus d’informations
sur les relations entre les entités, nous avons choisi de les incorporer. Notre objectif était de mettre en
évidence la structure sous-jacente des documents en énonçant explicitement les relations entre les
entités. Nous avons veillé à supprimer les relations inverses, par exemple a_fax et est_fax_de en ne
conservant qu’une seule de chaque paire. Nous avons également inclus les relations attributives, c’est-
à-dire les propriétés des données, qui associent une entité à une valeur (numérique, date ou heure).
Nous nous sommes appuyés sur ces triplets pour normaliser le contenu des tickets, en proposant une
entrée (4) composée des triplets extraits en remplacement du texte extrait des tickets.

3 Expériences

Nous comparons notre modèle à deux méthodes baseline. Tout d’abord, nous considérons un vérifica-
teur d’incohérence numérique, en simulant manuellement un vérificateur qui ne prend en compte
que les incohérences numériques simples, sans s’appuyer sur des connaissances externes. Nous
considérons comme une incohérence numérique simple tout écart entre le total et la somme des prix,
entre le total et le total payé, ou entre la quantité, le prix unitaire et le prix du produit. Deuxièmement,
nous considérons un classifieur de régression par machine à vecteur de support (SVM) avec des
hyperparamètres par défaut comme notre modèle de base appliqué à la représentation fréquence des
termes-fréquence inverse des documents (TF-IDF) des unigrammes et des bigrammes extraits des
tickets en minuscules.

Nous comparons également nos résultats à deux approches image existantes, proposées dans la
compétition Find it ! (Artaud et al., 2018). L’architecture Verdoliva (Cozzolino & Verdoliva, 2020,
2018) est également basée sur un SVM et combine trois approches différentes : un module de
détection de fraude par copier-coller, basé sur Cozzolino et al. (2015), un module d’extraction (et
de comparaison) de signatures de caméra (Cozzolino & Verdoliva, 2020, 2018), et un module de
détection de faux basée sur les caractéristiques locales de l’image, proposée à l’origine comme
méthode de stéganalyse (Cozzolino et al., 2014). Nous présentons également les résultats proposés
par Fabre (Artaud et al., 2018), qui s’appuient sur un modèle pré-entraîné Resnet152 (He et al., 2015)
pour la classification.

Résultats Le tableau 1 détaille les résultats de la classification binaire entre les classes « Fraudé »
et « Authentique ». La classification étant très déséquilibrée, nous ne présentons que les résultats
pour la classe « Fraudé ». Nous remarquons que les méthodes utilisant les Triplets comme entrée
sont plus performantes que les autres, même dans leur représentation TF-IDF, le rappel est égal à un,
ce qui signifie que tous les tickets falsifiés sont retrouvés avec succès.

Dans le cas des Triplets, nous n’avons observé que deux vrais tickets mal étiquetés. Pour l’un
d’entre eux, le prix total est plutôt flou dans l’image, il a donc été corrigé manuellement dans la
transcription avec « , » au lieu de « . » comme séparateur décimal. L’autre ticket authentique mal
étiqueté présente un montant total élevé en comparaison avec le reste des tickets (plus de 87 euros).
Ces irrégularités pourraient expliquer ces deux erreurs. En ce qui concerne la comparaison avec le
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Méthode P R F1
Vérificateur d’incohérence numérique 100.0 46.67 63.34
Approches Image
Fabre (Artaud et al., 2018) 36.4 93.3 52.3
Verdoliva (Artaud et al., 2018) 90.6 96.7 93.5
Baselines
SVM (texte) 7.73 53.33 13.50
SVM (entités) 5.24 33.33 9.05
SVM (texte + entités) 5.77 40.00 10.08
SVM (triplets) 29.41 100.0 45.45
Approches CamemBERT
CamemBERT (texte) 6.61 50.0 11.67
CamemBERT (entités) 8.76 73.33 15.66
CamemBERT (texte + entités) 7.39 63.33 13.24
CamemBERT (triplets) 93.75 100.0 96.77

TABLE 1 – Résultats de l’évaluation de la tâche de détection de tickets fraudés.

vérificateur d’incohérence numérique, nous avons constaté que notre approche est plus performante,
comme en témoigne le rappel plus élevé. Cependant, il est important de noter la définition stricte
de l’incohérence que nous avons utilisée : nous ne prenons en compte que les incohérences sur les
valeurs numériques. La plupart des falsifications non détectées portent sur des valeurs modifiées de
manière cohérente (le prix des articles est en accord avec le total et le montant payé, modification
d’une date) et devraient être plus difficiles à repérer sans accès à des informations externes. Pourtant,
dans l’ensemble de test, ces falsifications ne sont pas plausibles : par exemple, les tickets dans lesquels
seule la date a été modifiée sont en fait attribués à une date impossible ou improbable, comme le
32/01, ou une année postérieure à l’arrêt de la collecte des données.

Résultats par type de relation Nous avons également analysé les résultats de la détection des
faux tickets en utilisant un seul type de relation à la fois. Trois relations se sont distinguées par
leurs résultats étonnamment parfaits (R=100) : type, est_emis_par et a_paiement_total. Ces résultats
soulignent différents biais présents dans les données. Par exemple, près de 50 % des faux tickets ont
été émis par Carrefour, qui ne représente que 30 % de l’ensemble des tickets. De plus, l’identifiant
associé à chaque ticket de caisse n’est pas entièrement aléatoire, car les tickets de caisse sont au
moins triés en fonction de l’entreprise qui les a émis. La relation attributive a_paiement_total permet
d’obtenir des résultats très efficaces. Il faut s’attendre à un certain biais dans les valeurs numériques
modifiées, comme la loi de Benford (Nigrini, 2012) qui décrit la distribution non normale des données
numériques naturelles et qui a été utilisée dans la détection des fraudes comptables. Dans les nombres
réels (tels que les prix, les nombres de population, etc.), le premier chiffre est susceptible d’être
petit. En effet, les auteurs de l’ensemble de données signalent que l’utilisation de la loi de Benford
pour rechercher des données numériques anormales permet d’obtenir un rappel de 70 % (Artaud,
2019). Ces résultats sont très encourageants quant à la capacité de notre approche à exploiter des
informations statistiques, même sur des valeurs numériques, pour détecter les fraudes.
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4 Conclusions

Cet article prouve que les méthodes basées sur le contenu sont capables de relever le défi de la
détection de la fraude de documents au même niveau que les méthodes basées sur l’image. Notre
objectif initial était d’établir une baseline et d’encourager les travaux futurs dans le domaine du NLP
pour aborder la détection de la fraude de documents, et les résultats ont dépassé nos attentes. Notre
approche basée sur le modèle pré-entraîné de CamemBERT considérant les relations entre les entités
pour représenter le contenu des tickets atteint des valeurs de rappel élevées en exploitant efficacement
les informations extraites des documents sous la forme de triplets.
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RÉSUMÉ
L’utilisation généralisée de documents numériques non sécurisés par les entreprises et les adminis-
trations comme pièces justificatives les rend vulnérables à la falsification. En outre, les logiciels de
retouche d’images et les possibilités qu’ils offrent compliquent les tâches de la détection de fraude
d’images numériques. Néanmoins, la recherche dans ce domaine se heurte au manque de données
réalistes accessibles au public. Dans cet article, nous proposons un nouveau jeu de données pour la dé-
tection des faux tickets contenant 988 images numérisées de tickets et leurs transcriptions, provenant
du jeu de données SROIE (scanned receipts OCR and information extraction). 163 images et leurs
transcriptions ont subi des modifications frauduleuses réalistes et ont été annotées. Nous décrivons en
détail le jeu de données, les falsifications et leurs annotations et fournissons deux baselines (basées
sur l’image et le texte) sur la tâche de détection de la fraude.

ABSTRACT
Receipt Dataset for Document Forgery Detection

The widespread use of unsecured digital documents by companies and administrations as supporting
documents makes them vulnerable to forgeries. Moreover, image editing software and the capabilities
they offer complicate the tasks of digital image forensics. Nevertheless, research in this field struggles
with the lack of publicly available realistic data. In this paper, we propose a new receipt forgery
detection dataset containing 988 scanned images of receipts and their transcriptions, originating
from the scanned receipts OCR and information extraction (SROIE) dataset. 163 images and their
transcriptions have undergone realistic fraudulent modifications and have been annotated. We describe
in detail the dataset, the forgeries and their annotations and provide two baselines (image and text-
based) on the fraud detection task.

MOTS-CLÉS : Fraude documentaire, jeu de données, détection de fraude.

KEYWORDS: Document forgery, dataset, fraud detection.

1 Introduction

La détection automatique de fraudes est devenue une tâche inévitable dans les flux de documents des
entreprises, car l’acceptation de documents falsifiés peut servir comme support à d’autres types de
fraude. Par exemple, un fraudeur peut grâce à des faux documents s’assurer une usurpation d’identité
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ou à l’obtention d’un prêt pour financer des activités criminelles telles que des attaques terroristes.
Cependant, les travaux de recherche proposés manquent de généralité, car ils sont très spécifiques
à un certain type ou méthode de falsification, et il en va de même pour les ensembles de données
disponibles. L’un des principaux défis de la détection de la fraude documentaire est le manque de
données annotées librement disponibles. En effet, la collecte de documents frauduleux est entravée
par la réticence des fraudeurs à partager leur travail, comme on peut s’y attendre dans toute activité
illégale, ainsi que par les contraintes qui pèsent sur les entreprises et les administrations pour partager
des données sensibles (Sidere et al., 2017; Mishra & Ghorpade, 2018; Vidros et al., 2017). En outre,
de nombreuses études sur la fraude ne se concentrent pas sur les documents eux-mêmes, mais sur les
transactions, telles que la fraude à l’assurance, la fraude à la carte de crédit ou la fraude financière
(Behera & Panigrahi, 2015; Kowshalya & Nandhini, 2018; Rizki et al., 2017). Nous tentons donc de
combler ce fossé entre le manque d’ensembles de données de détection de falsifications disponibles
publiquement et l’absence de contenu textuel exploitable, en construisant un nouvel ensemble de
données génériques pour la détection de falsifications basé sur des images de documents réels. Nous
avons basé l’ensemble de données sur jeu de données existant de tickets scannés (SROIE) qui a
été initialement proposé pour des tâches d’extraction d’informations et qui contient des images et
du texte. Nous avons altéré les images en utilisant plusieurs méthodes d’altération (copier-coller,
imitation de texte, suppression d’informations et modification de pixels) et modifié les transcriptions
en conséquence. Nous fournissons les images ainsi que les transcriptions permettant une analyse en
texte seul.

