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RESUME
Les bases de connaissances sont des ressources essentielles dans un large éventail d’applications a
forte intensité de connaissances. Cependant, leur incomplétude limite intrinsequement leur utilisation
et souligne I’importance de les compléter. A cette fin, la littérature a récemment adopté un point
de vue de monde ouvert en associant la capacité des bases de connaissances a représenter des
connaissances factuelles aux capacités des modeles de langage pré-entrainés (PLM) a capturer des
connaissances linguistiques de haut niveau et contextuelles a partir de corpus de textes. Dans ce
travail, nous proposons un cadre de distillation pour la complétion des bases de connaissances ol
les PLMs exploitent les étiquettes souples sous la forme de prédictions d’entités et de relations
fournies par un modele de plongements de bases de connaissances, tout en conservant leur pouvoir
de prédiction d’entités sur de grandes collections des textes. Pour mieux s’adapter a la tache de
complétion des connaissances, nous étendons la modélisation traditionnelle du langage masqué des
PLM a la prédiction d’entités et d’entités liées dans le contexte. Des expériences utilisant les tiches a
forte intensité de connaissances dans le cadre du benchmark d’évaluation KILT montrent le potentiel
de notre approche.

ABSTRACT
Enhancing Pre-trained Language Models via Mutual Knowledge Distillation

Knowledge bases are key resources in a wide range of knowledge intensive applications. However,
their incompleteness inherently limits their use and gives rise to the importance of their completion.
To this end, an open-world view has recently been held in the literature by coupling the ability of
knowledge bases to represent factual knowledge, with the abilities of pre-trained language models
(PLMs) to capture high-level and contextual linguistic knowledge from large-scale text corpora. In
this work, we propose a distillation framework for knowledge base completion where PLMs leverage
soft labels in the form of entity and relations predictions provided by a knowledge base embedding
model, while keeping their power of entity prediction over large-scale of texts. To better fit with
the task of knowledge completion, we extend the traditional masked language modelling of PLMs
toward predicting entities and related entities in context. Experiments using the knledge intensive
tasks within the standard KILT evaluation benchmark shows the potential of our proposed approach.
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1 Introduction

Une base de connaissances (KB) est un graphe multirelationnel comprenant des entités et des relations
et contenant des faits sous la forme de triplets (entité téte (h), relation (r), entité queue (t)). Les
alignements entre le langage naturel et les triplets de la base de connaissances (KB) sont des éléments
essentiels d’un large éventail de taches de traitement du langage naturel (TAL) telles que 1’extraction
de relations (RE), la complétion de la base de connaissances (KBC) et la réponse aux questions (QA).
Comme exemple récent dans cette direction de recherche, le leaderboard KILT (Petroni et al., 2021)
a popularisé deux collections a forte intensité de connaissances, T-REx (Elsahar et al., 2018) et zsRE
(Levy et al., 2017), et fournit une collection Wikipédia alignés en tant que source de connaissances
externe. En particulier, 1’objectif général de KBC (Bordes et al., 2013; Betz et al., 2022) consiste
a combler les lacunes dans la connaissance actuelle d’une KB, en se basant sur les informations
structurées sur les entités et les relations entre les entités. Plus formellement, la tiche consiste a
calculer le score de plausibilité f(h,r,t) de triplets (h, r,t) non présents dans la base de données, en
se basant sur la connaissance capturée dans une ressource. Dans la littérature, les pipelines KBC sont
généralement composés de plusieurs modules de base, y compris la classification des faits des entités,

la mise en relation des entités, la prédiction des liens et les méthodes de classification des relations
(Ellis et al., 2015).

