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Préface

Cette journée d’étude vise a réunir les collegues s’intéressant a la frugalité dans les systémes de
TAL, le theme de la frugalité pouvant se décliner selon les trois axes suivant :
— Frugalité des données d’entrainement (taille des corpus, langues et domaines peu dotés, few-shot
learning, apprentissage avec des données synthétiques, etc),
— Frugalité des colits d’entrainement (matériel, temps de calculs, cott en ingénierie, etc)
— Frugalité des modeles (taille des modeles, utilisation en local et/ou environnement restreint,
ete).
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Introduction

Ces dernieres années, les performances des tiches de traitement automatique du langage (TAL) ont largement pro-
gressé notamment au travers des modeles de langues pré-entrainés. Ces avancées se sont traduites par une augmen-
tation importante de la taille de ces modeles [1], les rendant de plus en plus coliteux en matériel et en temps de
traitement, que ce soit au niveau de leur entrainement et/ou de leur utilisation en inférence. Pour pallier ces problémes,
de nombreux travaux ont émergé autour de 1I’optimisation des modeles de langue pré-entrainés. Cet article résume les
principales approches actuelles sur la réduction du colit mémoire des parametres (e.g. les poids et les biais), considérant
le fait que la RAM des GPU est un goulot d’étranglement majeur pour les modeles les plus larges [2].

Méthodes

Plusieurs approches existent, notamment celles qui consistent a diminuer le nombre de parametres (élagage) et celles
consistant a en réduire la précision des formats numériques (quantification).

Elagage

L’élagage (pruning en anglais) consiste généralement a forcer certains parametres a 0. Ces nombreux 0 ne sont vrai-
ment intéressants que s’ils exploitent avantageusement les possibilités logicielles (e.g. la structure de données du ten-
seur parcimonieux) et les accélérations matérielles, ce qui est plus facile si I’emplacement des 0 est connue a I’avance.
Nous distinguons alors I’élagage non-structuré (I’emplacement des 0 est a priori aléatoire) du structuré.

Une des premiéres techniques non-structurées consiste a utiliser I’information du second ordre. Apres entrainement,
nous pouvons supprimer les petits parametres qui se situent dans les directions propres de la hessienne a petites valeurs
propres (i.e. ses directions propres plates) [3]. Comme le gradient ne change pas beaucoup le long de ces directions
et qu’il est presque nul a la fin de ’entrainement, cela signifie que la fonction de cofit y est aussi stable et que les
parametres peuvent étre 1égerement modifiés le long de ces directions, sans impacter la performance du modele.

Une autre méthode d’élagage est celle du ticket gagnant. Un ticket gagnant est une combinaison de parametres
qui contient un grand pourcentage de 0, a la fin de I’entrainement. Cela peut étre obtenu au prix de nombreux ré-
entrainements coliteux [4]. Cette parcimonie est non-structurée, mais elle peut atteindre jusqu’a 90 % de 0 pour les
modeles TAL [4]. Ceci suggere une sur-paramétrisation initiale importante et que 1’on devrait pouvoir, dés 1’en-
trainement, utiliser moins de parametres. Cela est en effet possible avec 1’heuristique d’entrainement des tickets
truqués, ou de nombreux parametres sont initialisés et maintenus a 0 au cours de I’entrainement, sauf ceux a la dérivée
(i.e. I’erreur) la plus forte (donc au meilleur potentiel pour I’apprentissage) qui sont insérés [5].

On peut aussi concevoir des couches nativement parcimonieuses, ce qui permet d’obtenir en plus une parcimonie
structurée. Par exemple, utiliser des matrices de poids creuses dans les couches linéaires. Si ’on souhaite rendre un
transformer complétement parcimonieux, nous devons concevoir une version parcimonieuse a la fois des tétes d’at-
tention et du réseau direct en sortie. Pour les tétes d’attention, il y a le longformer [6], qui utilise aussi des matrices
creuses. Pour le réseau direct, une version parcimonieuse est la mixture d’experts [7] fondée sur une softmax par-
cimonieuse. Combinées, ces deux couches forment un transformer complétement parcimonieux, pouvant bénéficier
d’accélération matérielle et traiter de longs documents, comme dans le cas du terraformer [8].
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Quantification

La quantification (quantization en anglais) est une approche de réduction de la taille des modeles qui consiste a
réduire la précision numérique des parametres pour optimiser la consommation mémoire et le temps de calcul. La
paradigme existant pour I’entrainement est de stocker les parametres en format a virgule flottante (floating point (FP)
en anglais) de taille 32 bits (FP32), mais de faire les multiplications sur GPU en FP16 [9]. Cette précision mixte
FP32/FP16 a permis 1’émergence des gigamodeles de langue (Large Language Models en anglais, ou LLMs) [1]. Pour
I’inférence on a pas besoin de la virgule flottante et on peut tirer partie de la vitesse de calcul plus rapide des entiers,
notamment a 8 bits (INT8) [10]. En revanche, le passage des flottants vers les entiers apres entralnement (post-training
quantization en anglais) n’est pas trivial et influe sur les performances. Cela peut-étre fait en utilisant I’information de
la hessienne, de fagon similaire a 1’élagage [10]. Cependant, si I’on dispose des données d’entrainement, on peut faire
du ré-entrainement en quantifiant (quantization aware training en anglais), ce qui est souvent plus performant [11].

L’ apparition de nouvelles architectures GPU avec un support matériel d’opérations au format FP8 [12] rend pos-
sible I’entrainement directement en précision mixte FP16/FP8. La quantification en INT8 n’apparait donc plus
nécessaire [2]. Cependant, les entiers sont meilleurs pour représenter des nombres uniformément distribués et sont
plus rapides en calcul, alors que les flottants représentent mieux les nombres entre 0 et 1 par exemple [13]. Or, un effet
de seuil semble apparaitre pour les modeles suffisamment larges (de 1’ordre la dizaine de milliards de parametres)
qui voient apparaitre une forte asymétrie dans la distribution des valeurs des poids des couches d’attention. Cette
asymétrie est corrélée a une amélioration importante des performances et rend les poids mieux représentables par des
FPS [2]. Donc pour les modeles en dessous du milliard de parametres, quantifier en INT8 reste pertinent, si 1’on lisse
la distribution des poids des attentions, grace a la régularisation Lo par exemple [13]. Au dela, mieux veut utiliser les
FP8 pour les LLMs, pour conserver le phénomene d’émergence [13]. Des travaux en cours étudient un nouveau format
numérique, a base de micro-exposants (MX), qui factorise en commun les exposants des tenseurs et sous-tenseurs, ce
qui permettrait de bien représenter ces distributions asymétriques, tout en étant efficace en termes de stockage [14].

Matrices a bas rang

S’inspirant de 1’algebre linéaire pour le calcul haute performance, afin d’économiser de la RAM, on peut approcher les
grandes matrices avec de beaucoup plus petites, grace a des approximations a bas rang. Cette nouvelle représentation
est efficace en termes de consommation de mémoire et on peut aussi entrainer directement les décompositions de
tenseurs. Cela est notamment fait dans les smartphones avec les MobileNets [15].

Adaptateurs

Pour faire face au cofit important du ré-entrainement des LLMs, la solution des adaptateurs a été proposée : elle
consiste a intercaler des couches adaptatrices en leur sein [16]. On peut alors ré-entrainer uniquement les matrices de
parametres de ces couches adaptatrices, sans toucher au reste du modele, ce qui permet de pouvoir n’utiliser qu’un
LLM générique et de I’adapter a plusieurs domaines différents juste en changeant les adaptateurs. Comme ces adap-
tateurs rajoutent des sous-couches, ils ralentissent un peu les calculs et rajoutent des parametres. L'utilisation de
matrices adaptatrices a bas rang permet de minimiser cet impact, ce qui donne les méthodes LoRA (de I’anglais Low
Rank Adapter) [17], ou QLoRA pour les modeles quantifiés [18].