2 Construction d’un jeu de données pour la détection de faux
tickets

S’intéresser aux documents réellement échangés par les entreprises ou les administrations est essentiel
pour que les méthodes de détection de fraude développées soient utilisables dans des contextes réels et
que la cohérence des documents authentiques soit assurée. Cependant, ces documents administratifs
contiennent des informations privées sensibles et ne sont généralement pas mis à disposition de la
recherche (Artaud et al., 2018). Nous considérons la tâche de détection de la fraude sur les tickets,
car les tickets ne contiennent pas d’informations sensibles et ont une structure très similaire à celle
des factures. Ainsi, des scénarios réalistes peuvent être associés à la falsification de tickets, tels que le
remboursement de frais de voyage (gagner un peu d’argent supplémentaire, produits non remboursés),
et la preuve d’achat (pour l’assurance, pour la garantie).

2.1 Données du SROIE

L’ensemble de données a été choisi comme point de départ pour créer l’ensemble de données de
falsification. Il a été créé à l’origine pour l’OCR de tickets numérisés et l’extraction d’informations
(SROIE) dans le cadre d’une compétition ICDAR 2019 et contient 1 000 images de tickets numérisés
accompagnées de leurs transcriptions, issues de la vérité terrain de la compétition.

Une caractéristique des tickets scannés originaux du SROIE est que certains ont été modifiés, soit
numériquement, soit manuellement. Ces modifications ne sont pas considérées comme des faux.
Même si les documents ont été modifiés, ils restent authentiques, car ils n’ont pas été falsifiés. Ces
annotations conviennent à notre étude de cas, car la plupart d’entre elles sont des notes spécifiques au
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contexte que l’on trouve dans les applications de documents réels. Par exemple, certaines annotations
correspondent à des notes laissées sur les tickets, telles que « staff outing » pour décrire la nature de
l’événement (figure 2), des chiffres qui peuvent décrire une mission ou un numéro de dossier (figures
1 et 4), des noms ou des marques pour mettre en évidence des informations clés sur le document,
telles que le prix dans la figure 3. Nombre de ces annotations peuvent même provenir du processus de
collecte de l’ensemble de données et sont difficiles à interpréter sans plus d’informations contextuelles
(noms, numéros, etc.).

FIGURE 1 – Insertion manuelle de chiffres. FIGURE 2 – Note sur le ticket.

FIGURE 3 – Mise en valeur du total.
FIGURE 4 – Insertion numérique de chiffres.

Ces modifications apportées à des documents authentiques posent le problème difficile de la détection
de la fraude, qui consiste à faire la distinction entre une modification frauduleuse et une modification
non malveillante. Une modification frauduleuse se caractérise non seulement par la mauvaise intention
de son auteur, mais aussi par le fait qu’elle modifie des caractéristiques structurelles ou significatives
cruciales du document qui peuvent être utilisées pour déformer le sens du document original.

Afin d’évaluer l’impact de ces modifications, nous avons annoté manuellement les tickets en fonction
du type de modifications qu’ils ont subies. Nous définissons une annotation numérique comme un cas
particulier récurrent d’une séquence de numéros ou de noms ajoutés numériquement dans plusieurs
en-têtes de tickets, comme dans la figure 4. Nous considérons qu’il y a eu une annotation manuelle
(figures 1, 2, et 3) s’il y a une note manuscrite de quelque type que ce soit sur le ticket (mots, coches,
zones surlignées ou soulignées, etc.), ainsi que des tampons. Nous avons remarqué que les annotations
numériques sont reportées dans les transcriptions, alors que les annotations manuelles ne le sont
pas. Au total, nous avons compté 54 tickets contenant une annotation numérique, 500 comptant une
annotation manuelle et 34 contenant une annotation numérique et une annotation manuelle.

2.2 Campagne de fraude

Afin de fournir des faux aussi réalistes que possible, nous avons organisé plusieurs ateliers de
falsification similaires à ceux réalisés par les ensembles de données falsifiées pseudo-réalistes (Artaud
et al., 2018; Sidere et al., 2017). Les 19 participants étaient des volontaires, principalement issus du
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monde de l’informatique, même si nous avons tenté d’élargir la portée de notre projet à différents
niveaux de compétence et d’expertise en matière de documents numériques et de logiciels de retouche
d’images. L’objectif n’était pas de créer un ensemble de données d’experts en falsification, mais
d’avoir une représentation réaliste de différentes compétences et temps consacré. Les participants
n’ont pas reçu de directives spécifiques sur les outils et les techniques à utiliser, afin qu’ils puissent
utiliser ce avec quoi ils étaient le plus à l’aise. Cinq logiciels différents ont été utilisés : aperçu (15
documents), paint (70), paint3d (10), GIMP (65) et kolourpaint (3).

Modification du texte et de l’image Les participants ont reçu des exemples et des scénarios pour
commencer, tels que le remboursement de frais de mission, la preuve d’achat pour l’assurance ou
pour la garantie (par exemple, date trop ancienne). Il leur a été demandé de modifier l’image ainsi
que son fichier texte associé (transcription).

Annotation des fraudes Ensuite, les participants ont été invités à annoter les fraudes qu’ils venaient
de réaliser à l’aide de l’annotateur d’images VGG 1. Ces annotations sont fournies avec l’ensemble de
données au format JSON, comme le montre l’exemple suivant :

{’filename’: ’X51005230616.png’, ’size’: 835401, ’regions’:
[{’shape_attributes’: {’name’: ’rect’, ’x’: 27, ’y’: 875, ’width’: 29,
’height’: 43}, ’region_attributes’: {’Modified area’: {’IMI’: True},
’Entity type’: ’Product’, ’Original area’: ’no’}},
{’shape_attributes’: {’name’: ’rect’, ’x’: 458, ’y’: 883, ’width’: 35,
’height’: 37},’region_attributes’: {’Modified area’: {’IMI’: True},
’Entity type’: ’Product’, ’Original area’: ’no’}}],
’file_attributes’: {’Software used’: ’paint’, ’Comment’: ’’}}

Le processus a consisté, d’une part, à localiser les zones modifiées en définissant les régions rectangu-
laires concernées et, d’autre part, à décrire le type de falsification selon la nomenclature proposée
dans (Cruz et al., 2019) (copier-coller à partir du même document, copier-coller à partir d’un autre
document, suppression d’informations et imitation). Nous incluons un type de falsification supplé-
mentaire (PIX) pour toutes les modifications « à main levée » (James et al., 2020). Nous avons donc
proposé les types de falsification suivants :

— CPI : Copier et coller à l’intérieur du document, c’est-à-dire copier une partie de l’image (un
caractère, un mot entier, une séquence de mots, etc.) et la coller dans la même image ;

— CPO : Copier-coller en dehors du document, c’est-à-dire copier une partie de l’image (un
caractère, un mot entier, une suite de mots, etc.) et la coller dans un autre document ;

— IMI : Zone de texte imitant la police, utilisant un outil d’insertion de texte pour remplacer ou
ajouter un texte ;

— CUT : Supprimer un ou plusieurs caractères, sans les remplacer ;
— PIX : Modification par pixel, pour toutes les modifications effectuées « à main levée » avec un

outil de type pinceau pour introduire une modification (par exemple, transformer un caractère
en un autre en ajoutant une ligne) ;

— Autre : Utilisation de filtres ou d’autres éléments (à préciser dans les commentaires).

Annotation des entités modifiées Les participants ont également été invités à identifier le type
d’entité altérée pour chaque zone modifiée de la liste suivante :

1. https://www.robots.ox.ac.uk/$\sim$vgg/software/via/
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— Entreprise : Informations relatives à l’entreprise (adresse, téléphone, nom) ;
— Produit : Informations relatives à un produit (nom, prix, suppression ou ajout d’un produit) ;
— Total/Paiement : Prix total, mode de paiement ou montant payé ;
— Metadonnées : Date, heure.

Post-traitement Toutes les annotations fournies pour les faux tickets sont manuelles. Afin de nous
assurer que les zones modifiées ont été correctement annotées par les participants, nous avons corrigé
manuellement toutes les annotations. Ces corrections ont été effectuées en comparant les documents
falsifiés aux originaux.

2.3 Description du dataset

Le jeu de données contient 988 images PNG avec leurs transcriptions correspondantes dans un
format texte. Les données peuvent être téléchargées à l’adresse http://l3i-share.univ-lr.
fr/2023Finditagain/findit2.zip. Nous proposons une répartition des données entre les
ensembles d’entraînement, de validation et de test afin de permettre une comparaison entre les
différentes méthodes. La répartition des données est décrite dans le tableau 1, avec les décomptes des
faux effectués pendant la campagne de falsification (Section 2.2) ainsi que les annotations présentes
dans les tickets authentiques (Section 2.1).

Entraînement Validation Test Total
Nombre de tickets 577 193 218 988

Nombre de tickets fraudés 94 34 35 163
Nombre de tickets avec une annotation numérique 34 9 11 54
Nombre de tickets avec une annotation manuelle 305 86 109 500

TABLE 1 – Répartition des données.

Au total, 455 zones différents ont été modifiés dans 163 documents. Le tableau 2 détaille le nombre
de modifications effectuées par type : une même zone peut avoir été affectée par plus d’un type de
modification. En ce qui concerne les entités, la plupart des modifications ont porté sur les informations
relatives au total ou au paiement. Le tableau montre également que la technique de falsification la
plus utilisée est le CPI.

Type de fraude Décompte Type d’entité Décompte
CPI 353 Total/paiement 234
IMI 36 Produit 95
CUT 36 Métadonnées 82
PIX 33 Entreprise 26
CPO 10 Autre 18

TABLE 2 – Description des zones modifiées.

3 Baselines proposées

Bag-of-words (BoW) & régression logistique Tout d’abord, nous avons choisi ce modèle de
classification sur une représentation en sac-de-mots, car il sert généralement de modèle de base et
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peut-être utilisé comme référence pour évaluer les résultats et avoir un premier aperçu de la difficulté
de la tâche. Nous considérons le modèle le plus couramment utilisé pour une baseline simple et
rapide : la régression logistique (RL).

ChatGPT Le modèle récent créé par OpenAI 2, proposé en novembre 2022, a suscité une grande
attention dans les communautés universitaires et industrielles, et a été rapidement adopté par tout types
d’utilisateurs, non seulement en raison de son impressionnante capacité à engager des conversations,
mais aussi de sa capacité à répondre aux questions de suivi, à paraphraser, à corriger les fausses
déclarations et à décliner les demandes inappropriées (Guo et al., 2023). Nous étions donc curieux de
comparer les réponses d’un expert humain et de ChatGPT à la même question (Askell et al., 2021).
Nous avons utilisé l’invite suivante 3 :

Extract the locations (LOC), products (PROD) and prices (PRI)
from the following receipt and tell me if it’s fraudulent:{receipt}

Comme les réponses dans le texte libre ne correspondent pas à des résultats de classification binaire,
nous les alignons selon deux configurations :

— Strict : Seules les réponses exprimant des doutes précis ou des éléments notables concernant
le ticket ou sa légitimité ont été classées comme fausses. Pour sept reçus seulement, la
réponse indiquait explicitement qu’un élément était « digne d’intérêt », « suspect » ou semblait
« frauduleux ».