Une approche fréquemment adoptée dans la littérature pour KBC, s’appuie sur les plongements
de graphes pour apprendre des représentations d’entités et des relations entre entités, notamment
TransE (Bordes et al., 2013) et TransH (Wang et al., 2014). Cependant, tout en ayant permis de
réaliser des progres significatifs dans le domaine de la recherche sur le KBC, ces modeles suivent
I’hypothese du monde fermé en vertu de laquelle de nouvelles relations et de nouveaux types d’entités
ne pourraient pas étre découverts, ce qui nuit a leur capacité de généralisation a I’extérieur de la KB,
et limite leur adéquation aux KB hautement évolutives (Shi & Weninger, 2018). Ainsi, une tendance
de recherche émergent assouplit cette hypothese en plaidant pour une interprétation du monde ouvert
(Shi & Weninger, 2018) ou les modeles sont capables de prédire soit des relations non vues, soit des
entités non vues. Une facon intuitive d’aborder cette question est I’utilisation d’une ressource de
connaissances externe qui fournit des idées sur les nouvelles entités et relations. Une premiére ligne
de travail tente de tirer parti de ces connaissances supplémentaires dans une variété de taches a forte
intensité de connaissances, y compris, mais sans s’y limiter, le KBC. Un important corpus de travaux
qui a attiré beaucoup d’attention, exploite en particulier la grande capacité des modeles de langage
pré-entrainés (PLM) tels que BERT (Devlin et al., 2019), qui peut modéliser des relations sémantiques
complexes qui peuvent étre observées dans le langage du monde ouvert (Lewis et al., 2020; Guu
et al., 2020). En conséquence, de nombreux modeles ont été développés, soit en incorporant les
plongements de la KB comme caractéristiques d’entrée pour les PLMs (Bordes et al., 2013; Lin et al.,
2015), soit en apprenant a représenter les entités directement a I’intérieur du modele de langage grace
a un objectif de pré-entrainement guidé par les plongements de la KB (Poerner et al., 2020; Yamada
et al., 2020; Wang et al., 2021). Ces modeles se sont révélés €tre des alternatives appropriées pour
améliorer les tAches 2 forte intensité de connaissances (par exemple, la complétion de slots '), mais
sans que leur impact sur le KBC ne soit clairement établi (Yang et al., 2021). Une autre ligne de
travail cible spécifiquement le KBC en utilisant des sources textuelles dans le cadre d’apprentissage
sous la forme de descriptions d’entités au niveau local (Han et al., 2018; Shi & Weninger, 2018; Oh
et al., 2022) ou de statistiques de corpus au niveau global (Yao et al., 2019; Chen et al., 2019). Hormis
le modele d’intégration de graphes régularisés assisté par le texte présenté dans (Chen et al., 2019), la

1. Slot filling en anglais.
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principale caractéristique commune de ces travaux est qu’ils effectuent un alignement conjoint des
espaces sémantiques, ce qui souleve des problemes critiques dans le cas d’espaces hétérogenes avec
des entités qui ne se chevauchent pas. D’un point de vue radicalement différent de tous les travaux
cités ci-dessus, y compris (Chen et al., 2019), nous proposons un PLM piloté par la KB en laissant les
représentations d’entités de la KB et du PLM apprises dans leurs espaces inhérents mais partageant
des étiquettes souples pendant une étape additionnelle de pré-apprentissage via la distillation des
connaissances. Notre idée sous-jacente est d’élargir les capacités de prédiction d’'un PLM en injectant
des connaissances relationnelles a partir de la KB.

‘geﬂre genre Tragedy Romeo and Juliet
Romeo and Juliet had a profound influence
on subsequent literature. Before then,

romance had not even been viewed as a
worthy topic for [Mask].
Mask: Tragedy

story_by William

Shakespeare /¢

influenced by

Anthony Masked Language Modeling

Burgess Pre-training
Link Prediction
(Romeo and Juliet, genre, ?)
| Transformer
TransE
Teacher Student
Cooperative
Knowledge Distillation
Tragedy Drama Poesie Comedy ... Shakespeare — Student Teacher Tragedy Drama Poesie Comedy ... Shakespeare

FIGURE 1 — Distillation de la connaissance entre le PLM et KB pour la tiche de complétion de
connaissances.

Un exemple de cette distillation entre les PLM et les KB est illustré a la figure 1, ou une base de
connaissances de tres petite taille (6 entités, 5 relations et 6 triplets) est utilisée pour entrainer un
modele de plongement de la KB sur la tiche de prédiction de liens, afin d’extraire les principales
entités susceptibles de remplir le triplet [Romeo and Juliet, genre, ?]. De méme, un texte est utilisé
pour entrainer le PLM en utilisant la stratégie de masquage ou la réponse est la méme que pour la
tache de prédiction de liens. Dans une configuration traditionnelle, les modeles a source unique basés
sur les PLM sont entrainés a prédire un foken masqué tel que “tragedy” dans la phrase “Romeo and
Juliet is a [MASK]”. Nous proposons plutdt d’apprendre a notre PLM a récupérer non seulement le
token masqué de la vérité de terrain, mais aussi a produire des logits plus élevés pour les tokens qui y

sont liés, c’est-a-dire "drame", "poesie", .., "comedy" , ou ces étiquettes souples de haute qualité sont
obtenues a partir d’'un modele plongement de la KB, tel que TransE (Bordes et al., 2013).

Pour enseigner les représentations d’entités et de relations PLM, nous concevons une stratégie de
masquage au niveau de I’entité qui force la modélisation traditionnelle du langage masqué (MLM)
a se concentrer sur les entités mentionnées dans un corpus. En outre, pour enrichir les MLM avec
des connaissances factuelles dans la KB, nous étudions la définition de deux variantes de fonctions
de perte de distillation. Dans la premiere variante, nous considérons une distillation traditionnelle
professeur-éleve ou le modele PLM tire parti des prédictions du modele de plongements de 1la KB.
Dans la seconde variante, nous considérons une distillation coopérative, telle qu’elle a été explorée
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précédemment, exclusivement pour les plongements des KBs (Sourty et al., 2020), ou le modele PLM
tire parti d’un modele de plongements de la KB distillé a son tour.