Distillation

La distillation consiste a entralner un petit réseau a imiter le comportement d’un plus large [19]. Elle est coliteuse
en termes de ré-entralnement mais parvient a comprimer efficacement certains modeles [20] et permet de tirer in-
directement partie de leurs corpus d’entralnement parfois privés et onéreux. Certains fournisseurs s’en protégent en
I’interdisant via des licences, telle que celle de LLaMA 2. La distillation peut étre mixée avec de la quantification [21].

Défis méthodologiques

L’étude des différentes méthodes de réduction de (L)LM pose certains défis méthodologiques. Premieérement, la plupart
utilisent un ré-entralnement ou affinage final. Hors, beaucoup sont sous-entrainés [22]. Cela pose alors la question
de I’origine de la restauration de la performance apres réduction : est-t-elle due a I’efficacité de la méthode, ou au
fait que I’entrainement était poursuivi ? Deuxiemement, le cofit parfois prohibitif pour la recherche académique de
leur entrainement est un autre obstacle a la reproductibilité scientifique des résultats, ce qui limite leur pertinence.
Finalement, de plus en plus de métriques sur des tiches différentes sont utilisées, dont la pertinence et la qualité est
discutable. Par exemple 1’'une des performances émergeantes est sur une tiche d’addition a 8 bits, ce qui est ridicule
compte tenu de la taille du modgle : pour 8 bits, il y a 28 x 28 = 65536 cas d’additions possibles. Donc avec plus de
7 milliards de parametres, le modele peut avoir tout appris par coeur, surappris ces additions [2].
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Conclusion et perspectives

Diverses approches de réduction de la taille des grands modeles de langues ont été étudiées. De nombreuses questions
restent en suspens, telles que : Si I'on arrive a élaguer a ce point les modeles, a-t-on réellement besoin d’autant
de parametres ? Quelle est la performance maximale que I’on peut atteindre avec les modeles frugaux ? Comment la
quantification, par exemple, influence-t-elle spécifiquement certaines tiches ou compétences langagieres des modeles ?
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ESSAI D’ETUDE QUANTITATIVE DES SCHEMAS DE
COMPOSITION NOMINALE EN GREC ANCIEN : LA QUETE DE
DONNEES DE QUALITE

Louis Jourdain

Parmi les langues peu dotées, les langues anciennes posent des difficultés particulieres: si pour les langues les
plus connues, des corpus de qualité ont été€ numérisés assez tot, I’inventaire des textes disponibles en langues anciennes
est quasiment clos et est souvent tres hétérogéne en terme d’époque , donc de langue, et de genre. On ne peut donc
pas espérer, comme pour d’autres langues, augmenter la qualité des modeles et des systemes que 1’on construit en
augmentant la quantité des données, et c’est donc sur la qualité des données employées et des représentations choisies
qu’il faut travailler. La présente étude, en tentant de répondre a une problématique d’ordre linguistique tentera de
présenter les étapes nécessaires a la constitution et a 1’exploitation de données de qualité pour le grec ancien en
insistant sur différents choix d’implémentation et leur impact sur la qualité des données. Sera également soulignée la
nécessité de mettre en place des procédures pour évaluer la perte d’information et le bruit introduits dans les données
a chaque étape du traitement qu’on leur fait subir.

1 Les problémes linguistiques considérés :

La composition nominale est un procédé de création lexicale lors duquel deux termes autonomes dans le lexique
se combinent morphologiquement et sémantiquement pour former un nouveau terme. Si la composition dans les
langues modernes se résume souvent a la concaténation de deux termes (lave-vaisselle, toothbrush) et ne représente
qu’une part minime du lexique (autour de 5%), la composition était un mode de formation trés productif et vivant
dans les langues indo-européennes. Elle est toutefois plus difficile a étudier a cause du nombre bien plus important de
combinaisons possibles et du fait que des regles morpho-phonétiques déterminent la facon dont les membres doivent
étre combinés, notamment a leur jointure. De plus, les mots grecs ont plusieurs bases (nominatif et génitif pour les
noms, thémes de présent, aoriste, parfait ou racine nue pour les verbes). La composition pose donc un probleme de
sélection de base stem selection 1l est fréquent aussi qu’un composé grec appartienne a une catégorie morphologique
différente de celles des noms dont il est dérivé, ce qui est plus surprenant. En effet, selon le principe d’économie, on
attendrait, et c’est ce qui se passe dans la plupart des cas, qu'un composé appartienne a la méme classe morphologique
et se décline de la méme maniere que son second membre. Or de nombreux composés présentent des suffixes. Des
lors, la formation d’un composé a partir d’une base n’est plus une opération triviale, et cela interroge la prédictibilité
des résultats de la composition nominale en grec. Ce constat appelle deux questions précises visant & permettre une
description plus claire du phénomene :

* Y-a-t-il des regles claires sur la maniere de construire des noms composés en grec ancien ? Si oui quels
sont ces schémas de construction ? Quelles sont les variables explicatives qui les organisent ? Concernant plus
précisément le phénomene de resuffixation des composés nominaux , qui est typologiquement rare, Nathalie Rousseau
(2016) a observé qu’il était fréquent notamment dans une classe particulieére de composés, les composés hypostatiques
(construits a partir d’un syntagme prépositionnel). * Mais ce phénomene concerne-t-il également les autres types de
composés de facon significative ? Quel est précisément I’inventaire des suffixes impliqués ? Et y-a-t-il des regles
régissant le choix du suffixe. Si oui, quels facteurs régissent ce choix ?

Si ces particularités de la composition nominale en grec ancien ont été relevés de longue date dans la lit-
térature linguistique, a notre connaissance aucun travail n’a su proposer une description compléete et organisée de ce
systeme (les ouvrages se contentant d’expliquer la formation des termes attestés, sans se risquer a proposer des regles
générales de formation des termes), ni quantifier de fagon précise ces phénomenes de changement de classe et de
resuffixation. Une analyse quantitative partant des données selon une démarche “bottom-up” pourrait permettre de
considérer la question sous un nouvel angle. Toutefois, pour se faire, il faudrait disposer d’une liste de tous les com-
posés grecs ou d’un moyen fiable de les détecter, car il est impossible d’étudier manuellement un corpus de plusieurs
millions de mots. On présentera nos travaux de collecte et de traitement de données pour proposer une ébauche de
réponses a ces questions linguistiques, insistant sur la démarche plus que les résultats. Le but minimal serait de pou-
voir estimer la probabilité qu’un nom d’une classe morphologique A donne un composé de classe morphologique
B (probléme de la construction du composé) et la probabilité qu’un composé de classe morphologique A provienne
d’une téte de classe morphologique B (probleme de I'inférence de I’étymon).
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2 Les données collectées et leur traitement a risque :

Il n’existe aucune base de donnée complete référencant tous les composés en grec ancien. Néan-
moins, 'université de Palerme a lancé en 2017 le projet "The Homeric Greek Compounds Project", (http://
homeric-compounds.scienzeumanistiche.eu/) qui présente pres de 1500 formes richement annotées (premier
et second membre isolés, les suffixes indiqués). Ce nombre de formes n’est toutefois pas suffisant pour construire un
classifieur capable de repérer un composé de fagon fiable, comme cela a été fait pour le sanskrit, mais avec dix fois
plus de données (la tache de détection des composés est une tiche complexe car c’est une évaluation hors domaine).
Toutefois cette base de données annotée manuellement souffre d’irrégularité dans les normes d’annotation, des signes
diacritiques, voire de données lacunaires pour certaines entrées. Un travail de nettoyage des données a été nécessaire.
C’est donc une base de donnée présentant des informations sfires mais proposant un nombre limité de formes.