— Relâché : Toutes les réponses qui ne se prononçaient pas explicitement en faveur de la classe
authentique on été considérées comme des faux tickets.

Les résultats 4 sont présentés dans la table 3. Le jeu de données étant très déséquilibré, nous ne pré-
sentons que les résultats de classification binaire pour la classe « Faux ». L’approche de classification
de texte et son très faible rappel montrent à quel point elle est insuffisante : seuls quatre faux tickets
ont été correctement étiquetés par le classificateur de texte.

Méthode Précision Rappel F1-score
Classification de texte (BoW + LR) 40.00 11.43 17.78

ChatGPT (strict) 14.69 88.57 25.20
ChatGPT (relâché) 18.33 62.86 28.39

TABLE 3 – Résultats.

4 Conclusions et perspectives

Cet article présente le jeu de données de tickets librement disponible 5 pour la détection de documents
fraudés, contenant à la fois des images et leur transcription de 988 tickets. Il fournit également
des annotations sémantiques sur les zones modifiées, ainsi que des détails sur les techniques de
falsification utilisées et leurs zones de délimitation. L’ensemble de données peut donc être utilisé
pour des tâches de classification et de localisation. Nous pensons que cet ensemble de données peut

2. https://openai.com/blog/chatgpt/
3. L’invite et les réponses ont été traduites de l’anglais par nous.
4. Pour plus de détails et d’expériences sur les images des documents, cet article est une traduction d’un article accepté en

version longue (Martínez Tornés et al., 2023).
5. http://l3i-share.univ-lr.fr/2023Finditagain/findit2.zip
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constituer une ressource intéressante pour la communauté de détection des faux documents. Les
expériences présentées peuvent être considérées comme un point de départ pour comparer avec
d’autres méthodes, en particulier le développement d’approches TALN pour l’authentification de
documents, ainsi que des approches multimodales. En effet, si l’analyse des documents et la détection
de fraude sont majoritairement abordés comme des problématiques de vision par ordinateur, la
prise en compte du contenu ainsi que sa cohérence et sa plausibilité est une perspective qui nous
semble prometteuse, mais qui est longtemps restée limitée par le manque de données réalistes (ou
pseudo-réalistes).
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RÉSUMÉ
Dans cet article, nous proposons une étude de la portabilité linguistique des modèles de langage
pré-appris (MLPs) appliqués à une tâche de dialogue à domaine ouvert. La langue cible (LT ) retenue
dans cette étude est le français. Elle dispose de peu de ressources spécifiques pour la tâche considérée
et nous permet de réaliser une évaluation humaine in situ. La langue source (LS) est l’anglais qui
concentre la majorité des travaux récents dans ce domaine. Construire des MLPs spécifiques pour
chaque langue nécessite de collecter de nouveaux jeux de données et cela est coûteux. Ainsi, à partir
des ressources disponibles en LS et LT , nous souhaitons évaluer les performances atteignables par
un système de conversation en LT . Trois approches sont proposées : TrainOnTarget où le corpus LS

est traduit vers LT avant l’affinage du modèle, TestOnSource où un modèle LS est couplé avec des
modules de traduction au moment du décodage et TrainOnSourceAdaptOnTarget, qui utilise un MLP
multilingue - ici BLOOM (Workshop et al., 2023) - avec l’architecture MAD-X Adapter (Pfeiffer et al.,
2020) pour apprendre la tâche en LS et l’adapter à LT . Les modèles sont évalués dans des conditions
de dialogue oral et les stratégies sont comparées en termes de qualité perçue lors l’interaction.

ABSTRACT
Linguistic portability strategies for open-domain dialogue with pre-trained language models
from high to low resource languages

In this paper we propose a study of linguistic portability of pre-trained language models (PLMs) for
open-domain dialogue systems in a high-resource language. The target language (LT ) is simulated
with French as it lacks task-specific resources and allows an in-situ human evaluation. The source
language (LS) is English which concentrates the majority of recent works. Building specific PLMs for
each possible language supposes collecting new datasets and is costly. Hence, leveraging resources
from both LS and LT , we assess the performance achievable in LT with three approaches : TrainOn-
Target where a LS dataset is translated in LT before finetuning, TestOnSource where a LS model is
coupled with translation modules at inference and the TrainOnSourceAdaptOnTarget, using a multi-
lingual PLM - here BLOOM (Workshop et al., 2023) - with MAD-X Adapter architecture (Pfeiffer
et al., 2020) to learn the task in LS and adapt it to LT . Models are evaluated in spoken dialogue
conditions with human and the strategies compared in terms of perceived interaction quality.

MOTS-CLÉS : Agent conversationnel, Transformers, Portabilité multilingue, Langue peu dotée.
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1 Introduction

Depuis l’apparition des modèles Transformers (Vaswani et al., 2017), plusieurs variantes de MLPs ont
été déployées dans le domaine du traitement automatique du langage. Les Transformers autorégressifs
(utilisant le bloc décodeur) comme GPT (Radford & Narasimhan, 2018), BART (Lewis et al., 2019)
etc. se positionnent sur l’état de l’art pour de nombreuses tâches génératives, dont le dialogue à
domaine ouvert. Mais pour cela les systèmes doivent développer certaines capacités humaines telles
que l’empathie, et avoir un personnalité consistante durant l’interaction (Walker et al., 2021). Dans
cette optique, des corpus spécifiques ont été collectés en faisant interagir des humains. On peut citer
par exemple : PersonaChat (Zhang et al., 2018), Empathetic Dialogues (Rashkin et al., 2019), Blended
Skill Talk (Smith et al., 2020) etc. sur lesquels les MLPs peuvent être affinés. La majorité des corpus
disponibles sont en anglais, ou en chinois. L’absence de corpus d’apprentissage spécifiques du même
type en français, empêche l’obtention directe de modèles similaires.

Dans ce travail, nous étudions les stratégies de portabilité des chatbots et des corpus d’une langue
source (LS , ici l’anglais) vers une langue cible (LT , ici le français). En exploitant le maximum de
ressources disponibles dans LS et LT (outils de traduction automatique neuronale (TAN), corpus
et MLPs), nous avons mis en place et mené une évaluation humaine de différents systèmes obtenus
par trois approches : TrainOnSource, TestOnTarget, TrainOnsourceAndAdaptOnTarget. Nous avons
ensuite comparé ces modèles à un modèle de référence en LS à savoir BlenderBot 1.0 (Roller et al.,
2020).

Pour cela, nous avons revisité les approches proposées pour la portabilité linguistique des modules de
compréhension de la parole (Jabaian et al., 2013; Lefèvre et al., 2010) afin de les appliquer au cas des
MLPs pour la conversation orale humain-machine. A notre connaissance, l’un des seuls travaux à avoir
abordé la question du développement multilingue des ressources pour les chitchat bots basés sur les
PLMs est (Lin et al., 2020) qui propose des traductions en plusieurs langues du corpus PersonaChat
et l’utilise pour apprendre des modèles en différentes langues. Pour la modélisation du dialogue, nous
avons utilisé le même schéma d’apprentissage que celui proposé par (Wolf et al., 2019). En plus de
reprendre ce qu’ils ont fait avec un modèle de type GPT (Radford & Narasimhan, 2018), nous avons
exploré l’application de la même approche en français et avec le modèle BLOOM (Workshop et al.,
2023), un modèle multilingue en libre accès 1.

2 Stratégies pour la portabilité des systèmes de dialogues de
l’anglais vers le français

Dans cette étude préliminaire, plutôt que de nous concentrer sur l’amélioration de la performance
intrinsèque du dialogue, nous évaluons comment les données et les modèles de LS peuvent être
exploités pour développer des modèles conversationnels simples basés sur des MLPs en LT .

Les approches TestOnSource et TrainOnTarget s’appuient sur l’utilisation de modules de TAN à
différentes étapes. Pour cela, nous avons utilisé l’API Google Translate comme dans (Lin
et al., 2020), excellentes performances et facilité d’utilisation expliquent ce choix parmi d’autres.

1. Le modèle est disponible sur https ://huggingface.co/bigscience/bloom
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FIGURE 1 – TestOnSource FIGURE 2 – TrainOnTarget

TestOnSource : L’approche consiste à utiliser les jeux de données, les modèles de dialogue et
les MLPs disponibles en LS et les combiner avec deux systèmes de TAN qui opèrent pendant
les conversations bot-humain en LT . Le premier (en orange dans la figure 1) traduit l’énoncé de
l’utilisateur et le deuxième (en vert dans la figure 1) traduit la sortie du système. La disponibilité d’un
grand nombre de ressources, notamment les modèles de dialogue à domaine ouvert en LS , est un
atout majeur pour cette approche. Par conséquent, il est intéressant d’évaluer les performances de ces
systèmes sur des entrées traduites de LT à LS lors de l’inférence.

TrainOnTarget : Illustrée dans la figure 2, cette approche consiste à affiner les MLPs dans LT (en
vert) pour une tâche de chitchat sur un corpus traduit automatiquement depuis LS (en jaune). Le
français (LT ) dispose de quelques MLPs qui peuvent être utilisés comme base pour des modèles
de dialogue. Cette approche suppose que les connaissances spécifiques à la langue, apprises par les
MLPs en LT , peuvent aider à gérer les échantillons bruités issus de la TAN.

TrainOnSourceAdaptOnTarget : Les approches précédentes s’appuient sur le fait qu’en dehors du
chitchat, LT est une langue dotée disposant de modèles de TAN et de MLPs ce qui n’est pas le cas de
beaucoup de langues d’où l’idée d’utiliser des MLPs multilingues. Nous reproduisons l’architecture
MAD-X (Pfeiffer et al., 2020) pour le dialogue en utilisant BLOOM qui a des capacités de traduction
et qui intègre une grande variété de langues peu dotées. Dans la figure 3, les flèches vides montrent
la 1ère étape d’affinage des adaptateurs de tâche (sur les données de LS) avec les adaptateurs de
langue LS gelés. Dans la 2ième étape (flèches pleines), les adaptateurs de langue (toujours gelés)
passent de LS à LT et les mêmes adaptateurs de tâche sont affinés en utilisant peu de données LT

(ou des données traduites). En amont de ces étapes, les adaptateurs de langue LS et LT sont appris
indépendamment en gelant les paramètres du Transformer.

FIGURE 3 – Bloc du Transformer pour le TrainOnSourceAdaptOnTarget
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3 Étude expérimentale

Afin de comparer et d’évaluer les trois approches présentées dans la section 2, nous avons affiné
différent MLPs de LS , LT et une version multilingue.