Les principales contributions de notre article sont les suivantes :

— Un nouveau PLM basé sur des connaissances pour des taChes a forte intensité de connaissances,
s’appuyant sur des stratégies de distillation axé sur les prédictions d’entités entre le PLM
d’une part et la prédiction de liens du modele d’intégration de la KB d’autre part.

— Une évaluation approfondie des PLM standard par rapport a notre PLM enrichi sur deux
taches a forte intensité de connaissances, a savoir T-REx et zsRE, dans le cadre du benchmark
KILT (Petroni et al., 2021).

Le reste de cet article est structuré comme suit. La section 2 présente les travaux connexes. Dans la
section 3, nous présentons notre procédure de pré-entrailnement coopératif. Dans la section 4, nous
présentons et discutons les résultats expérimentaux. Enfin, la section 5 conclut I’article.

2 Travaux connexes

Bien que de multiples travaux aient été proposés dans le contexte des modeles enrichis par des
connaissances, a notre connaissance, aucune de ces méthodes ne repose sur I’apprentissage coopératif
entre deux espaces distincts, I’un dédié a la représentation du langage et I’autre a la représentation
des connaissances. Nous présentons ici les avancées récentes sur ces trois sujets.

2.1 PLMs et PLLMs enrichis avec des connaissances

Les modeles de représentation du langage naturel tels que BERT (Devlin et al., 2019) peuvent
modéliser des relations sémantiques complexes qui peuvent €tre observées dans le langage.

Cependant, les informations contenues dans les bases de connaissances peuvent étre intégrées a ces
modeles par un processus d’apprentissage supplémentaire. Il y a principalement deux approches
d’intégration des connaissances issues des KB dans les PLMs : 1) incorporer les plongements de la
KB comme caractéristiques d’entrée pour les PLM et se fier a leur capacité a a représenter la structure
particuliere des KB a I’aide d’opérations de décomposition tensorielle (Bordes et al., 2013; Wang
etal.,2014; Lin et al., 2015; Sun et al., 2019) ; 2) apprendre a représenter les entités directement dans
le modele de langue (Poerner et al., 2020) en injectant des connaissances dans BERT et en alignant
les plongements d’entités avec les vecteurs de morceaux de mots sur la base d’une transformation
linéaire. Par exemple, les travaux de Zhang et al. (2019) s’appuient sur des plongements d’entités
incorporées via un mécanisme d’agrégation intégré directement dans 1’architecture PLM. Peters
et al. (2019) introduisent, quant a eux, le mécanisme d’attention pour incorporer les connaissances
factuelles des synsets de Wordnet et définissent une fonction objectif de pré-entrainement pour la
tache de liaison référentielle d’entités. Dans Yamada et al. (2020), les auteurs proposent un mécanisme
d’auto-attention sensible aux entités en dédiant les parametres de la matrice de requéte aux entités, de
maniere similaire 8 Wang et al. (2021), mais ce dernier utilise la prédiction de liens comme objectif
complémentaire a la MLLM et s’appuie sur les descriptions textuelles des entités pour apprendre les
représentations des triplets de la KB.
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2.2 Distillation des connaissances

Le processus de distillation des connaissances (Knowledge Distillation KD) a été largement utilisé
comme une méthode compétitive pour transférer les connaissances d’un modele large qualifié de
professeur (Teacher) a un autre modele moins large qualifié de modele éleve (Student) selon le
principe de compression de modeles. Bucila ef al. (2006) ont utilisé ce mécanisme pour compresser
la taille de plusieurs modeles jouant le role de professeurs en un seul, ot un modele 1éger joue le role
d’un éleve. Dans Romero et al. (2015); Yim et al. (2017), les auteurs ont distillé les représentations
internes du professeur pour accroitre la capacité de I’éleve a généraliser ses prédictions. Des travaux
récents ont aussi adapté le concept de KD aux taches de compréhension du langage naturel. Dans
Saleh et al. (2020), les auteurs ont amélioré la traduction automatique neuronale a faibles ressources
par une approche d’apprentissage par transfert de plusieurs modeles vers un seul modele. Lai et al.
(2020) ont adapté la procédure d’auto-distillation pour générer des pseudo-étiquettes sur la tache
d’extraction de phrases-clés. Alors que la plupart des méthodes attribuent un role unique aux modeles,
soit le professeur ou 1’éleve, des travaux récents (Zhang et al., 2018; Sourty et al., 2020; Guo et al.,
2020; Sun et al., 2021) ont proposé une approche d’apprentissage coopératif en faisant jouer aux
modeles de facon alternée les roles de professeur et d’éleve et montrent que cela est bénéfique pour
I’ensemble.