Analyser les schémas de suffixation aurait ét€ impossible, si une ressource bien connue des hellénistes ne
fournissait pas discrétement un corpus bien plus complet a traiter. En effet, dans 1’édition papier du Bailly (1895),
mais donc aussi sa récente numérisation : https://chaerephon.e-monsite.com/medias/files/bailly.html.
les mots composés sont séparés par un point en haut, (par exemple év-dhioc). Ce détail de format a rendu possible
I’extraction de tous les termes composés. On obtient donc un corpus de 29505 composés sur un total de 110612 mots.
Pour pouvoir estimer les distributions qui nous intéressent, il faut déterminer quelle est la té€te de chaque composé et
déterminer la classe morphologique et/ou le suffixe de la téte et du composé. Pour ces questions encore, les notices du
dictionnaire peuvent fournir des informations précieuses que 1’on peut extraire en effectuant un parsing des données
html. Le dictionnaire propose régulierement une note d’étymologie (par exemple pour év-dhioc : Etym. év, &\c.) mais
les notices ne sont pas formatées de fagon consistante dans un dictionnaire du 19 ieme siecle. En absence de données
étymologiques, on a dii procéder a une recherche (par simple distance de Levensthein) pour identifier la téte. Cette
opération est susceptible d’introduire du bruit dans les données. En résumé le Bailly numérisé permet d’obtenir une
base de donnée importante en taille mais qui ne présente pas d’information s@ire sur la téte de chaque composé.

3 Inférence de classe et expériences menées :

Lors d’une premiere expérience, on a représenté la classe morphologique d’un mot par son suffixe. Une liste
d’une cinquantaine de suffixes fréquents dans la composition a été établie a partir des annotations de la base de
donnée des composés homériques. Un algorithme a été concu pour repérer les suffixes dans les mots. Or il arrive que
I’algorithme identifie comme suffixe une partie du radical (¢{hog est un nom thématique en -og pas un suffixé en -
Aoc). Des garde-fous ont été implémentés pour éviter cela, mais en absence d’une correction effectuée sur la base d’un
savoir linguistique, il semble impossible de délimiter base et suffixe sans employer un fokenizer morphologiquement
adapté, qui a notre connaissance n’existe pas pour le grec. Les résultats de cette expérience ont montré que cette
représentation n’était pas suffisante pour identifier les classes morphologiques et que certaines classes distinctes se
retrouvaient mélangées dans les résultats. On a donc décrit dans une seconde expérience les classes morphologiques
comme des tuples contenant la désinence du nominatif et celle du génitif, ce qui a permis d’effectuer des calculs a
deux niveau, au niveau des classes morphologiques, (premiere question posée), et des sous classes marquées par des
suffixes (second volet de 1’enquéte) Un algorithme associe chaque terme a sa classe, en identifiant le génitif du mot
(facile dans la base de donnée homérique, parsing fiable a 90% dans le dictionnaire) puis cette information est croisée
a la forme du lemme pour déduire la désinence de nominatif. Du bruit a pu étre introduit dans cette étape de matching.

Une fois a notre disposition des informations sur la classe de chaque composé et sa téte, on a pu calculer
les distributions souhaitées et identifier les schémas de recatégorisation (cas ou le composé et sa téte sont différents)
les plus productifs. On a également étudié la fréquence des schémas de recatégorisation (voir graphe ci dessous) et
calculé I’entropie, I’entropie conditionnelle et I’information mutuelle sur ces distributions pour tenter d’évaluer si la
connaissance de la classe morphologique de la téte était suffisante pour prédire correctement celle du composé. On
pourra par la suite ajouter d’autres informations (tel que le genre, du composé et sa catégorie grammaticale, ou des
informations sémantiques comme la distinction entre animés et inanimés pour voir si cela augmente la prédictibilité
de la classe du composé, en d’autres termes si la connaissance de la classe de la téte et des propriétés morphologiques
et sémantiques du terme que I’on veut dériver permettent de prédire avec certitude la forme du composé).

On peut finalement mener ces expériences sur trois corpus présentant différents avantages : le corpus homérique
(annoté par des spécialistes, siir, mais limité par la taille et le genre) le corpus enrichi avec certitude par les données
étymologiques du Bailly le corpus complet des 29505 composés, sachant que certaines tétes pourraient avoir été mal
identifiées Pour répondre a une question de recherche telle que celles que I’on a posées et décrire un systeme, on
fait face a un impératif d’exhaustivité. Or lorsque les démarches d’enrichissement des données sont susceptibles
d’introduire du bruit ou n’aboutissent pas pour certains exemples, il est raisonnable de les laisser de coté plutdt que
de risquer de fausser I’étude. On aura montré que la réussite d’une telle étude repose sur la qualité et la quantité des
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Figure 1: Graphe représentant les changements de classes les plus fréquents (une fleche représentant le fait
qu’un nom d’une certaine classe donne un composé d’une autre classe)

données collectées, ce qui est un défi dans le cas des langues peu dotées. Le travail de I’informaticien sur les données

est

nécessaire a la fois pour les analyser mais aussi préserver leur qualité au fur et 2 mesure de leur traitement.
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DECODAGE PARESSEUX: DECODAGE CONTRAINT POUR
L’EXTRACTION D’ INFORMATIONS
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Aujourd’hui, I’extraction d’informations a partir de documents administratifs est principalement faite avec des LLMs
et des modeles de langue comme BERT [1] et ses dérivés pour les documents comme par exemple LayoutLM [2] et
LiLT [3]. Ces modeles atteignent de bons résultats en empilant le plus de parametres et de données possible, ce qui
entraine cependant un coiit computationnel et de complexité d’entrainement élevé. Typiquement, seule la prédiction la
plus probable (top-1) est utilisée, malgré le fait que les modeles produisent des probabilités pour tous les labels.

Dans ce travail, nous explorons des prédictions alternatives a forte probabilité pour améliorer les prédictions issues
de modeles existants. Cela est particulierement pertinent dans les taches de prédiction structurée, ou les prédictions
du modele sont analysées et intégrées dans des structures prédéfinies. Ces structures permettent de définir des
contraintes pour évaluer si une prédiction produite adhere a la structure attendue, ce qui peut ensuite &tre utilisé
pour séquentiellement parcourir plusieurs prédictions a haute probabilité pour trouver une solution qui satisfait les
contraintes.

Plus spécifiquement, nous combinons les modeles probabilistes avec des approches de décodage sous contraintes, dans
le contexte de la classification de tokens pour 1’extraction d’informations a partir de documents administratifs. Nous
formulons des contraintes comme “le montant total doit &tre égal au montant payé en especes moins la monnaie”
et “le montant total doit étre égal a la somme des lignes”, et utilisons des méthodes de décodage qui cherchent des
combinaisons de labels qui satisfont les contraintes en maximisant la probabilité totale donnée par le modele.