Corpus d’entraînement : PersonaChat (Zhang et al., 2018) est constitué d’un ensemble de dialogues
entre deux humains en anglais, chacun se voyant attribué une personnalité initiale en quelques phrases.

Objectif d’entraînement : Nous avons utilisé un double objectif. D’une part la modélisation de
langue avec comme entrée la concaténation de la personnalité, l’historique et la réponse. C’est
uniquement sur cette dernière que la fonction d’optimisation (loss function) est calculée. D’autre
part la classification multichoix, pour apprendre à sélectionner la bonne réponse dans un ensemble
comprenant plusieurs distracteurs.

Description des modèles : Pour TrainOnTarget, nous avons affiné GPT-fr (Simoulin & Crabbé,
2021) (124M paramètres), comparable en termes d’architecture et de dimension au modèle Transfer-
Transfo (Wolf et al., 2019) basé sur GPT-1 (117M) qui est utilisé pour TestOnSource. Enfin, pour
TrainOnSourceAdaptOnTarget, le modèle utilisé est BLOOM-560M. Multilingue, il est le seul à
permettre cette approche. Cette caractéristiques nous permet de l’utiliser également pour construire
des modèles en LS et en LT pour les deux premières approches respectivement.

4 Évaluation

De part une structure one-to-many (Zhao et al., 2017), l’évaluation automatique du dialogue n’est
pas toujours en accord avec l’évaluation humaine, qui reste la plus fiable. Nous reportons ici les
résultats de l’évaluation humaine accompagnés d’une analyse basée sur les conversations collectées.
Les résultats de l’évaluation automatique sont reportés en annexe.

Évaluation humaine : Nous avons collecté 120 conversations via l’interface RASA-X (Bocklisch
et al., 2017) en 2 phases : dans la 1ère, nous avons déployé GPT-fr, GPT et BlenderBot 1 et
dans la 2ième, les 4 modèles basés sur BLOOM. Elles ont ensuite été notées de 1 à 5 selon trois critères
sélectionnés sur la base de ceux figurant dans (Mehri & Eskénazi, 2020; Ji et al., 2022; Roller et al.,
2020) : la cohérence, l’engagement et le naturel. Les résultats sont reporté dans le tableau 1.

TABLE 1 – Différence de notes moyennes avec un modèle de référence (BlenderBot1) par critère

Stratégies Modèles Cohérence Engagement Naturel

Référence (TestOS) BlenderBot 1 3.64 4.45 3.77
TrainOnSource

AdapatOnTarget
madx-BLOOM (LS) -2,10 -2,37 -2,06
madx-BLOOM (LT ) -2,02 -2,14 -2,30

TestOnSource BLOOM (LS) -1,72 -2,07 -1,82
GPT -1,59 -2,02 -2,10

TrainOnTarget GPT-fr -2,09 -2,49 -2,30
BLOOM (LT ) -1,32 -2,01 -1,55
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BlenderBot 1, la référence est un modèle plus large (∼ 2.7Mds paramètres, distillés en 400M)
appris avec des objectifs d’apprentissage complexes sur une grande variété de corpus. BLOOM_fr
émerge comme le meilleur dans les trois catégories évaluées, en moyenne : +0.26 pour la cohérence,
+0.01 pour l’engagement et +0.56 pour le naturel par rapport à GPT_EN, son plus proche concurrent.
Ce dernier a des notes proches de BLOOM_en avec un léger avantage sur la cohérence (+0.13) et
l’engagement (+0.06) et un déficit sur le naturel (-0.29). Le dernier groupe est composé de GPT_FR,
madxBLOOM_fr, madxBLOOM_en pour lesquels la note médiane pour tous les critères est proche
de 1.5, i.e près de la moitié des conversations avec ces modèles ont reçu la note la plus basse possible.

Analyse des conversations : Le tableau 2 donne un autre aperçu des performances des modèles, en
terme de nombre d’échanges. On observe la même tendance que précédemment : les modèles moins
bien notés ont un plus faible nombre d’échanges par dialogue, puisque les utilisateurs avaient comme
consignes de poursuivre au maximum la discussion. Cela peut expliquer aussi leurs notes d’enga-
gement relativement faibles, ainsi que leurs scores de cohérence. En effet, suivant nos instructions,
les conversations sont arrêtées dés que des comportements erratiques tels que des répétitions ou des
hallucinations ont été observées par les utilisateurs.

TABLE 2 – Nombre de tours de parole moyen par dialogue

Modèles BB1 GPT_FR GPT xBLOOM_fr xBLOOM_en BLOOM_fr BLOOM_en

#échanges 35,6 15,4 24,8 12,9 20,6 24,8 36,3

BB1 = BlenderBot 1, xBLOOM = modèle avec architecture MAD-X et GPT = modèle anglais
provenant de (Wolf et al., 2019).

Nous avons utilisé le nombre de mots moyen par tour de parole pour évaluer le comportement
relatif des testeurs vis-à-vis des modèles et inversement. Ces grandeurs ont été normalisées par
testeur afin de s’affranchir des variabilités entre testeurs (personnalité, attente vis-a-vis d’un agent
conversationnel (Walker et al., 2021), habitudes,...) et ainsi observer des variations essentiellement
liées aux modèles.

FIGURE 4 – Nombre moyen de mots par tour de dialogue des differents modèles

152



Dans la figure 4, on observe que BlenderBot se distingue de tous les autres à l’exception du
modèle madxBLOOM-fr qui semble produire des réponses plus longue en moyenne. Ceci est dû au
fait que, au moment du décodage, ce dernier a été contraint de générer au moins dix nouveaux tokens
contrairement aux autres modèles car ayant tendance à générer des messages vides ou très courts
avec des mots pas complets. Enfin, globalement les différents modèles ont un comportement qui varie
peu d’un utilisateur à autre. Cela met en évidence la problématique P3 mentionnée dans (Bowden &
Walker, 2023) à savoir un manque de personnalisation qui pourrait avoir un impact sur l’expérience
utilisateur.

FIGURE 5 – Nombre moyen de mots par tour de dialogue des testeurs

Dans la figure 5 on observe a contrario que le comportement des utilisateurs varie beaucoup selon le
modèle. Une analyse plus fine des dialogues concernés semble indiquer que pour BlenderBot, la
référence, cela pourrait signifier un bon engagement de l’utilisateur tandis que pour madxBLOOM-fr
(l’un des moins bien noté) cela pourrait illustrer les tentatives des utilisateurs de compenser la faible
qualité des réponses en réorientant le modèle et en s’adaptant à lui. Aussi ce critère ne permet pas de
distinguer clairement la qualité des modèles.

Prédiction des évaluations dans une configuration PARADISE (Walker et al., 1997) : L’évaluation
humaine implique un processus coûteux de collecte et annotations des conversations. Une solution
est de prédire les notes d’évaluation directement à partir de mesures objectives sur les conversations.
Pour vérifier cette possibilité, nous mettons en place une approche de type PARADISE. Le tableau 3
reporte les corrélations (r) entre les mesures objectives et les évaluations humaines.

On observe dans le tableau 3 que r est plus important avec les mesures directement dépendantes des
modèles : taille vocabulaire modèle qui représente le nombre de lemmes différents utilisés par le
modèle dans une conversation et le nombre de mots moyens par tour de dialogue modèle.

Nous avons entraîné différents modèles de régression des notations à partir des précédentes mesures
normalisées (Régression linéaire, SVR, Arbre de Décision et MLP suivant ce qui a été fait dans
(Walker et al., 2021)). De notre jeu de 120 conversations, 10% sont aléatoirement assignées au jeu de
test et nous entraînons les modèles sur celles restantes. Les notations sont elles aussi normalisées par
évaluateur pour réduire le biais dans la notation. Dans le tableau 4 on observe des MSE relativement
élevées sauf pour le critère engagement où on arrive avec le SVR à une MSE de 0.07, un coefficient
de détermination de 0.82 et surtout une corrélation de 92% significative à p ≤ 0.001. Avec les
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TABLE 3 – Corrélations (r) entre les mesures objectives et les évaluations

Grandeurs mesurées Cohérence Engagement Naturel

Nombre d’échanges 0.353 0.389 0.390
#Mots moyen par tour testeur 0.280 0.254 0.309
#Mots moyen par tour modèle 0.338 0.455 0.367
Taille vocabulaire testeur 0.429 0.457 0.468
Taille vocabulaire modèle 0.449 0.548 0.504
Taille vocabulaire conversation 0.466 0.526 0.510

Toutes les mesures significatives avec p ≤ 0, 001

mesures objectives utilisées, on ne pourrait donc prédire que les scores d’engagement avec une
certaine qualité. Les évaluations humaines restent nécessaires, où d’autres mesures objectives, moins
évidentes, doivent être mobilisées.

TABLE 4 – Résultats des modèles de régression sur les évaluations normalisées

Modèles
Cohérence Engagement Naturel

MSE R2 r MSE R2 r MSE R2 r
Regression linéaire 0.24 0.31 0.57 0.23 0.47 0.74∗ 0.27 0.41 0.65
SVR 0.34 0.05 0.48 0.07 0.82 0.92∗∗ 0.35 0.22 0.57
Arbre de décision 0.42 -0.21 0.42 0.17 0.59 0.79∗ 0.41 0.096 0.43
MLP 0.28 0.20 0.55 0.21 0.53 0.74∗ 0.28 0.40 0.64

∗∗ significatif p ≤ 0.001, ∗ significatif p ≤ 0.01

5 Conclusion

Le développement des modèles de dialogue à domaine ouvert en français est encore loin derrière les
modèles anglais, ou même chinois, aujourd’hui. Il en va de même pour de nombreuses autres langues.
La raison principale est le manque de corpus spécialisés. Cependant, la disponibilité de MLPs en
français et d’outils TAN sont des atouts pouvant être mis à profit pour exploiter les ressources d’une
langue plus dotée pour cette tâche. Dans cette optique, nous avons évalué trois approches différentes et
comparé les modèles obtenus et un modèle de référence anglais utilisé avec un traducteur automatique.
La stratégie TrainOnTarget avec un modèle multilingue a donné les meilleurs résultats (hors modèle
de référence) lors de l’évaluation humaine. Ceci ouvre la voie à de futurs travaux sur l’utilisation
de données traduites automatiquement avec des modèles multilingues tels BLOOM qui possèdent
implicitement des capacités de traduction. L’amélioration des objectifs d’apprentissage pourrait alors
permettre de rattraper les performances des modèles de référence des langues bien dotées pour la
tâche, malgré l’obstacle que constitue la rareté des corpus spécifiques à chaque langue. Le fait qu’en
dehors des dialogues à domaine ouvert, le français soit une langue bien dotée n’est pas totalement
limitant pour ces approches. En effet, notre meilleur modèle était basé sur l’approche TrainOnTarget
avec BLOOM, un modèle multilingue incluant plusieurs langues peu dotées et en accès libre.
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Annexe : Évaluation automatique

TABLE 5 – Évaluation automatique des différents modèles

Stratégies Modèles∗ Perplexité ↓ Hits@1 ↑ BLEU ↑

TrainOnTarget GPT-fr 10,82 0,88 N/A
BLOOM (LT ) 16,05 0,95 0,23

TestOnSource GPT 18,49 0,84 N/A
BLOOM (LS) 13,01 0,94 0,22

Entraînement
Cross-Lingue∗∗

XNLG(LS) 54,74 N/A 2,25
madx-BLOOM (LS) 24,07 0,82 0,13
XNLG (LT ) 640.33 N/A 0,09
madx-BLOOM (LT ) 28,64 0,81 0,15

∗ Les modèles en italique et les métriques associées proviennent de l’état de l’art : GPT (Wolf et al.,
2019), XNLG (Lin et al., 2020).
∗∗ Le terme « Entraînement cross-lingue » est utilisé ici car l’approche des modèles de l’état de l’art
n’est pas identique au TrainOnSourceAdapatOnTarget.