3 PLM enrichi via la distillation coopérative des connaissances

Considérons deux sources d’informations :
— une KB comme un graphe (£, R) composé d’entités £ = {eq,...,en,}, un ensemble de
relations R = {ry,..., 7y, }, et un ensemble de triplets positifs, ou faits, (e, 7y, €,) noté
T+ parmi tous ceux possibles dans £ x R x &.
— une collection de textes sous la forme d’une séquence de rokens (t1,to, ..., ty, ), Ol certains
des tokens font référence a des entités, par exemple ¢; = e;.
Du point de vue des KB, la tiche de complétion de connaissances peut étre définie comme suit : étant
donné une requéte composée d’une entité e; € £ et d’une relation 7, € R, ’objectif de la tache
consiste a retrouver une entité e; € £ qui permet de reconstruire le triplet positif (e;, r, €;). Notre
modele enrichi étend la cible de reconstruction basée sur une collection de textes. Considérons le
tuple (e;, Se;) ol S, est 'ensemble des phrases ol e; participe au moins une fois, par exemple
Se, = {(ti,, tiy 11,0655 0)5 (tios tig g1, -5 €5, o), oo ;. Ainsi, du texte a la KB, au lieu de définir
la cible de la requéte (e;, s;) avec une seule réponse correcte (e;), nous proposons d’étendre la
liste des réponses candidates avec {e?, e}, .., €}/ } ol toutes ces entités sont obtenues en masquant
entité e; sur S, 2. De méme, de la KB au texte, nous proposons pour chaque séquence dans Se;
d’étendre la réponse correcte lors du masquage de e; a la liste complete des candidats obtenus comme
réponse a la requéte (e;, 7). Notez que la reconstruction est possible dans les deux sens si un modele
est capable d’utiliser une requéte ((e;, %) ou un élément de S, avec e; masqué) en entrée et de
produire un ensemble d’entités candidates avec une probabilité. Ainsi, I’utilisation de n’importe
quelle combinaison entre KB et/ou documents textuels pourrait €tre considérée dans le cadre de la
stratégie proposée, ou I’entité cible e; peut avoir une probabilit€¢ d’apparition maximale suivie de la
liste de candidats supplémentaires.

2. Pour des raisons pratiques, un sous-ensemble de Se; sélectionné aléatoirement est utilisé a chaque itération.
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L’ objectif de notre modele est double : 1) améliorer la représentation de la requéte par le modele du
professeur au travers I’ensemble des représentations des entités {e?, el ..., e?} qui sont susceptibles
de remplacer I’entité e; sur la base de son voisinage dans 1’espace de représentation de la KB ; 2)
augmenter la capacité du modele a proposer des candidats pertinents en apprenant un ensemble de
représentations d’entités qui peuvent €tre utilisées comme substituts de I’ensemble des réponses

0 0 0 n n n ~ 0 0 0 > 114 :
attendues {e; , e ,..,e; },..{e? el ,..,ef }ou{e; ei .. €] }estI’ensemble des entités qui

Jo? “j1?
peuvent remplacer la réponse cible eg-’.

Nous soutenons globalement I’idée que la mise a jour simultanée des modeles de KB et des PLM
permet de construire un espace ou la distillation des connaissances est plus facile a opérer.

3.1 Transférer les probabilités des entités

Bien qu’il existe des ressources d’entités et de contenus alignés, la complexité de cette tiche peut étre
augmentée par les particularités des modeles PLM tels que I’utilisation de morceaux de mots. Ainsi,
nous avons aligné la tache de prédiction de liens et la tiche MLLM pour transférer les connaissances
encodées par chaque modele. Lors de 1’exécution de la tiche MLM, nous masquons dans 30% des
cas une entité afin d’entrainer notre modele via la fonction objectif de la distillation (Cf. Section 3.2),
et dans 70% des cas, nous appliquons la procédure standard de MLM définie par Devlin et al. (2019).
Le modele doit récupérer le token original avec une fonction objectif basée sur I’entropie croisée
lorsqu’il s’agit de la procédure standard. Nous avons conservé les deux fonctions objectifs afin que
notre modele bénéficie de la KD sur les entités tout en maintenant sa capacité de prédiction sur le
vocabulaire courant et en évitant de dégrader les connaissances acquises lors de I’apprentissage initial
du modele.

Afin d’ estimer des probabilités d’entités a partir d’un PLM, nous calculons d’abord des probabilités
a partir d’un PLM basé sur des phrases composées d’une entité (e;) et d’un contexte (S Z’ la séquence
k dans S.,), ou ’entité e; est masquée.