Nous évaluons plusieurs approches existantes, et proposons également une méthode de décodage nommée Lazy-k,
basé sur du A* avec expansion partiale [4]. Nos résultats démontrent que les approches de décodage sous contraintes
peuvent significativement améliorer les prédictions des modeles, particulierement lors de I'utilisation de modeles
plus petits. De plus, I’approche Lazy-k permet une plus grande flexibilité entre le temps de décodage et le Fl-score
comparée a d’autres méthodes de décodage sous contraintes.
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Contexte

Dans certains domaines du traitement automatique des langues (TAL), comme le domaine médical, le fait de ne pas
pouvoir partager des données crée une contrainte de frugalité. Les corpus cliniques dont ’acces est relativement facile
en francais (E3C [1], CAS [2]) ne sont pas tout a fait représentatifs des documents confidentiels présents dans les
hopitaux. Le partage des connaissances au sein de la communauté scientifique est compliqué. Aucune reproductibilité
n’est possible, tout comme les comparaisons avec d’autres méthodes ou données. Une piste pour s’affranchir de ce
manque de données partageables est de générer des documents synthétiques similaires aux documents réels mais ne
présentant pas d’informations sensibles. Cela pourrait permettre a des personnes ayant acces a un corpus protégé de
générer un corpus librement distribué a partir du premier. En partageant la méthode de génération, il serait également
possible de reproduire 1’expérience sur d’autres données confidentielles. La mise a disposition des données générées
donnerait alors a la communauté scientifique un terrain de test, de comparaison, de discussion et d’entraide dans la
recherche en TAL biomédical, tout en préservant la confidentialité des données.

Cependant, 1’utilité des données synthétiques générées n’est pas facile a évaluer, particulierement dans le cas ou le
corpus dont s’inspirent les données synthétiques n’est pas annoté. Dans le cadre de 1’évaluation de la qualité des
données synthétiques, nous présentons ici un protocole pour mesurer la pertinence des données synthétiques afin
d’entrainer des modeles de TAL.

Objectifs A la base de ce travail, nous générons des textes synthétiques a partir de cas cliniques réels selon plusieurs
configurations et nous souhaitons mesurer leur qualité. L’ objectif est d’obtenir des données synthétiques partageant
suffisamment de caractéristiques avec les données réelles, de maniere a ce qu’il soit aussi pertinent de travailler sur
les données synthétiques que sur les données réelles. Dans le méme temps, les données synthétiques doivent &tre
suffisamment éloignées des données réelles pour limiter le risque de divulguer des informations sensibles présentes
dans les données réelles. Dans cette étude, nous évaluons la pertinence de ces cas cliniques synthétiques en nous
intéressant a leur utilité pour une tiche classique en TAL : la reconnaissance d’entités nommées (REN), ici dans le
domaine clinique. Parallelement, nous évaluons la proximité des données synthétiques avec les données d’origine a
I’aide de recouvrement de ngrammes et analysons manuellement les types d’erreurs présentes dans les cas cliniques
générés.

Méthodologie

Corpus Deux corpus biomédicaux interviennent dans cette étude. Le premier est le corpus multilingue librement
disponible E3C. Nous sélectionnons ici uniquement les cas cliniques en francais, sous-ensemble que nous appellerons
E3Crg. Ce corpus est utilisé pour générer les documents synthétiques. Le second est le corpus MERLOT [3], un corpus
clinique de 500 documents dont I’acces est restreint. Ce corpus contient des annotations manuelles en entités. Ces
annotations sont utilisées a la fois pour entrainer des modeles de reconnaissance d’entités cliniques et pour évaluer les
modeles entrainés sur les autres corpus.

Génération Nous avons ici choisi d’explorer la capacité des modeles neuronaux auto-régressifs pré-entrainés,
comme GPT2 [4] et BLOOM [5], a s’adapter au domaine médical et a générer des cas cliniques. Nous avons sé-
lectionné un modele frangais que nous appellerons LLF ! et un modele multilingue, en I’occurrence une des versions
du modele BLOOM 2. Pour pouvoir comparer les résultats, nous avons choisi deux modeles de taille 4 peu prés équi-
valente (environ 1 milliard de parametres). Les modeles sont entrainés a générer des documents cliniques entiers, en

1. https://huggingface.co/asi/gpt-fr-cased-base
2. https://huggingface.co/bigscience/bloom-1bl
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Test
E3Crr MERLOT
Training P R F P R F
E3Crr 89,5 91,0 90,2 644 78,0 70,5

MERLOT 87,1 90,8 889 852 858 85,5

Bloompgsc 87,6 879 878 63,1 749 685
LLFE3c 87,6 872 874 64,5 764 70,0

Bloomgscyr 83,4 689 754 71,7 55,1 623
LLFEsc+T 844 68,1 754 75,7 46,4 57,5

TABLEAU 1 — Résultats de la tiche de REN sur les corpus réels (P=précision, R=rappel, F=F-mesure).

indiquant seulement le début et la fin d’un document par des balises. A la génération, seule une balise de début de
document est donnée en amorce. Deux configurations d’entrainement sont testées pour chaque modele. Pour la pre-
miere, les modeles sont entrainés sur les données d’E3C i brutes. Pour la seconde, les données d’E3C - sont d’abord
annotées par les modeles REN entrainés sur MERLOT et les annotations sont ensuite intégrées aux textes sous forme
de balises de début et de fin d’entités. Les modeles sont entrainés sur les textes contenant les annotations. Ainsi, les
modeles apprennent a générer les annotations en méme temps que le texte. Les corpus synthétiques générés seront
nommés Bloompsc et LLF g3 pour les versions entrainées sans annotation et Bloomgsc 1 et LLF 3o pour les
autres.

Filtrage Les textes générés avec des modeles auto-régressifs peuvent présenter des défauts, comme des répétitions
de tokens, ou bien un manque de diversité entre les différentes générations. C’est pourquoi nous générons beaucoup
plus de tokens que le nombre de tokens visé (pour obtenir pour chaque configuration autant de tokens que dans le
jeu d’entrainement). Nous avons choisi ici de sélectionner des documents divers et d’éliminer les cas ou la génération
présente une erreur facilement repérable (tokens extrémement longs, boucle de répétition de tokens. . .).

Trois niveaux d’évaluation Les textes générés sans annotation sont annotés de la méme maniére qu’'E3Cpp a I’aide
des modeles REN entrainés sur MERLOT. Ensuite, de nouveaux modeles REN sont entrainés sur chaque corpus et tous
les modeles REN sont testés sur les jeux de test de tous les corpus annotés obtenus.

Nous ajoutons a cela une mesure du pourcentage de recouvrement de ngrammes entre chaque corpus généré et le
corpus d’origine E3Cr g pour évaluer la proximité des corpus.

Enfin, nous avons réalisé une analyse manuelle de 15 documents pour chaque configuration (pour un total de 60
documents et 13 809 tokens) visant a évaluer la grammaticalité et la cohérence clinique des documents générés.

Résultats

Le tableau 1 présente les résultats de la reconnaissance d’entités cliniques sur les jeux de test des corpus réels. Ce
tableau montre la pertinence des corpus générés pour notre tiche de reconnaissance d’entités cliniques, notamment
avec les résultats sur le corpus MERLOT. Comme il a été annoté manuellement, contrairement aux autres corpus, nous
considérons MERLOT comme une référence de haute qualité. Bien que les modeles entrainés sur E3Crp soient signi-
ficativement moins performants que les modeles entrainés sur MERLOT, nous pouvons observer que les performances
des modeles entrainés sur Bloompgsc et LLF g3 sont proches de celles des modeles entrainés sur E3Cx . Ainsi, dans
notre contexte, I’utilisation d’un corpus généré a partir d’un corpus réel est relativement équivalente a 1’utilisation du
corpus réel. Cela se confirme avec les résultats sur le corpus E3Crg.