Le tableau 5 reporte la perplexité disponible pour les modèles issus de l’état de l’art, le Hits@1 qui
mesure la précision avec laquelle la « vraie » réponse à une entrée de dialogue est classée première

157

https://doi.org/10.48550/ARXIV.1703.10960


parmi plusieurs distracteurs (second objectif d’entraînement) et le score BLEU (Papineni et al., 2002)
à des fins de comparaison avec d’autres modèles.

Dans le cadre cross-lingue, l’architecture MAD-X avec BLOOM apporte un gain important pour
les modèles LT : de 640 à 28 pour la perplexité. Ceci garantit des capacités de génération mais
pas nécessairement de dialogue donnant des résultats médiocres dans l’évaluation humaine comme
montré précédemment dans le tableau 1.
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RÉSUMÉ
Les études récentes abordent la détection d’événements à partir de peu de données comme une tâche
d’annotation de séquences en utilisant des réseaux prototypiques. Dans ce contexte, elles classifient
chaque mot d’une phrase donnée en fonction de leurs similarités avec des prototypes construits
pour chaque type d’événement et pour la classe nulle « non-événement ». Cependant, le prototype
de la classe nulle agrège par définition un ensemble de mots sémantiquement hétérogènes, ce qui
nuit à la discrimination entre les mots déclencheurs et non déclencheurs. Dans cet article, nous
abordons ce problème en traitant la détection des mots non-déclencheurs comme un problème de
détection d’exemples « hors-domaine » et proposons une méthode pour fixer dynamiquement un seuil
de similarité pour cette détection.

ABSTRACT
Few Shot Event Detection with Dynamic Thresholding

Recent studies in few-shot event trigger detection from text address the task as a word sequence
annotation task using prototypical networks. In this context, the classification of a word is based on the
similarity of its representation to the prototypes built for each event type and for the “non-event” class.
However, the “non-event” prototype aggregates by definition a set of semantically heterogeneous
words, which hurts the discrimination between trigger and non-trigger words. We address this issue
by handling the detection of non-trigger words as an out-of-domain detection problem and propose a
method for dynamically setting a similarity threshold for this detection.

MOTS-CLÉS : Détection d’événements à partir de peu d’exemples, Méta-apprentissage.

KEYWORDS: Few-shot Event Detection, Meta-learning.

1 Introduction

La détection d’événements est une tâche de l’extraction d’information qui vise à extraire des instances
de types d’événements donnés à partir de textes (Nguyen & Grishman, 2015a,b). Cette extraction
consiste à identifier des déclencheurs d’événements, qui sont des groupes de mots indiquant ex-
plicitement la présence d’un événement dans une phrase. Par exemple, dans la phrase « John D.
Idol will [take over] as Chief Executive. », un événement « Start-Position » est déclenché par le
déclencheur « take over ». Les approches d’apprentissage supervisé pour la détection d’événements
ont été largement étudiées ces dernières années, notamment les méthodes fondées sur des traits lexico-
syntaxiques (Li et al., 2013; Liao & Grishman, 2011), les réseaux neuronaux convolutifs (Nguyen
& Grishman, 2015a), les réseaux neuronaux récurrents (Nguyen et al., 2016) et les modèles fondés
sur les graphes (Liu et al., 2018; Nguyen & Grishman, 2018; Yan et al., 2019). Cependant, toutes
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ces approches reposent sur des ensembles de données annotées conséquents pour l’entraînement,
généralement difficiles à obtenir.

La détection d’événements à partir de peu d’exemples (Few-Shot Event Detection, FSED) a donc
suscité un grand intérêt ces dernières années avec l’émergence de méthodes d’apprentissage à partir
de peu de données, notamment via le méta-apprentissage (Snell et al., 2017; Vinyals et al., 2016;
Sung et al., 2018; Geng et al., 2019), et le développement de modèles de langue pré-entraînés
capables de transférer leurs connaissances linguistiques à de nouvelles tâches. Elle a été mise en
œuvre sous plusieurs formes : identification d’événement, qui détermine si un mot dans une phrase est
un déclencheur selon un type d’événement (Bronstein et al., 2015; Chen et al., 2021), classification
d’événement, dont l’objectif est de choisir le type d’événement associé à un déclencheur déjà identifié
dans une phrase (Shen et al., 2021; Deng et al., 2020; Lai & Nguyen, 2019; Lai et al., 2020, 2021), et
la détection, qui réalise ces deux étapes conjointement (Cong et al., 2021; Tuo et al., 2022).

Ces efforts de recherche ont fait de la FSED une tâche d’annotation de séquences, qui se transforme
en un problème de classification de mots traité à l’aide de réseaux prototypiques (Snell et al., 2017),
qui sont particulièrement adaptés à l’apprentissage à partir de peu d’exemples. Dans ce contexte, un
prototype est construit pour chaque type d’événement et la classe « non-événement » (aussi appelée
classe nulle) (Yang & Katiyar, 2020; Cong et al., 2021; Tuo et al., 2022). Cependant, l’hétérogénéité
intrinsèque du prototype « non-événement » rend difficile la discrimination entre les mots déclencheurs
et non déclencheurs fondée sur la similarité avec les prototypes.

Pour résoudre ce problème, nous formulons la FSED comme un problème de détection hors do-
maine (Schölkopf et al., 2001), en considérant les mots de la classe nulle comme des exemples
hors-domaine et en apprenant un seuil de similarité dynamique afin que ces exemples ne soient
associés à aucune classe d’événement. En résumé, notre contribution est triple : (1) nous proposons
une nouvelle façon de traiter la classe nulle dans la FSED; (2) nous définissons un nouveau modèle
pour la FSED en utilisant des réseaux prototypiques et une fonction de coût contrastive ; (3) nous
calculons un seuil de décision dynamique en utilisant la fonction de répartition empirique (ECDF).
Ces contributions se traduisent par des gains significatifs, évalués sur plusieurs jeux de données 1.

2 Approche

2.1 Formulation du problème

Nous formulons la FSED comme un apprentissage épisodique à N-ways et k-shots (Vinyals et al.,
2016) avec des réseaux prototypiques. La tâche de détection des déclencheurs est prise comme un
problème d’annotation de séquence au niveau des mots, en s’appuyant sur le format BIO (Beginning-
Inside-Outside) comme dans Cong et al. (2021); Tuo et al. (2022) 2. À chaque épisode, nous considé-
rons un sous-ensemble de phrases annotées appelé support set. Il contient N types d’événements et k
exemples annotés par type (k étant petit, par exemple de 1 à 10). Un second ensemble, appelé query
set, est utilisé pour faire des prédictions fondées sur les exemples annotés du support set. Chaque
phrase peut contenir un ou plusieurs déclencheurs, associés chacun à un type d’événements. L’identi-
fication de ce type et de la position du déclencheur est effectuée en attribuant une étiquette à chaque
mot, ce qui correspond à une classification multi-classe au niveau des mots, avec autant de classes

1. Cet article reprend par ailleurs le travail présenté dans (Tuo et al., 2023).
2. Les déclencheurs événementiels peuvent être des multi-mots, en pratique en très faible nombre dans les corpus

d’évaluation, mais n’admettent pas d’insertion, ce qui rend le format BIO suffisant.
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FIGURE 1 – Vue d’ensemble du modèle

que de types d’événements plus une classe nulle (étiquette « O ») pour les mots non-déclencheurs
d’événements.

Nous construisons un prototype pour chaque classe à partir des exemples du support set en prenant la
moyenne des représentations des k déclencheurs de cette classe. Ensuite, nous classons chaque mot du
query set en fonction de sa similarité avec ces prototypes. Pendant l’apprentissage, ces similarités sont
utilisées pour mettre à jour les poids du modèle via une fonction de coût. Cependant, cette formulation
implique d’avoir un prototype pour la classe « O » qui est construit en pratique en rassemblant des
mots qui ne sont pas sémantiquement homogènes. Nous proposons de traiter cette classe comme
une classe « hors-domaine ». Inspirés par les efforts de recherche sur la classification d’exemple
hors-domaine avec peu d’exemples (Tan et al., 2019; Nimah et al., 2021), nous évitons de construire
le prototype « O » et proposons une approche fondée sur un seuillage dynamique adapté à chaque
phrase en utilisant l’ECDF des similarités entre les mots et les prototypes.

2.2 Modèle

La figure 1 présente une vue d’ensemble de notre modèle dont les composants sont détaillés ci-après.

Encodeur Ce composant prend une phrase en entrée et produit une représentation contextuelle pour
chaque mot. Pour une phrase x = w1, . . . , wL, de longueur L, l’encodeur fournit ē = e1, . . . , eL, où
ei est la représentation du mot wi.

Module prototypique Ce composant construit un prototype pour chaque type d’événements en
faisant la moyenne des représentations des mots déclencheurs du support set et classe les mots du
query set en fonction de leurs similarités avec ces prototypes. Contrairement à Tuo et al. (2022) et
Cong et al. (2021), nous ne construisons pas de prototype pour la classe nulle. Nous nous fondons sur
un seuil de similarité pour décider si un mot est déclencheur ou non.

Entraînement La fonction de coût habituellement utilisée dans les réseaux prototypiques est l’entro-
pie croisée (cross-entropy). Nous proposons un apprentissage contrastif plus adapté à l’apprentissage
de métrique. Contrairement à l’entropie croisée, dont l’objectif est d’apprendre à prédire une étiquette
ou des valeurs à partir d’une entrée, les fonctions contrastives prédisent la similarité relative entre
les entrées. Une telle fonction est plus appropriée dans notre cas puisque nous cherchons justement
à rendre les déclencheurs plus proches de leurs prototypes que les mots « O » . Pour une classe y
donnée, la fonction de coût comporte deux termes :
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• Loss-TRI : rapproche le déclencheur etr de son prototype cy et l’éloigne des autres prototypes
cj ̸=y :

LTRI(ē, y) =
∑

j ̸=y

max(0,M0 + s(etr, c
j)− s(etr, c

y)) (1)

• Loss-O : éloigne les mots « O » ei (i ̸= tr) de tous les prototypes cj .