Ensuite, nous estimons la probabilité de toute entité e¢; € £ d’étre pertinente pour le contexte donné
S, 2 comme suit :

exp(mlm(ey, sz_ )

1
5. ce exp(mim(e;, S5 ) M

75(61 |S§1 ) Gmlm) =

ou la fonction mim est notre prédicteur PLM pour la tiche MLM et 6,,,;,,, sont ses parametres. Notez
qu’idéalement, le prédicteur donnera une probabilité maximale a 1’entité masquée, par exemple e;.
Comme inconvénient, nous pouvons souligner que le vocabulaire d’un PLM est un nombre limité
de séquences de caracteres se répétant fréquemment. Par conséquent, une entité e; € £ peut étre
composée de m; morceaux de mots. Pour résoudre ce probleme, nous avons sélectionné comme
étiquette une mention de I’entité e; qui fait déja partie du vocabulaire du PLM et alternativement la
mention la plus fréquente, c’est-a-dire que ’entité “Rio de Janeiro” devient “Rio” si cette derniere
est sa mention la plus fréquente *. Lorsqu’aucune mention n’a été trouvée dans le vocabulaire, nous
avons ajouté I’ensemble des entités £ au vocabulaire du PLM en initialisant chaque entité ajoutée

3. Un étude détaillé sur I’'impact de cette stratégie n’est pas abordé dans cet article, cependant, dans notre contexte, son
utilisation est indispensable pour simplifier le processus de distillation.
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comme la moyenne de ses fokens incorporés et en mettant a jour la derniere couche en conséquence
avec le nombre mis a jour de tokens cibles comme suit :

. Zm iEtokenizer(e;) embeddmg(mj)
embedding(e;) = - tokenizer(er)] 2)

De facon duale, afin d’ estimer les probabilités d’entités a partir d’un modele d’injection de KB, nous
nous appuyons sur les modeles de représentations de KB par des plongements (embedding), telles
que TransE (Bordes et al., 2013), pour apprendre les représentations des entités tout en tenant compte
de sa structure particuliere en tant qu’ensemble d’entités connectées par des relations. Ensuite, nous
calculons les probabilités de chaque entité par rapport a la relation et a une entité queue/téte (tail,
head) en utilisant :

exp(f(eis Tk €5))

75(61'|€j, Tk, ‘9lp) =
Zei/es exp(f(eir,Ti,e5))

3)

ou f(.,.,.) est un modele de prédiction de liens tel que TransE (Bordes et al., 2013) et 6, ses
parametres, et I’entit€ e; et la relation 7 sont obtenues de la KB si le triplet existe, par exemple
(ei, Tk, ej) € TT. Notez que la position de téte ou de queue de e; dans le triplet n’affecte que 1’ordre
des premier et troisiéme parametres dans f(., ., .).

3.2 Fonction objectif coopérative

Notre procédure coopérative implique la mise a jour successive des parametres du PLM et du
plongement de la KB qui jouent alternativement les rdles de modeles de professeur et de I’éleve,
comme suggéré dans des travaux antérieurs (Zhang et al., 2018; Sourty et al., 2020; Guo et al., 2020).
Nous formulons 1’objectif d’apprentissage mutuel entre les tiches de prédiction de liens et de MLM
comme suit :

£ = D(Pejles, i, O1y), PLeSSE Omim)) X

ou 0y, et 0,1y, sont les parametres d’un modele pour la KB et d’un PLM, respectivement. e; est une
entité € £ qui est mentionnée et masquée dans le contexte c¢;. Comme dans des travaux récents sur la
distillation (Hinton et al., 2015; Micaelli & Storkey, 2019), nous utilisons la fonction de divergence
de Kullback-Leibler (KL) comme mesure de distance D. Nous adaptons la divergence de KL, et par
conséquence £*?, pour distiller la connaissance du modele professeur vers I’étudiant en conséquence
du role que chaque modele prend dans une itération.

Afin de combiner efficacement les fonctions objectifs de prédiction de lien dans la KB et MLM
du PLM en vue de stabiliser la convergence de 1’apprentissage coopératif, nous avons appliqué la
normalisation proposée dans Zoph et al. (2020) pour formuler 1’objectif global. La fonction objectif
de notre PLM enrichi est alors :

1 + Omim

rkd
Eplm = ; (Ekd + Omim f—ﬁmlm> (5)
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ou Lk et L1, désignent les moyennes pondérées exponentielles des objectifs de distillation des
connaissances et de modélisation du langage masqué, respectivement.

De méme, la fonction objectif de notre modele de KB enrichi est :

Lip = ! Lkd 4 E_kd L (6)
—_— —_— a —_—
kb 1 ap Ip £lp Ip

ol E_lp désigne les moyennes pondérées exponentielles des objectifs de prédiction de lien.

4 Evaluation expérimentale et résultats

4.1 Configurations et modeles de référence

La configuration de notre proposition de PLM enrichi est désignée par Coopt iv. Dans cette configu-
ration, les deux modeles PLM et de représentation de KB sont mis a jour via la distillation coopérative
des connaissances et sur la base de leurs taches respectives, c’est-a-dire MLLM suivant la fonction
objectif dans I’équation 5 et sur la prédiction de liens suivant la fonction objectif dans I’équation 6.
Nous comparons notre modele & deux * configurations de référence distinctes qui sont :

— Vanilla: Les deux modeles sont entrainés sur leurs taches respectives, ¢’est-a-dire la MLM
et la prédiction de liens. La distillation des connaissances n’est pas utilisée dans cette stratégie.