Le tableau 2 présente le recouvrement de ngrammes entre le corpus E3C et les corpus générés et un autre corpus réel
de cas cliniques, CAS.

On constate que le corpus réel CAS présente le plus de 1-grammes, donc de vocabulaire, en commun avec le corpus
E3C. En revanche, CAS est I'un des corpus comparés avec le moins de séquences longues (8-grammes) en commun
avec E3C. Parmi les corpus générés, le corpus Bloompgsc est prometteur car il contient le plus grand nombre de 1-
grammes en commun et le plus petit nombre de 8-grammes en commun. A I’inverse, le corpus LLF gsc posséde le
plus petit nombre de 1-grammes en commun tout en ayant le plus grand nombre de 8-grammes en commun, ce qui est
moins souhaitable.

Conclusion
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Corpus lgram .. 4gram .. 8gram

Bloompsc 0,16419 0,00368 0,00011

” Bloomgszcyr 0,13887 0,00531 0,00020
Synthétique ;¢ 0.11740 0.00447 0,00023
LLFg3c+T 0,11935 0,00505 0,00013

Réel CAS 0,20373 0,00899 0,00013

TABLEAU 2 — Recouvrement de ngrammes entre les corpus générés et E3C. Chaque ligne correspond a la comparaison
entre le corpus et E3C. La comparaison entre CAS et E3C sert de baseline.

Nous présentons dans ce travail quatre modeles de génération de cas cliniques synthétiques en frangais et nous mon-
trons qu’entrainer des modeles de reconnaissance d’entités cliniques sur ces textes synthétiques est pratiquement
équivalent & entrainer des modeles sur les données réelles dont ils sont issus, sans pour autant les copier.
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PRACTICAL CONSIDERATIONS FOR IMPLEMENTING SPARSE
TENSOR MANIPULATION OVER ARBITRARY SEMIRINGS
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1 Motivation

A major challenge in speech-related applications is the possibility to represent linguistic constraints withing end-to-
end processing pipeline. To represent such constraints and to structure the search space during inference, Weighted
Finite State Transducers [1] have been a tool of choice for decades. However, their application is moder settings
proves to be challenging: in a large neural-network dominated field WEST are not easily amenable to end-to-end
training fashion. Difficulties to backpropagate the gradient as well as lack of parallel implementation for WFST-based
algorithms prevent their integration. Recently, efforts have been made to overcome these barriers [2] and to provide
practical implementation of major WEST algorithms which are differentiable (w.r.t. the weights of the WFST) and
executable on massively parallel device. This approach relies on representing WEST as sparse tensors whose element
belongs to a user-defined semiring. While preliminary results are encouraging, the implementation of such framework
remains a difficult endeavor. We propose in this communication to discuss two challenges along with their practical
solution.

2 Sum of sparse tensors rather than sparse tensors

Letbe T = (X,A,Q, E, I, F,a,w) a transducer over a semiring defined a usual with a set of input symbols ¥, a set
of output symbols A, a set of states (), a set of transition F, I a set of initial states, I’ a set of final states and o and w
are the weighting function assigning an initial and a final weight to states in I and F’ respectively. A transducer can be
represented as a triplet T = (M, a,w) where M € SIQIXIQIXIZIXIAl o ¢ SIQ1 and w € SI¥I.

Under this formalism, many structured inference problems (including speech recognition) can be expressed as:

0" = argmax{W[I1(0) o T»]} (1)
)

where T'(0) is the output of the function of 6 interpreted as a task specific transducer and T3 are user-defined rules
limiting the search space of the problem, o is the transducer composition operation and W (T') is the weight of a
transducer 7, i.e. the &-sum of all its paths. Using our algebraic definition, one can show that evaluating the argument
of the arg max function leads to the following a dynamic program

T T
ul o =u] Y My © My (@)
1,JEXXA

where © is the matrix Kronecker product. The ® operation has a work depth of O(1) and therefore benefits highly
from the parallel acceleration.

A direct implementation of 2 would encode the matrices M ;; and M ;; in a sparse format such as Compressed

Sparse Row or similar. This approach is however highly suboptimal as it would necessitate the evaluate the sum' of
label ¢, j prior to perform the vector-matrix multiplication.

We propose another approach which consists in encoding the sum of the matrices in a sparse format rather the just
the matrices themselves. Concretely, this is achieved trivially by allowing the sparse tensor format to have duplicate
coordinates along with an adequate processing while carrying the multiplication. Formally, this is simply delaying the
summation by rewriting (2) as

T 2 : T
U.nJrl = u, Ml,ij ® M2,ij (3)
3,JEXXA

Using sparse array format to store sum of sparse arrays is a key ingredient to implement on-demand FST algorithm
avoiding the bottleneck of materalizagin gigantic structure in memory.

'Summing sparse arrays is costly as the sparsity pattern of the resulting array is not known before hand.
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Figure 1: Execution time of evaluating the gradient of V f(x) with the log-semiring by using Zygote [3] AD engine
or by implementing manually the differentiation rule. Dashed lines represent quadratic and linear trends.

3 Differentiating through arbitrary semiring
The notion of derivatives is not defined for arbitrary semirings therefore we restrict our discussion to semiring (S’ C

R,®,®,0,1) where & and ® are binary functions differentiable with respect to both arguments. To keep the notation
uncluttered we use the following notation

. 0 . 0
sy = 228Y 26y = 222Y @)
ox Oy
. oxr & . ox @
oy = =Y oy = — Y )
oz Oy

Note that the functions ®;, ®,., ©;, and &, take semiring elements as input and return a value in R.

We consider the problem of estimating the partial derivative of the dots product f(x) = x "y, x,y € My(S). Follow-
ing the above notation and making use of the commutativity of @, the derivative of the dot product in M;(S) can be
expressed as

0f(x)
83:,»

= ((l’i ® yi)@wi)(%'@zyi) (6)
where
’U,‘Z(@Ij@]ﬁ)@(@l‘j@]ﬁ). (7)
J<i J>i
From (6) it follows that the complexity to evaluate the gradient Vi f is O(d?). This contrasts with the gradient of the
dot product in the field of scalar which has a linear complexity.
The complexity of the gradient of the dot product in A/;(S) can be improved when there exists an isomorphism
w: (S,8,0) — (R, +,0) which allows us to express f as:
fx) = n"ux"y)] ®)
= p p(wy @ y1) + -+ plzg @ ya)]- ©)

Then, the partial derivatives of f becomes

of(x) _ _op~' o @y (10)
ox; opu(xTy) ox;

If the complexity of evaluating x is constant, then the complexity of taking the gradient Vy f is O(d): % has to
be computed once and w has to be evaluated for all 7.
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The difference of complexity between (6) and (10) has important practical implications: when using Automatic Dif-
ferentiation (AD) to evaluate the gradient of f(x), direct application of the chain rule leads to a computation analog
to (6) with quadratic complexity whereas expert-based implementation can make use of more efficient computation
as in (10) with linear complexity. This implies that the design of an efficient package of differentiable linear algebra
over semirings necessitate to provide differentiation rules to help the AD system to evaluate derivatives in a reasonable
times.
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1 Introduction

La détection d’événements est une tiche d’extraction d’information visant a extraire des instances de types d’événements
donnés a partir de textes [1]. Cette extraction consiste a identifier des déclencheurs d’événements, qui sont des groupes
de mots indiquant explicitement 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 dernieres
années, notamment les méthodes fondées sur des traits lexico-syntaxiques [2, 3], les réseaux neuronaux convolutifs [4],
les réseaux neuronaux récurrents [5] et les modeles fondés sur les graphes [6, 7, 8]. Cependant, toutes ces approches
reposent sur des ensembles de données annotées conséquents pour 1’entralnement, généralement difficiles a obtenir et
donc peu compatibles avec une vision d’un Traitement Automatique des Langues (TAL) frugal du point de vue des
données annotées.