LO(ē, y) = max
i ̸=tr

(0,max
j

(s
(
ei, c

j
)
−M1)) (2)

Dans ces fonctions de coût, la fonction s(.) fait référence à la similarité entre la représentation d’un
déclencheur et celle du prototype d’une classe tandis que M0 et M1 sont des hyperparamètres
correspondant aux marges. Le modèle est entraîné en minimisant une fonction de coût correspondant
à la somme de ces deux termes.

Classification et traitement de la classe « O » L’approche standard avec les réseaux prototypiques
est de classer chaque mot en fonction de sa similarité avec les prototypes. Dans notre modèle, en
l’absence de prototype pour la classe nulle, nous devons nous fier à un seuil en dessous duquel le mot
est considéré comme un non-déclencheur. Typiquement, dans des travaux tels que Tan et al. (2019) et
Nimah et al. (2021), un seuil global est défini en utilisant la distribution des valeurs de similarité sur
un ensemble de validation. Cependant, dans notre cas, nous avons observé empiriquement que les
distributions des valeurs de similarité entre un déclencheur et les prototypes varient trop d’une phrase
à l’autre (cf. Figure 2a), ce qui rend impraticable l’utilisation d’un seuil global.

Pour résoudre ce problème, nous proposons de rechercher la probabilité correspondant au seuil
optimal en utilisant la fonction de répartition sur les valeurs maximales de similarité. Ceci nous
permet d’obtenir un seuil dynamique spécifique à la phrase considérée. Plus précisément, étant donné
que les similarités des déclencheurs sont plus élevées que celles des mots « O » , nous supposons
que, pour une phrase donnée, les similarités des déclencheurs ne seront présentes qu’au-dessus
d’un certain quantile (assez élevé) dans la distribution des similarités. Nous supposons également
que ce quantile est assez stable, même s’il ne correspond pas à la même valeur de similarité d’une
phrase à l’autre. En pratique, pour une phrase donnée du query set, nous sélectionnons la phrase la
plus similaire dans le support set. Puis, nous faisons varier le seuil entre les similarités minimum
et maximum et adoptons celui maximisant la f1-mesure sur la phrase sélectionnée. Ensuite, nous
déterminons la probabilité correspondant à ce seuil en utilisant la fonction de répartition sur les
valeurs de similarité. Enfin, nous déterminons le seuil optimal pour la phrase du query set à partir
de sa fonction de répartition et de la probabilité déterminée précédemment. Toutefois, comme les
probabilités directement calculées à partir de la fonction de répartition dépendent du nombre de mots
dans les phrases, nous interpolons linéairement la fonction de répartition sur un plus grand nombre
de points avant d’estimer les probabilités, ce qui nous permet de donner artificiellement à toutes les
phrases la même longueur (nous utilisons 512 points). Dans l’exemple de la Figure 2b, la « phrase 1 »
(du support set) a son seuil optimal à 0,71 correspondant à une probabilité de 0,97. Nous reportons
ensuite cette probabilité sur la fonction de répartition de la « phrase 2 » (du query set) pour obtenir
son seuil optimal, égal à 0,92.
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(a) Similarités : min déclencheurs VS max « O » (b) Fonctions de répartition de deux phrases

FIGURE 2 – La figure 2a montre que les mots déclencheurs et les mots « O » ne sont pas séparables avec un seuil global parce
que la distribution des valeurs minimales des similarités des déclencheurs (Min déclencheurs) et la distribution des valeurs
maximales des similarités des « O » (Max « O » ) se chevauchent de façon importante. La Figure 2b montre, à partir de l’ECDF
de deux exemples de phrases, que la similarité optimale varie d’une phrase à l’autre.

3 Expériences

3.1 Méthode d’évaluation et hyperparamètres

Nous expérimentons sur les ensembles de données ACE 2005 (Walker et al., 2006), MAVEN (Wang
et al., 2020) et FewEvent (Deng et al., 2020). Nous utilisons les découpages de Chen et al. (2021) pour
ACE 2005 et MAVEN et celui de Cong et al. (2021) pour FewEvent. Dans tous les cas, les ensembles
de test et d’apprentissage contiennent des classes distinctes, de sorte que lors de l’évaluation, le
modèle doit faire face à de nouvelles classes qu’il n’a jamais vues auparavant.

Nous adoptons l’évaluation épisodique N ways, k shots, qui consiste à construire des épisodes avec
N classes et k exemples annotés par classe. Dans l’évaluation épisodique standard (Vinyals et al.,
2016), les ensembles de test sont échantillonnés de façon à ce que toutes les classes soient distribuées
uniformément, ce qui ne correspond pas à la distribution des mentions d’événements dans les données
réelles. Ainsi, les scores de performance rapportés par cette méthode ne reflètent pas la distribution
réelle des données. Nous adoptons la configuration plus réaliste de Yang & Katiyar (2020), qui
construit le support set avec N ∗K exemples et évalue le modèle sur tous les autres exemples.

Pour les expériences, nous avons utilisé le modèle pré-entraîné BERT-base comme encodeur et adopté
la stratégie Weighted proposée par Tuo et al. (2022) pour obtenir des représentations contextuelles
des mots. Nous adoptons une longueur maximale de séquence de 128 tokens, un taux d’apprentissage
de 1e-5 et 30 000 épisodes N-ways, k-shots pour entraîner le modèle. Les hyper-paramètres M0 = 1
et M1 = 0,4 ont été obtenus sur l’ensemble de validation, pris entre 0,2 et 1 (avec un pas de 0,2).

3.2 Résultats et analyses

Nous comparons notre approche, OUTFIT (i.e. OUT oF trIgger deTection), à quatre autres modèles
de l’état de l’art dans la configuration 5-ways 5-shots. PA-CRF (Cong et al., 2021) et Tuo et al.
(2022) sont des modèles de l’état de l’art qui calculent un prototype pour la classe « O » . PA-CRF
estime les probabilités de transition entre les étiquettes BIO avec l’utilisation de CRF (Conditional
Random Fields) (Lafferty et al., 2001) tandis que Tuo et al. (2022) propose une meilleure exploitation
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Modèle ACE 2005 MAVEN FewEvent

5-
w

ay
s,

5-
sh

ot
s

PROTO 49,2 ± 1,2 51,6 ± 1,4 53,6 ± 0,7
PA-CRF (Cong et al., 2021) 64,0 ± 0,6 65,2 ± 0,3 65,3 ± 2,0
(Tuo et al., 2022) 66,4 ± 1,8 67,1 ± 1,5 67,4 ± 1,1
HCL-TAT† (Zhang et al., 2022) – – 66,9 ± 0,7

OUTFIT (ours) 74,0* ± 1,1 76,9 ± 1,1 79,6* ± 4,2
− PoS tags 72,2 ± 2,2 77,5* ± 0,8 77,9 ± 3,9
− contrastive 66,5 ± 5,7 63,1 ± 12,6 75,9 ± 5,4
− weighted 59,2 ± 3,6 50,0 ± 2,3 70,9 ± 2,7

Seuil oracle 82,5 ± 1,9 87,2 ± 1,1 84,1 ± 0,5

1w
,5

s FS-Causal† (Chen et al., 2021) 76,9 ± 1,4 55,0 ± 0,4 –
OUTFIT 80,9 ± 2,9 81,1 ± 1,1 79,1 ± 2,1

TABLE 1 – Performance de détection d’événement sur trois jeux de données, en moyenne et écart-type de la micro f1-mesure
sur 5 essais. † indique les résultats issus de l’article original. * indique que la différence entre le meilleur modèle (en gras) et
le deuxième (souligné) est statistiquement significative, en utilisant le test de significativité de (Dror et al., 2019).

des couches du modèle BERT afin d’obtenir plus d’information pour l’apprentissage. HCL-TAT
(Zhang et al., 2022) est également un modèle sans prototype pour la classe nulle utilisant un seuil de
décision égal à la moyenne des similarités pendant un épisode. Nous comparons ces méthodes à un
modèle prototypique de base qui construit un prototype pour la classe nulle, utilise l’entropie croisée
comme fonction de coût et un encodeur BERT-base (PROTO). FS-Causal (Chen et al., 2021) est un
modèle ajoutant une prise en compte explicite des relations de causalité entre les déclencheurs et leur
contexte pour résoudre le problème dit de la malédiction des déclencheurs (trigger curse). En effet,
un surapprentissage des déclencheurs peut nuire à la détection des déclencheurs rares dans l’ensemble
de données. La prise en compte du contexte seul (sans les déclencheurs) permet de résoudre ce
problème. Comme leurs résultats rapportés ne sont évalués que classe par classe, cela correspond à
une configuration 1-way 5-shots. Nous avons également ajouté les résultats correspondant au seuil
optimal trouvé directement sur les instances du query set (Seuil oracle), ce qui donne une indication
du meilleur résultat pouvant être obtenu avec notre approche.

Dans les expériences préliminaires, nous avons remarqué que la précision (≈ 65%) était relativement
faible par rapport au rappel (≈ 80%), ce qui indique que le modèle identifiait trop de mots comme
déclencheurs. Pour augmenter la précision, nous avons filtré les prédictions en fonction de leurs
catégories morphosyntaxiques (PoS tags), en ne conservant que les étiquettes les plus couramment
associées aux déclencheurs d’événements dans l’ensemble d’apprentissage (verbe, adverbe et nom) 3.

Notre méthode établit une nouvelle performance de l’état de l’art avec une augmentation moyenne
de 10 points de la f1-mesure pour les trois jeux de données considérés (cf. Tableau 1). Les ana-
lyses suggèrent que l’encodeur Weighted et l’apprentissage contrastif, combinés à notre nouvelle
formulation, jouent un rôle important dans la performance globale du modèle. Plus spécifiquement,
nous pouvons noter que la fonction contrastive contribue fortement à diminuer la variance des résul-
tats. Nous pensons également que cette fonction, combinée à notre stratégie de recherche de seuil,
contribue à la forte différence de performance avec HCL-TAT alors que nos problématiques sont
initialement proches. Comme nos expériences préliminaires l’ont suggéré, le filtrage des déclencheurs
candidats en fonction de leurs catégories morphosyntaxiques permet d’augmenter les performances
de quelques points pour deux jeux de données. Toutefois, la condition sans ce filtrage, qui est la plus

3. Les déclencheurs événementiels sont essentiellement nominaux et verbaux mais ils peuvent inclure des mots qui ne sont
ni des noms, ni des verbes, le cas le plus fréquent en anglais étant celui des verbes à particule.
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FIGURE 3 – Scores en utilisant un seuil global sur le jeu de données FewEvent

très directement comparable aux modèles de l’état de l’art, montre que celui-ci n’est pas le facteur
principal des améliorations obtenues.