— Knowldg : Les deux modeles sont entrainés sur leurs taches respectives, c’est-a-dire la MLM
et la prédiction de liens. Seul le MLM bénéficie de la distillation via la fonction objectif dans
I’équation 5.

Ces configurations partagent les mémes hyperparametres et ont été entrainées a 1’aide de deux PLM
distincts, DistillBERT (Sanh et al., 2019) un modele a base d’un transformer de 44 millions de
parametres, noté PLM-A, et BERT-base un autre modele a base d’un transformer de 110 millions de
parametres (Devlin et al., 2019), noté PLM-B.

Nous avons entrainé tous les modeles avec 1’optimiseur Adam, avec un taux d’apprentissage de Se-8
et une taille de lot de 32. En ce qui concerne le modele de plongement de la KB, nous avons utilisé le
modele standard TransE avec une dimension de plongement de 500 pour les relations et les entités,
un taux d’apprentissage de Se-6, Adam comme optimiseur et une taille de lot de 512. Pour chaque
triplet positif, nous avons généré 512 triplets corrompus suivant la fonction objectif pour la prédiction
de liens adverses définie par (Sun ef al., 2019) avec un parametre de marge -y fixé a 6. De plus, nous
suivons (Zoph et al., 2020) pour définir le taux de décroissance de la moyenne mobile exponentielle
des fonctions objectifs (égale a 0,9997) dans les équations 5 et 6. Enfin, nous avons fixé les parametres
dédiés a la normalisation des fonctions objectifs, oy, et ay,im, €gale 2 0,5.

4. Une troisieme configuration, de texte a la KB uniquement, a été ignorée car le PLM résultat est, dans ce cas, équivalent
avVanilla.
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4.2 Evaluation intrinséque

4.3 Jeu de données, pré-traitements et métriques

Nous avons utilisé le jeu de données standard FB15K-237 comme KB principale et les métriques
d’évaluation standards, notamment HITS@K et MRR. Les statistiques de ce jeu de données sont
présentées dans le Tableau 1 (colonne de gauche). Cependant, comme un corpus de texte est nécessaire
pour la tiche MLLM, nous avons aligné les entités FB15K-237 et leurs mentions dans Wikipédia en
utilisant des hyperliens pour effectuer conjointement les tiches MLM et de prédiction de liens. Nous
avons échantillonné 8 millions de phrases de Wikipédia qui mentionnent au moins une entité¢ de
la partition d’entrainement FB15K-237. Les statistiques des corpus de textes sont présentées dans
le Tableau 1 (colonne de droite). Notre échantillon de la Wikipédia présente un taux de couverture
significatif des entités FB15K-237 avec au moins une mention de 86,1% des entités et 74,9%
des triplets (ensembles d’entrainement, de validation et de test combinés). Nous avons également
échantillonné 60 000 phrases conservées afin de construire un ensemble de validation et un ensemble
de test pour I’évaluation intrinseque. Pour assurer la couverture des entités utilisées composées
de plusieurs mots, nous avons ajouté 12 230 mentions manquantes au vocabulaire, comme décrit
dans la section 3.1. Les entités restantes étaient présentes dans les PLMs utilisés. Pour mesurer la
qualité du PLM appris, nous avons utilisé la mesure de perplexité standard (PPL). Notez que comme
I’information sur le foken est connue, nous pouvons calculer la perplexité en considérant si le token
attendu est une entité ou non. Ainsi, nous avons calculé la métrique “PPL Entités” en mesurant la
perplexité exclusivement sur les mentions des entités de notre KB dans Wikipédia.

Jeu de données FB15K-237 Wikipédia
# Entités 14541 12516
# Relations 237 -
# Entrainement 272115 8000000
# Validation 17535 30000
# Test 20466 30000
Couverture des entités de la KB - 86.1%
Couverture des triplets de la KB - 74.9%

TABLE 1 — Statistiques de la KB FB15K-237 et des corpus de textes dédiés aux taches de prédiction
de liens et de MLM, respectivement. Les taux de couverture du corpus textuel par rapport a la KB
sont fournie en termes d’entités et de triplets.