La détection d’événements a partir de peu d’exemples (Few-Shot Event Detection, FSED) a donc suscité un grand intérét
ces dernieres années avec I’émergence de méthodes d’apprentissage a partir de peu de données, notamment via le méta-
apprentissage [9], et le développement de modeles de langue pré-entrainés capables de transférer leurs connaissances
linguistiques a de nouvelles tiches. Cette FSED a été mise en ceuvre sous différentes formes : identification d’événement,
qui détermine si un mot dans une phrase est un déclencheur selon un type d’événement [10], classification d’événements,
dont I’ objectif est de choisir le type d’événement associé a un déclencheur déja identifié dans une phrase [11, 12], et la
détection d’événements, qui réalise ces deux étapes conjointement [13, 14].

Ces efforts de recherche ont fait de la FSED une tiche d’annotation de séquences, qui se transforme en un probleme de
classification de mots traité a 1’aide de réseaux prototypiques [9], qui sont particulierement adaptés & I’apprentissage a
partir de peu d’exemples. Dans ce contexte, un prototype est construit pour chaque type d’événement ainsi que pour
la classe « non-événement » (aussi appelée classe nulle) a partir d’un encodeur de séquences, puis, en inférence, les
mots des phrases a annoter sont étiquetés en fonction de leur similarité a ces prototypes. Les modeles de 1’état de
I’art utilisent en général des modeles de langue multicouche pour obtenir les représentations des mots. Ces modeles
n’exploitent pas de facon explicite les couches cachées de ces encodeurs, bien que celles-ci contiennent également de
I’information. Par ailleurs, I’hétérogénéité intrinseque du prototype « non-événement » rend difficile la discrimination
entre les mots déclencheurs et non déclencheurs fondée sur la similarité avec les prototypes.

Dans ce travail, nous proposons une meilleure exploitation de ces modeles multicouche en étudiant I’importance de
ces différentes couches et en évaluant différentes facons de les associer pour obtenir de meilleurs prototypes pour
les événements. De plus, nous formulons la FSED comme un probleme de détection d’exemples hors domaine [15],
en considérant les mots de la classe nulle comme des exemples hors-domaine et en apprenant un seuil de similarité
dynamique en deca duquel ces exemples ne sont associés a aucune classe d’événement.

2 Meéthode

Nous abordons la FSED par le biais d’un apprentissage épisodique a N-ways et k-shots [16] avec des réseaux
prototypiques. A chaque épisode, nous considérons un sous-ensemble de phrases annotées appelé support set qui
contient IV types d’événements et k& exemples annotés par type (k étant petit, typiquement entre 1 et 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 a un type d’événements. L’identification du
type et de la position du déclencheur est effectuée en attribuant une étiquette a chaque mot, ce qui correspond a une
classification multi-classe au niveau des mots, avec autant de classes que de types d’événements plus la classe nulle
(étiquette « O ») pour les mots non-déclencheurs d’événements.

Nous construisons un prototype pour chaque classe a partir des exemples du support set en prenant la moyenne des
représentations des k déclencheurs de cette classe. Ensuite, nous classons chaque mot du guery set en fonction de sa
similarité avec ces prototypes. Pendant 1’apprentissage, ces similarités sont utilisées pour mettre a jour les poids du
modele via une fonction de coit.
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FIGURE 1 — Vue d’ensemble du modele.
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Ce cadre prototypique est souvent décomposé en trois étapes, chacune jouant un rdle particulier dans le processus
global de classification.

Un module d’encodage, qui se concentre sur la création de représentations vectorielles pour chaque exemple ou chaque
classe, ces représentations jouant un rdle majeur dans la généralisation du modele a de nouvelles classes. En effet, si
les représentations vectorielles sont suffisamment riches en informations discriminantes et capturent efficacement les
caractéristiques distinctives de chaque classe, alors le modele sera en mesure de bien généraliser a de nouvelles classes.

Un module prototypique, qui concerne la maniere de construire les prototypes a partir du support set, de combiner les
informations de ces prototypes et de gérer les interactions entre eux.

Un module de prédiction, dédié au calcul des similarités entre les prototypes et les exemples du query set ainsi qu’a la
maniere dont les poids du modele sont mis a jour lors de I’entralnement. Ce module intégre des aspects tels que le choix
de la fonction de similarité ou la sélection d’une fonction de coiit pour mettre a jour les poids de I’encodeur. L’ objectif
est de garantir que les prototypes et les exemples du guery set sont correctement appari€s, permettant ainsi au modele
de réaliser une classification précise malgré la faible quantité d’exemples disponibles.

Dans ce travail, nous présentons deux contributions, I’une s’appuyant sur le module d’encodage et 1’autre sur le
traitement particulier de la classe nulle. Une vue d’ensemble du modele est donnée a la figure 1.

2.1 Enrichissement des représentations des événements

Cette premicre contribution concerne exclusivement le module d’encodage dans le cadre prototypique. Notre objectif
ici est d’étudier différentes options pour exploiter de fagon explicite les 12 couches de BERT [17] afin d’obtenir des
représentations de mots plus riches pour la tiche de détection d’événements. Pour cela, nous explorons cinq configura-
tions pour la sélection et la combinaison des couches : 1. Average, qui calcule la moyenne des couches sélectionnées,
2. Max-pool, qui effectue un max-pooling sur les couches sélectionnées, 3. Concat, qui réalise une concaténation des
couches, 4. Weighted, qui effectue une moyenne pondérée avec des poids appris pendant 1’apprentissage épisodique, et
5. ATT, qui construit une moyenne pondérée via un mécanisme d’attention.

Nous utilisons le modele pré-entrainé BERT-base comme encodeur de départ. Afin d’évaluer I’impact des modifications
sur I’encodeur, nous utilisons deux modeles présentés dans [13] : Proto-dot, un modele prototypique utilisant le produit
scalaire comme fonction de similarité, qui est notre modele de référence, et PA-CRF, une amélioration du modele
précédent utilisant des champs aléatoires conditionnels (CRF) [18] pour estimer les probabilités de transition entre les
différentes étiquettes BIO.

La figure 2 montre d’abord que, quel que soit le modele utilisé, toutes les modifications de I’encodeur, permettent
d’améliorer de fagon significative les performances par rapport a I’encodeur BERT classique. Une meilleure exploitation
des informations du modele BERT permet donc de dépasser les améliorations apportées par le modele plus complexe
de [13], une référence de 1’état de I’art actuel.

Parmi les différentes stratégies testées, celles permettant au systeéme d’apprendre automatiquement les poids pour
combiner les différentes couches donnent généralement de meilleurs résultats, la stratégie Weighted s’avérant la
meilleure dans presque tous les cas.

Enfin, le fait de retrouver les gains en F1-mesure observés pour le modele Proto-dot au niveau du modele PA-CREF, une
version plus élaborée du premier, montre que les améliorations proposées sont complémentaires par rapport a celles
pouvant étre apportées aux autres modules (modules prototypique et de prédiction).
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2.2 Traitement spécifique de la classe nulle
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En I’absence de prototype pour la classe nulle, nous devons nous fier a un seuil en dessous duquel le mot est considéré
comme un non-déclencheur. Typiquement, dans des travaux tels que [19], 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 a I’autre, ce qui rend impraticable I’utilisation d’un seuil global.