Dans la configuration 1-way 5-shots, notre modèle améliore également les performances par rapport à
FS-Causal pour les deux jeux de données avec des résultats pour FS-Causal. Ce résultat montre d’abord
que l’amélioration apportée par notre proposition n’est pas limitée à un unique cadre d’évaluation. Par
ailleurs, considérer de nouveaux types d’événements un par un est la stratégie la plus générale pour
l’adaptation à un nouveau domaine dans lequel le nombre de types d’événements n’est pas connu
à l’avance. Cependant, l’écart important entre l’oracle et notre modèle suggère que notre approche
pourrait être encore améliorée.

Enfin, la Figure 3 montre les scores pour un seuil global allant de 0 à 1 sur le jeu de données
FewEvent, pour la condition 5-ways 5-shots. Nous remarquons que la meilleure f1-mesure pouvant
être obtenue avec un seuil global est d’environ 0,45, ce qui justifie clairement l’intérêt d’adopter un
seuil dynamique plutôt qu’un seuil global comme dans (Tan et al., 2019) ou (Nimah et al., 2021).

4 Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous abordons la détection d’événement à partir de peu d’exemples comme une tâche
de détection hors domaine en utilisant des réseaux prototypiques. Cette méthode évite de construire
un prototype pour la classe nulle, qui est par nature hétérogène, et fournit un seuil dynamique pour
décider si un mot est un déclencheur ou non. Les résultats expérimentaux suggèrent que cette nouvelle
formulation offre une amélioration importante des performances par rapport aux autres méthodes de
l’état de l’art. À notre connaissance, il s’agit du premier effort de recherche qui présente la FSED
comme une tâche d’annotation de séquence tout en traitant la classe nulle comme un problème de
détection hors domaine. Nous pensons que notre méthode pourrait être appliquée à d’autres tâches
d’annotation de séquences et nous étudierons plus particulièrement son application à l’extraction
d’arguments d’événements et à la reconnaissance d’entités nommées dans le cadre de travaux futurs.
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RÉSUMÉ
La reconnaissance d’entités nommées est une tâche importante en traitement automatique du langage
naturel avec des applications dans de nombreux domaines. Dans cet article, nous décrivons une
nouvelle approche pour la reconnaissance d’entités nommées, dans laquelle nous produisons un
ensemble de segmentations en maximisant un score global. Pendant l’entraînement, nous optimisons
notre modèle en maximisant la probabilité de la segmentation correcte. Pendant l’inférence, nous
utilisons la programmation dynamique pour sélectionner la meilleure segmentation avec une com-
plexité linéaire. Nous prouvons que notre approche est supérieure aux modèles champs de Markov
conditionnels et Semi-CRF pour la reconnaissance d’entités nommées.

ABSTRACT
Global Span Selection for Named Entity Recognition

Named Entity Recognition is an important task in Natural Language Processing with applications in
many domains. In this paper, we describe a novel approach to named entity recognition, in which
we output a set of spans (i.e., segmentations) by maximizing a global score. During training, we
optimize our model by maximizing the probability of the gold segmentation. During inference, we
use dynamic programming to select the best segmentation under a linear time complexity. We prove
that our approach outperforms CRF and semi-CRF models for Named Entity Recognition.

MOTS-CLÉS : Reconaissance d’entités nommées, segmentation, Champ aléatoire conditionnel.

KEYWORDS: Named entity recognition, segmentation, Conditional Random Fields.

1 Introduction

La reconnaissance d’entités nommées (REN) est une tâche cruciale du traitement du langage naturel
dont le but est d’identifier et de classer les entités pertinentes dans les textes telles que les personnes,
les organisations et les lieux. La reconnaissance de telles entités est avantageuse pour des applications
telles que l’extraction de relations (El Khbir et al., 2022) et la construction de taxanomie (Dauxais
et al., 2022). Il existe deux paradigmes principaux pour la reconaissance d’entités : l’étiquetage de
séquences (ES) (Huang et al., 2015; Lample et al., 2016; Akbik et al., 2018) et les approches basées
sur les segments (ABS) (Sohrab & Miwa, 2018; Yu et al., 2020a; Li et al., 2021). L’ES considère
la reconaissance d’entités comme une prédiction au niveau du jeton, en utilisant par exemple les
schémas BIO (Ramshaw & Marcus, 1995) ou BILOU (Ratinov & Roth, 2009), tandis que les ABS
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considèrent les segments (segments contigus de jetons) comme des unités de base au lieu des jetons
et effectuent une classification au niveau du segment en attribuant une étiquette à chaque entité et une
étiquette spéciale null aux segments sans entités (aussi segments non-entités).

L’ES est généralement réalisé en représentant les jetons à l’aide de modèles d’apprentissage profond,
puis en utilisant un champ aléatoire conditionnel (Lafferty et al., 2001) comme couche de sortie. La
meilleure séquence d’étiquettes est calculée à l’aide de l’algorithme de Viterbi et l’apprentissage
maximise typiquement la vraisemblance des séquences de référence. En revanche, les ABS énumèrent
tous les segments candidats d’un texte d’entrée et calculent leur représentation avant de les fournir à
une couche softmax pour la classification. L’un des avantages des ABS est qu’elles permettent une
représentation plus riche des segments en comparaison à l’ES, puisque les caractéristiques au niveau
des segments sont apprises de bout en bout.

Cependant, ces modèles basés sur les segments unstructurés prédisent l’étiquette de chaque segment
indépendamment. Ils ont tendance à produire des entités qui se chevauchent, ce qui est interdit dans
la reconaissance d’entités plate et imbriquée. Les travaux antérieurs utilisaient un algorithme de
décodage (Johnson, 1973; Yu et al., 2020b; Li et al., 2021) pour obtenir un ensemble d’entités non
chevauchantes. Les entités ayant obtenu le meilleur score sont sélectionnées de manière itérative
tant qu’elles ne chevauchent pas avec celles sélectionnées précédemment. Le décodage glouton est
efficace mais tend à souffrir d’un biais de myopie. Le fait de choisir des segments sans tenir compte
des décisions futures peut conduire à des ensembles d’entités sous-optimaux.

Une formulation alternative de la REN sous forme de segmentation et d’étiquetage joints avec des
semi-champs de Markov conditionnels (Semi-CRF) a été proposée dans la littérature : (Sarawagi &
Cohen, 2005; Kong et al., 2016; Ye & Ling, 2018). Cette approche présente deux avantages : (a) elle
utilise un modèle globalement normalisé pour calculer la probabilité de chaque segmentation étiquetée,
au lieu d’évaluer chaque segment indépendamment ; et (2) elle garantit le non-chevauchement des
entités de sortie en utilisant une variante de l’algorithme de Viterbi pour le décodage.

Néanmoins, les Semi-CRF sont moins performants en pratique, comme nous le montrons dans nos
expériences. Nous supposons que l’évaluation de segmentations composées d’entités et de non-entités
à la fois est la principale faiblesse. Tout d’abord, les segments sans entités peuvent être segmentés de
plusieurs façons, toutes aussi valides les unes que les autres, mais une seule d’entre elles est appliquée
par les Semi-CRF, à la fois pendant l’apprentissage et l’inférence. De plus, la majorité des segments
ne comportant pas d’entité, une masse considérable de probabilité est gaspillée sur des segmentations
inintéressantes.

Dans cet article, nous proposons une nouvelle formulation pour la REN basée sur les segments qui
combine des idées provenant d’approches en deux étapes (filtrage et décodage) et de modèles basés sur
des champs de Markov conditionnels (CRF) globalement normalisés. Notre approche commence par
le filtrage de tous les segments sans entités à l’aide d’un classificateur de segments et la construction
d’un graphe (chevauchant) des segments restants. Un modèle globalement normalisé est ensuite
utilisé pour calculer la probabilité de chaque ensemble indépendant maximal (EIM) dans le graphe.
Chacun de ces ensembles correspond à une sélection d’entités non chevauchantes. L’apprentissage
et l’inférence peuvent être réalisés efficacement en utilisant la programmation dynamique, comme
nous l’expliquons dans la section 2.2. De plus, nous entraînons le classificateur de segments et le
modèle global de sélection d’entités de manière jointe en utilisant un objectif multi-tâches. Nous
montrons que notre approche surpasse à la fois l’ES et les Semi-CRF sur toutes les tâches et surpasse
les modèles sur les deux étapes du filtrage et du décodage glouton dans la plupart des cas.
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2 La REN basée sur les segments en deux étapes

Les approches de la littérature basées sur les segments utilisent un classificateur de segments non
structuré et localement normalisé pour filtrer les segments non-entités, suivi d’un décodage glouton
pour sélectionner un ensemble d’entités non chevauchantes (Li et al., 2021; Fu et al., 2021). Nous
décrivons ces deux étapes dans cette section.

2.1 La classification de segments

Cette étape consiste à énumérer tous les segments de la séquence d’entrée et à calculer leur repré-
sentations en utilisant des transformeurs pré-entraînés tels que BERT. Conformément aux travaux
antérieurs (Lee et al., 2017; Luan et al., 2019), la représentation sij d’un segment (i, j) de longueur
k est calculée en concaténant la représentation de ses jetons d’extrémité gauche et droite (hi et hj

respectivement) avec une caractéristique apprise de largeur du segment fk. Un perceptron multicouche
à deux couches avec activation ReLU est appliqué aux caractéristiques pour obtenir la représentation
finale du segment

sij = MLP([hi;hj ; fk]) (1)

Ensuite, la représentation du segment est introduite dans une couche linéaire (ou un perceptron
multicouche) pour la classification du segment. Une tâche de REN avec L types d’entités aurait
L+ 1 étiquettes puisque nous allouons une étiquette null pour les segments non-entités. Le score
de l’étiquette y pour un segment (i, j) est calculée comme suit :

ϕ(i, j, y) = wT
y sij (2)

où wy est un vecteur de poids apprenable (nous omettons le terme de biais pour des raisons de
lisibilité). Ces scores sont ensuite normalisés à l’aide de la fonction softmax.

Le modèle est entraîné pour minimiser la log-vraisemblance négative des segments de référence de
l’ensemble d’entraînement T :

Lclf = −
∑

(i,j,y)∈T
log

expϕ(i, j, y)∑
y′ expϕ(i, j, y′)

(3)

Pendant l’inférence, chaque segment (i, j) se voit attribuer l’étiquette y(i, j) =y ϕ(i, j, y) avec le
score k(i, j) = maxy ϕ(i, j, y). Nous appelons C l’ensemble des entités candidates qui est l’ensemble
de tous les segments auxquels on a attribué une étiquette différente de null. Cet ensemble peut
contenir des segments qui se chevauchent, ce qui n’est pas autorisé dans les tâches de reconaissance
plate, une étape de décodage est donc nécessaire.