4.4 Résultats et discussion

Les résultats des trois configurations utilisant les deux PLM sont présentés dans le Tableau 2. Sans
surprise, comme les PLM-B ont plus du double de parametres que les PLM-A, les modeles PLM-B
surpassent clairement les PLM-A a la fois selon la perplexité (PPL) et selon la perplexité sur les
entités (PPL Entités). De méme, comme on pouvait s’y attendre, les configurations enrichies de
connaissances (Knowldg et Cooptiv) ont des performances qui dépassent celles des modeles
Vanilla homologues en termes de la mesure PPL Entités. Cela indique que les deux PLM ont été
capables de capturer les signaux d’entité fournis par les injections de connaissances issues de la KB.
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Tache Modélisation du Langage Masqué Prédiction de lien

PLM PPL Entités PPL plongement KB HITS@1 HITS@3 HITS@10 MRR
Vanilla PLM-A 10.12 7.55 TransE 22.53 36.27 52.15 0.32
Knowldg PLM-A 8.36 7.37 TransE 22.53 36.27 52.15 0.32
Cooptiv PLM-A 8.38 7.41 TransE 21.02 34.58 50.21 0.30
Vanilla PLM-B 7.81 6.02 TransE 22.53 36.27 52.15 0.32
Knowldg PLM-B 7.28 6.40 TransE 22.53 36.27 52.15 0.32
Cooptiv PLM-B 7.31 6.34 TransE 20.95 34.55 50.19 0.30

TABLE 2 — Evaluation intrinséque des PLM standard et PLM enrichi et du modele de plongement de
la KB. Les meilleures valeurs pour chaque PLM sont indiquées en gras.

Plus précisément, le modele Cooptiv PLM-A améliore la perplexité sur les entités par rapport au
Vanilla PLM-A (8,38 contre 10,12), etle Cooptiv PLM-B obtient un score de 7,31 contre 7,81
pour le Vanilla PLM-B. Enfin, en ce qui concerne le PLM-B, les deux stratégies Knowldg et
Cooptiv dégradent Iégerement la mesure de perplexité : 6,40 et 6,34 contre 6,02 pour Vanilla.
Bien que I’ordre ne soit pas similaire pour PLM-B, les différences sont faibles, ce qui suggere que
I’impact la perplexité calculée sur les mots est faible également. Ainsi, dans I’ensemble, les stratégies
Cooptiv et Knowldg préservent la capacité des PLM a traiter les fokens les plus fréquents.

Nous vérifions la précision de chaque modele TransE via I’évaluation de la prédiction de liens et
reportons les résultats dans le Tableau 2. Nous avons mesuré les scores de prédiction de liens de nos
modeles de plongement de la KB en utilisant I’ensemble des triplets de test de FB15K-237. Notez
que pour le modele Vanilla et Knowldg les valeurs correspondent a un modele TransE standard
car sur ces configurations, il n’y a pas d’impact sur les plongements de la KB. Pour les deux PLMs,
les résultats de TransE ne bénéficient pas de la distillation des connaissances mais ne conduisent
pas non plus a des résultats aberrants : TransE en paire avec Cooptiv PLM-A ou avec Cooptiv
PLM-B conduit a une diminution de la métrique HITS @3 de -4.7% dans les deux cas. TransE n’est
pas excessivement biaisé en faveur du modele de langue malgré le fait que nous ayons fixé le facteur
de normalisation o, a 0, 5 (voir I’équation 6) et qu’il accorde de I’'importance aux pseudo-étiquettes
de PLM-A et PLM-B. Nous pensons que les natures différentes et les objectifs distincts entre les
PLMs et les plongements de la KB font qu’il est plus difficile pour la stratégie coopérative d’obtenir
des améliorations sur la tiche de prédiction de liens, mais qu’elle peut aider a un meilleur alignement
entre les deux espaces. Le compromis entre la complexité de I’optimisation et la qualité des données
de distillation (Stanton et al., 2021) peut expliquer ce résultat, car un éléve qui reproduit un professeur
via la distillation des connaissances ne conduit pas systématiquement a une amélioration.

Soit de fréquence— 50 150 300
Modéele|Métrique— P@1 P@10 P@100 P@1 P@10 P@100 P@1 P@10 P@100
Vanilla PLM-A 2.06 6.19 16.49 2.12 7.67 17.46 2.82 10.06 24.54
Knowldg PLM-A 1.03 8.25 19.59 1.32 7.67 19.84 245 1043 26.38
Cooptiv PLM-A 1.03 8.25 19.59 1.32 7.67 20.11 2.70 9.94 26.87
Vanilla PLM-B  2.06  8.25 1856  2.65 6.88 1746  2.82  8.10 22.33
Knowldg PLM-B 412  9.28 21.65 185 794 20.63 233 945 25.89
Cooptiv PLM-B  3.09  9.28 21.65 159 8.20 2090 221  9.69 26.01