Pour résoudre ce probléme, 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 a 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, méme s’il ne correspond pas a la méme valeur de similarité d’une phrase a I’autre.
En pratique, pour une phrase donnée du guery 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 a 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 a
partir de sa fonction de répartition et de la probabilité déterminée précédemment. Toutefois, comme les probabilités
directement calculées a 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 a toutes les phrases la méme longueur.

Enfin, nous effectuons un filtrage supplémentaire en fonction des catégories morphosyntaxiques (PoS tags), en ne

conservant que les étiquettes les plus couramment associées aux déclencheurs d’événements.

3 Résultats

Les principaux résultats sont consignés dans le tableau 1. Nous comparons notre approche a trois autres modeles
de I’état de I’art dans la configuration 5-ways 5-shots. PA-CRF [13] est un modele de 1’état de 1’art construisant un
prototype pour la classe nulle et estimant les probabilités de transition entre les étiquettes BIO avec I’utilisation de
couches CRF. HCL-TAT [20] est également un modele sans prototype pour la classe nulle utilisant un seuil de décision
égal a la moyenne des similarités pendant un épisode. Nous comparons ces méthodes & un modele prototypique de
base qui construit un prototype pour la classe nulle, utilise I’entropie croisée comme fonction de cofit et un encodeur
BERT standard (PROTO). FS-Causal [10] est un modele ajoutant une prise en compte explicite des relations de
causalité entre les déclencheurs et leur contexte pour résoudre le probleme dit de la malédiction des déclencheurs
(trigger curse). Comme les résultats rapportés pour FS-Causal ne sont évalués que classe par classe, ils correspondent
a une configuration 1-way 5-shots.

Notre méthode établit une nouvelle performance de 1’état de I’art avec une augmentation moyenne de 10 points de la
F1-mesure pour les trois jeux de données considérés (cf. tableau 1). Les analyses suggerent que 1’encodeur Weighted
et ’apprentissage contrastif, combinés a notre nouvelle formulation, jouent un rdle important dans la performance
globale du modele. Plus spécifiquement, nous pouvons noter que la fonction contrastive contribue fortement a diminuer
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TABLE 1 — Performance de détection d’événement sur trois jeux de données, en moyenne et écart-type de la micro
Fl-mesure sur 5 essais. T indique les résultats issus de ’article original. * indique que la différence entre le meilleur
modele (en gras) et le deuxieme (souligné) est statistiquement significative.

Modéle ACE 2005 MAVEN FewEvent
. PROTO 492 412 51,6 £ 1,4 53,6 £0,7
5 PA-CRF [13] 64,0 £ 0,6 65,2 +0,3 653 +2,0
s HCL-TAT' [20] - - 66,9 + 0,7
g, Notre modele 74,0 + 1,1 76,9 &+ 1,1 79,6* + 4,2
= — PoS tags 722 +£22 77,5% + 0,8 77,9 + 3,9
n — contrastive 66,5 + 5,7 63,1 +£12,6 759+ 5,4

— weighted 592+ 3,6 50,0 & 2,3 70,9 + 2.7
A FS-Causal [10] 76,9 + 1,4 550+ 0,4 -
2 OUTFIT 80,9 &+ 2.9 81,1 + 1,1 79,1 + 2,1

la variance des résultats. Nous pensons également que cette fonction, combinée a notre stratégie de recherche de
seuil, contribue a la forte différence de performance avec HCL-TAT alors que nos problématiques sont initialement
proches. Comme nos expériences préliminaires 1’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 trés directement comparable aux modeles de I’état de I’art, montre
que celui-ci n’est pas le facteur principal des améliorations obtenues.
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1 Introduction

La détection d’anomalies consiste a détecter ce qui s’écarte d’une notion de normalité, qui est définie par les données
disponibles et est supposée étre clairement délimitée [1], tandis que les anomalies sont en dehors de cette limite :
en pratique, la difficulté principale est qu’il n’est en général pas possible de caractériser les anomalies. Il existe
aujourd’hui de nombreuses méthodes qui utilisent I’apprentissage automatique pour la détection d’anomalies dans
du langage naturel : cependant, dans la littérature, la plupart des travaux utilisent la détection d’anomalies dans un
contexte de tache de classification, pour retirer des exemples hors-domaine qui ne correspondent a aucune des classes
prédéfinies. Néanmoins, ce cadre est relativement spécifique, et nous choisissons ici de nous intéresser a un cadre plus
général de détection d’anomalies textuelles.

Les travaux plus généraux sont néanmoins plus rares, et semblent avoir été initialement inspirés par les méthodes
non-supervisées de modélisation thématique. Dans ce cadre, la tache de détection d’anomalies est habituellement
construite a partir de données de classification, suivant la configuration k-classes out : chaque classe est successi-
vement considérée comme étant la classe normale et les autres classes sont vues comme des anomalies. Les deux
principales méthodes de 1’état de I’art sont CVDD [2] et DATE [3]. CVDD (Context Vector Data Decription)
utilise des représentations statiques pré-entrainées et apprend, a 1’aide d’un mécanisme d’auto-attention, a représenter
conjointement les documents ainsi qu’un ensemble réduit de "vecteurs de contexte". Ces vecteurs servent a représenter
les différents modes de normalité des documents. DATE (Detecting Anomalies in Text using ELECTRA) entraine
un modele ELECTRA [4] a détecter les éléments d’un document qui ont été modifiés par un générateur séparé.
L’agrégation au niveau d’un document des probabilités de remplacement de ses mots permet alors de détecter les
anomalies. [3] compare ces deux méthodes en utilisant deux jeux de données de classification 20 Newsgroups et AG
News. La plupart des expériences sur ces méthodes ont ét¢ menées en les alimentant avec des données normales
(cadre semi-supervisé), mais I’article implémente aussi un cadre non-supervisé dans lequel une part d’anomalies est
introduite dans les données d’entrainement.

Notre objectif est de revisiter ces deux méthodes pour obtenir une image plus complete des facteurs pertinents pour la
détection d’anomalies textuelles. Une premiere différence essentielle, non abordée dans la littérature, est que CVDD
utilise des représentations pré-apprises de GloVe [5] et FastText [6], alors que DATE est entrainé seulement sur les
données disponibles pour la détection d’anomalies. Nous y remédions en conduisant des expériences avec des repré-
sentations statiques obtenues uniquement avec les données d’entrainement spécifiques a la détection d’anomalie. Pour
que notre comparaison soit équitable, nous comparons les méthodes dans les cadres semi-supervisé et non-supervisé,
ce dernier se rapprochant plus d’un cas d’usage réaliste de la détection d’anomalies. Enfin, nous réalisons des expé-
riences sur RNCP [7], un jeu de données diversifié et avec des textes courts. Nous comparons ces méthodes a deux
méthodes simples de référence : nous utilisons tout d’abord OCSVM (One-class Support Vector Machine) [8], avec
la mé&me configuration que celle utilisée dans les deux articles. Nous comparons aussi ces méthodes avec I’utilisation
du LSA (Latent Semantic Analysis), qui renvoie une approximation linéaire de rang peu élevé des représentations
des documents : on peut utiliser la qualité des exemples reconstruits pour détecter les anomalies, sans se reposer sur
des représentations intermédiaires. La Table 1 résume la portée de nos expériences et illustre les manques qu’elles
comblent.