2.2 Ensemble indépendant à poids maximal dans les graphes d’intervalles

Un graphe de chevauchement sur C est le graphe G dont les nœuds sont les éléments de C et qui
contient une arête entre chaque paire d’entités chevauchantes. Ce graphe peut également être appelé
un graphe d’intervalles puisque les segments peuvent être vues comme des intervalles de leurs
positions de début et de fin. Un ensemble indépendant (EI) du graphe G est un ensemble de nœuds tel
que deux nœuds de cet ensemble ne sont pas reliés par une arête. Un ensemble indépendant est dit
maximal s’il n’est pas correctement contenu dans un autre ensemble indépendant. Chaque nœud (i, j)
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du graphe se voit attribuer un nombre réel r(i, j), le graphe G est dit être un graphe pondéré. Pour
chaque sous-ensemble de nœuds S ⊆ C,

∑
(i,j)∈S r(i, j) est appelé le poids de S. Un Ensemble

indépendant de poids maximal (EIPM) est un ensemble indépendant tel que son poids est maximal sur
tous les ensembles indépendants. Sous cette formulation, le problème du décodage revient à trouver
un EIPM dans le graphe G :

∧S = argmaxS∈Ψ(C)
∑

(i,j)∈S
r(i, j) (4)

où Ψ(C) est l’ensemble de tous les EIM de G.

Le décodage glouton Le décodage glouton construit une approximation de ∧S en ajoutant itérative-
ment l’entité de C ayant le meilleur score et qui ne se chevauche avec aucune entité précédemment
sélectionnée. Cet algorithme est d’une complexité de O(n log n) avec n = |C|.
Dans la section suivante, nous proposons une alternative exacte qui utilise un modèle globalement
normalisé.

Le decodage exact La solution exacte de l’équation (4) peut être obtenue par la programmation
dynamique en utilisant l’algorithme EIPM présenté par Gupta et al. (1982); Hsiao et al. (1992).
Cet algorithme a une complexité temporelle linéaire en O(n) avec n le nombre de noeuds dans le
graphe, qui est supposé être trié par les extrémités d’intervalles, sinon, il peut être trié en un temps
de O(n log n). En pratique, le nombre de nœuds n est bien inférieur à la longueur de la séquence
d’entrée.

2.3 Un modèle EIPM globalement normalisé

Une façon d’estimer les poids r(i, j) des nœuds du graphe est d’utiliser les scores produits par les
classificateurs locaux : r(i, j) = k(i, j). Dans cette section, nous proposons d’apprendre un modèle
probabiliste dédié du EIM globalement normalisé et entraîné pour maximiser la probabilité du EIM
de référence.

La probabilité d’un EIM est calculée par :

P (S) = Z−1 exp
∑

(i,j)∈S
r(i, j) (5)

Le score non normalisé d’un EIM est simplement égal à la somme des poids individuels des segments,
chacune étant une projection linéaire de la représentation du segment :

r(i, j) = wT sij (6)

où w est un vecteur de paramètres à apprendre. La constante de normalisation est donnée par :

Z =
∑

S∈Ψ(C)
exp

∑

(i,j)∈S
r(i, j) (7)

Alors que Z , la fonction de partition, peut être ignorée pendant l’inférence, elle doit être calculée
pendant l’apprentissage car nous utilisons la log probabilité négative du EIM or comme fonction
de perte. La fonction de partition peut être calculée efficacement en utilisant une modification au
programme dynamique de l’algorithme EIPM. Cependant, en pratique, nous énumérons simplement
tous les EIM, ce qui est faisable puisque le nombre de segments restants est faible. L’énumération peut
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Modèles Conll-2003 OntoNotes 5.0 TDM ACE Arabe
P R F P R F P R F P R F

CRF 92.64 91.82 92.23 87.77 89.47 88.61 69.77 73.65 71.66 82.79 84.44 83.61
Semi-CRF 91.46 90.77 91.11 87.44 88.85 88.14 69.38 72.85 71.05 82.97 84.24 83.60
Standard 93.40 91.68 92.53 89.47 90.00 89.73 67.75 69.88 68.78 83.21 83.76 83.48
+ Glouton 93.82 91.40 92.60 90.43 89.04 89.73 75.12 67.82 71.26 83.73 83.56 83.64
+ Global 93.83 91.51 92.65 90.58 89.45 90.01 75.25 68.12 71.48 83.72 83.55 83.63
Global 94.84 90.72 92.73 89.05 89.77 89.41 63.30 72.75 67.53 83.54 83.65 83.60
+ Glouton 95.07 90.42 92.69 89.98 88.44 89.21 74.16 68.23 71.07 83.87 82.75 83.31
+ Global 95.11 90.52 92.76 90.18 88.85 89.51 75.55 70.34 72.84 84.14 83.35 83.74

TABLE 1 – Résultats expérimentaux. Nous rapportons la moyenne sur trois échantillons aléatoires.

être effectuée en un temps O(n2 + β) où n est le nombre de segments et β la somme des nombres de
segments de tous les ensembles énumérés (Leung, 1984; Liang et al., 1991).

Pendant l’apprentissage, nous modifions l’ensemble C, c’est-à-dire la sortie du classificateur local, de
sorte (1) qu’il contienne tous les segments de référence, et (2) qu’il ne contienne pas de segments ne
se chevauchant pas avec les segments de référence . Ce faisant, nous nous assurons que les intervalles
or forment un EIM dans le graphe de chevauchement sur C. Enfin, nous utilisons une fonction de
perte multitâche qui correspond à la somme de la perte du classificateur local (Eq. (3)) et de la perte
du modèle global.

3 Expériences

3.1 Configuration

Baselines Nous comparons notre approche à un étiqueteur CRF, au modèle standard ABS et au
modèle basé sur les segments avec Semi-CRF. Pour tous les modèles, nous utilisons des transformeurs
pré-entraînés pour la représentation des jetons.

Jeux de données Nous évaluons notre modèle sur divers jeux de données de REN : TDM (Hou
et al., 2021), Conll-2003 (Tjong Kim Sang & De Meulder, 2003), et OntoNotes 5.0 (Weischedel
et al., 2013) pour les données anglaises, et ACE05 pour les données arabes (Walker et al., 2006).

Mesures d’évaluation Nous évaluons les modèles en utilisant la correspondance exacte entre les
entités prédites et les entités de référence. Nous rapportons la précision, le rappel et le F1.

Hyperparamètres Pour les jeux de données Conll-2003 et Ontonotes, nous utilisons
bert-base-cased. (Devlin et al., 2019) pour produire la représentation contextuelle, pour
TDM nous utilisons SciBERT (Beltagy et al., 2019) et pour ACE Arabe nous utilisons
bert-base-arabertv2 (Antoun et al., 2020). Nous utilisons la taille de base, avec 12 couches de
transformeurs, pour tous les modèles. Nous n’utilisons pas d’incorporations auxiliaires (par exemple
l’incorporation de caractères) pour des raisons de simplicité. Tous les modèles sont entraînés avec
l’optimiseur de Kingma & Ba (2017) avec un taux d’apprentissage de 2e-5, une taille de lot de 10
et une époque maximale de 25. Nous conservons le meilleur point de contrôle sur l’ensemble de
validation pour les tests. Nous avons entraîné tous les modèles sur un serveur équipé de GPU V100.
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3.2 Résultats

Nous rapportons les résultats de nos expériences dans la Table 1 pour les quatre ensembles de données
en utilisant les modèles CRF, Semi-CRF, Standard et Global basés sur les segments. Pour les modèles
Standard et Global, nous rapportons les résultats obtenus en utilisant (cf. + lignes Global) ou en
n’utilisant pas le décodage (cf. + lignes Glouton).
Résultats principaux D’après la Table 1, nos modèles globaux avec décodage global obtiennent
les meilleurs résultats sur la plupart des ensembles de données (tous sauf sur OntoNotes). De plus, le
Semi-CRF a le score le plus bas sur toutes les données, ce qui peut expliquer sa faible adoption au fil
des ans par rapport au CRF standard.
Décodage global vs. décodage glouton Pour les deux approches basées sur les segments, nous
constatons que le décodage améliore généralement la performance du score F1 et la précision tout
en diminuant le rappel. Nous pouvons expliquer ce comportement par le fait que quand on utilise le
décodage, les segments non fiables sont supprimés, ce qui augmente la précision. Cependant, certains
faux négatifs peuvent également être supprimés, d’où la légère diminution du rappel. De plus, pour
les modèles standards, le décodage glouton et le décodage global ont des performances similaires,
tandis que pour les modèles entraînés globalement, le décodage global a toujours les meilleures
performances, ce qui montre l’efficacité de notre approche. De plus, nous pouvons observer sur les
jeux de données Conll-2003, ACE Arabe et OntoNotes 5.0 que le décodage glouton peut même
diminuer la performance du modèle, ce qui serait un effet du biais myopique.

4 Travaux connexes

Approches pour la REN Traditionnellement, les tâches de REN sont conçues comme un ES
(Lample et al., 2016; Akbik et al., 2018), c’est-à-dire une classification au niveau du jeton. Récemment,
de nombreuses approches ont été proposées qui vont au-delà de la prédiction au niveau du token. Par
exemple, certains travaux ont abordé la REN nommées comme une tâche de réponse aux questions
(Li et al., 2020) et d’autres utilisent des modèles de séquence-à-séquence (Yan et al., 2021; Yang &
Tu, 2022). Dans ce travail, nous nous sommes concentrés sur les ABS (Liu et al., 2016; Sohrab &
Miwa, 2018; Fu et al., 2021; Zaratiana et al., 2022b,c,a).
Décodage pour la REN La REN est une tâche pour laquelle un algorithme de décodage doit
être appliqué afin de garantir que les sorties du modèle sont bien entraînées. Par exemple, les CRF
(Lafferty et al., 2001) ont été proposés pour l’ES et le Semi-CRF pour les ABS. En raison de la faible
performance du Semi-CRF (Sarawagi & Cohen, 2005), les chercheurs ont proposé d’entraîner une
méthode locale basée sur les segments et d’utiliser un décodage glouton pour garantir des entités
non chevauchantes pour le décodage. Dans ce travail, nous proposons un décodage exact/global pour
produire un ensemble de segments non chevauchants qui maximisent le score global afin d’éviter le
biais myope de l’approche gloutonne.

5 Conclusion

Dans ce travail, nous proposons une nouvelle approche de reconnaissance d’entités nommées basée
sur les segments. Notre modèle atténue le biais myope de l’approche standard et obtient de meilleurs
résultats que les modèles structurés tels que les CRF ou les Semi-CRF. Des travaux futurs pourraient
explorer l’interaction entre les segments pour améliorer davantage les performances.
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