2 Expériences

Les méthodes CVDD et OC-SVM nécessitent des modeles de représentations pré-entrainées pour convertir les mots
en vecteurs. Dans [2], ces représentations sont obtenues en utilisant de grandes quantités de données. Le modele
de détection d’anomalie a donc indirectement acces, durant I’entrainement, a des données bien plus générales que
celles qu’il doit considérer comme normales. Au contraire, les autres modeles (DATE et LSA) ont acces uniquement
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Cadre Représentations
Entrainement | Non-supervisé | Semi-supervisé | Données spécifiques uniquement
CVDD ° X °
OCSVM ° X °
DATE X X X
LSA X ° X

TABLE 1 — Expériences possibles avec les deux cadres et avec des représentations entrainées uniquement sur les
données spécifiques a la détection d’anomalies textuelles. Les points indiquent les expériences qui n’ont pas encore
été conduites dans la littérature.

AGNews 20Ng RNCP
AUC AUPR-i | AUPR-0o | AUC AUPR-i | AUPR-0o | AUC AUPR-i | AUPR-0
LSA 81.1 62.1 92.1 61.4 27.3 85.6 56.8 12.3 91.9
OC-SVM + FT Large 81.7 67.6 90.2 66.4 38.0 86.5 56.2 12.6 91.7
OC-SVM + Rgpecifique | 89.8 75.6 95.9 814 44.3 94.4 63.7 14.5 93.2
CVDD + FT rarge 87.1 71.5 94.3 68.0 42.5 86.4 56.6 12.8 91.5
CVDD + Rgpecifique 86.2 70.0 94.1 70.4 453 88.2 58.3 12.8 91.8
DATE 88.5 73.7 95.2 70.9 41.8 89.8 59.4 12.9 92.4

TABLE 2 — AUCs des expériences de détection d’anomalies sur tous les jeux de données, avec tous les modeles. Pour
OC-SVM et CVDD, nous affichons les meilleurs résultats sur tous les hyperparamétres sur FTr,,.4. €t nos propres
représentations Rspeci figue-

aux données spécifiques a la tiche de détection d’anomalies. Pour mesurer I’impact des données d’entrainement et
en particulier pour tenter de comprendre dans quelle dimension les meilleurs résultats de DATE dans [3] sont dus
a 'utilisation d’un modele plus complexe ou a un entralnement restreint aux données spécifiques, nous choisissons
d’utiliser plusieurs types de plongements lexicaux pour CVDD et OCSVM.

Suivant [2], nous utilisons les plongements d’un modeéle FastText (FTq..qc) pré-entrainé sur les articles Wikipedia
en anglais (ou frangais pour RNCP) pour assurer une bonne comparaison. Ensuite, nous apprenons deux types de
plongements : les premiers entrainés sur la totalité du jeu de données spécifique, et les autres entrainés uniquement
sur la classe normale de ces données. Pour éviter d’avoir des représentations apprises par un modele de prédiction
comme FastText sur des jeux de données trop petits, nous utilisons aussi une alternative traditionnelle en TAL, la
matrice PPMI (Positive Pointwise-Mutual Information) [9], que nous réduisons a la dimension appropriée en utilisant
une décomposition en valeurs singulieres (SVD). Etant donnée la taille réduite de nos jeux de données, nous nous
limitons a des plongements statiques.

Pour évaluer et comparer les différentes méthodes, nous utilisons I’AUROC ou AUC (Area Under Receiver Operating
Curve), qui est largement employée dans la littérature sur la détection d’anomalies. Elle permet de mesurer les
performances d’un classifieur binaire en calculant 1’aire sous la courbe ROC, obtenue en tracant la courbe du taux de
vrais positifs par rapport au taux de faux positifs. Elle permet donc de couvrir la plage de valeurs prises par le seuil
entre normalité et anomalies sur les différentes valeurs possibles prises par le score d’anomalie. Nous comparons
aussi les performances des différents modeles en utilisant I’ AUPR (Area Under Precision Recall curve), qui est moins
commune. Elle permet de mesurer les performances sur un jeu de données déséquilibré, ce qui est important pour
la détection d’anomalies ou la proportion d’anomalies peut €tre trés basse, alors que c’est leur détection qui nous
importe. Méme si ce n’est pas le cas dans notre configuration expérimentale k-classes-out, nous utilisons cette mesure
pour une analyse plus complete.

3 Résultats et discussion

La Table 2 présente les meilleurs résultats obtenus pour chaque modele. Pour CVDD et OCSVM, nous présentons
les résultats obtenus sur nos plongements avec des données spécifiques et ceux obtenus avec des représentations
extérieures séparément. LSA donne les moins bons résultats, mais nous montre les performances que peut atteindre
un simple modele linéaire, comme un indicateur de la complexité de la tache sur chaque jeu de données. Avec des
plongements appris sur le jeu de données spécifique, OC-SVM surpasse CVDD sur tous les jeux de données. Il atteint
de meilleurs résultats que DATE, en particulier sur 20 Newsgroups et RNCP, tout en étant nettement plus simple. La
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Table 2, inclut des valeurs d’AUPR-i et d’AUPR-o, qui sont les valeurs d’AUPR calculées respectivement pour les
classes normales (inliers) et les anomalies (outliers). Pour cette mesure, les performance d’un classifieur aléatoire cor-
respondent au nombre d’exemples positifs divisé par la taille du jeu de donnée d’évaluation. Les résultats varient donc
d’un jeu de données a I’autre, ne dépendant pas uniquement des performances du modele, mais variant aussi avec le
nombre de classes et leur taille. Dans un cadre non supervisé, nous avons pu vérifier que les performances des modeles
décroissent lorsque le nombre d’anomalies dans le jeu de données d’entrainement augmente. Dans ce cadre, les per-
formances des modeles les uns par rapport aux autres restent globalement les mémes que dans un cadre semi-supervisé.

La Table 3 présente les temps de calculs moyens d’exécution des différents modeles. Les calculs ont été exécutés sur
un cluster de calcul et le temps d’exécution dépend donc aussi des expérimentations d’autres utilisateurs en cours
au moment de I’exécution. Néanmoins, lissés sur un grand nombre d’expériences, ces résultats permettent d’avoir un
ordre de grandeur des temps d’exécution. CVDD et DATE ont été exécutés sur un ceeur GPU alors que OC-SVM et
LSA ont utilisé un ceeur CPU. Malgré I’utilisation d’un cceur GPU, DATE a presque toujours les temps d’exécution
les plus longs et OCSVM a des temps d’exécution raisonnables, étant donné son utilisation d’un CPU.

AGNews 20Ng RNCP

LSA 813.5 190.8 272.9
OC-SVM | 1149.0 134.1 671.2
CVDD 756.9 107.5 470.6
DATE 2021.3 278.9 390.4

TABLE 3 — Temps de calcul moyen de chacun des modeles sur les trois jeux de données en secondes.

Nous avons donc comparé de facon équitable différentes méthodes existantes de détection d’anomalies textuelles
dans une configuration k-classes-out et montré qu’entrainer les modeles uniquement sur les données spécifiques a
la détection d’anomalies peut donner de meilleurs résultats. Cela permet a des méthodes simples et peu cofiteuses,
comme OC-SVM, d’obtenir de trés bons résultats, comparables ou meilleurs que les modeles de 1’état de 1I’art basés
sur des architectures neuronales profondes, avec seulement les données disponibles. Ces résultats nous semblent aussi
indicateurs d’un potentiel des méthodes d’adaptation des modeles pré-entrainés pour la détection d’anomalies.
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