TABLE 3 — Précision de MLM a k, avec k = {1, 10, 100}. Les seuils de 50, 150 et 300 indiquent la
limite supérieure de fréquence de I’entité cible dans le corpus.
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Pour mieux saisir I’amélioration de la perplexité sur les entités observée dans nos modeles enrichis,
nous avons également mesuré la capacité d’'un PLM a récupérer une entité masquée en fonction de sa
fréquence d’apparition dans le corpus d’entrainement et avons reporté les résultats avec différents
seuils de fréquence dans le Tableau 3. Les résultats montrent que moins une mention d’entité est
fréquente, plus il sera difficile pour le modele de langue de la retrouver. Dans la plupart des cas,
la précision diminue lorsqu’un seuil de fréquence plus bas est utilisé pour un modele donné. Cette
évaluation reflete la difficulté des modeles de langue a s’adapter aux entités peu fréquentes ou aux
nouveaux domaines. Les modeles Vanilla PLM—-AetVanilla PLM-B ne classent que 17,5%
des entités masquées (avec un seuil < 150) dans les 100 premieres entités. Les deux stratégies de
distillation, Cooptiv et Knowldg, surpassent systématiquement la stratégie Vanilla pour les
deux modeles PLM, PLM-A et PLM-B, en termes de P@100. De plus, la stratégie Coopt iv surpasse
la stratégie Know1ldg pour les valeurs de seuil de 150 et 300. Ces résultats suggerent que les PLMs
ont amélioré leur représentation interne de leurs entités via des pseudo-€tiquettes sans avoir besoin de
nombreux exemples explicites dans le corpus de textes.

4.5 Evaluation extrinséque
4.5.1 Jeux de données et modeles de référence

Nous avons évalué tous les modeles sur deux jeux de données dédiés a des taches orientées connais-
sances, T-REx (Elsahar et al., 2018) et zsRE (Levy et al., 2017) pour la complétion de slots (Slot
filling). Le but de cette tache consiste a récupérer tous les parametres (slots), sous forme d’entités, qui
composent une intention (question). Comme proposé dans (Petroni et al., 2021), nous avons collecté 2
284 168 paires de questions et de réponses pour T-REx et 197 620 paires pour zsRE. Comme modeles
de référence, nous avons opté pour BERT + DPR (Karpukhin et al., 2020), BART + DPR, et RAG
(Lewis et al., 2020) fournis par le tableau de classement KILT. BERT + DPR est un pipeline initi€ par
un systeme de recherche et un modele extractif de réponses aux questions. La base BART + DPR est
performante et bénéficie de son grand nombre de parametres et de la capacité du lecteur a générer des
réponses héritées des modeles de séquences a séquences. RAG est un pipeline de bout en bout affiné
sur la tiche de complétion de slots basé sur un systeme de recherche appelé DPR et d’un lecteur
BART. Enfin, DensePhrases'®* s’appuie sur le modele de base SpanBERT (Joshi et al., 2020).

4.5.2 Parametres

Nous avons entrainé nos modeles avec un objectif d’extraction de réponses aux questions (QA). Nous
avons aligné les questions telles que (e;, si) et les passages de Wikipédia qui ont au moins une des
réponses attendues pour la complétions des slots € {69, ejl-, o e?}. Nous avons entrainé les modeles
sur T-REx pendant une seule époque avec 1’optimiseur AdamW, avec un taux d’apprentissage fixé a
2e-5 et une taille de lot de 16. Sur zsRE, nous nous sommes appuyés sur cinq époques et 1’optimiseur
AdamW avec un taux d’apprentissage de 2e-5. Nous avons ajouté une régularisation a nos modeles sur
les deux modeles de complétion de slots en fixant le coefficient de décroissance des poids d’AdamW
a 0,01. Au moment de I’inférence, nous avons commencé par diviser en paragraphes la source de
connaissances de 5,9 millions de documents partagée par KILT. Cela représente plus de 110 millions
de paragraphes que nous avons indexés avec BM25. Ensuite, nous avons filtré les paragraphes les

plus pertinents en suivant le cadre de recherche-lecture pour chaque requéte. Nous avons retrouvé les
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documents en utilisant le titre de la page Wikipédia et le contenu du paragraphe pour T-REx. Pour
zsRE, nous avons utilisé uniquement le titre de la page Wikipédia, qui contient souvent les entités
sujet. Nous avons sélectionné les champs utilisés par I’extracteur en évaluant I’ensemble du pipeline
recherche-lecture sur le jeu de données de validation de T-REx et zsRE. Nous avons finalement extrait
la réponse la plus probable parmi les 200 premiers paragraphes trouvés avec nos PLMs.

4.5.3 Métriques

Nous avons évalué nos modeles a I’aide du benchmark KILT. KILT évalue les performances d’un
modele sur 1) sa capacité a extraire des preuves (R-PREC, Recall@5), 2) la précision des candidats
proposés par le systeme (Accuracy, F1), et 3) une combinaison des deux métriques de recherche et
de précision (KILT-AC, KILT-F1). KILT-AC et KILT-F1 correspondant a une Accuracy et F1 pour
lesquelles une réponse est correcte si le document qui a permis de la trouver est classé en premier. Par
conséquent, les métriques KILT-AC <= Accuracy et KILT-F1 <= F1 sont utilisées car ils mettent
I’accent sur I’interprétabilité.

KILT-AC KILT-F1 R-Prec Accuracy F1 Recall@5
Model T-REx zsRE T-REx zsRE T-REx zsRE T-REx zsRE T-REx zsRE T-REx zsRE
Vanilla PLM-A 34.69 3193 3757 3506 4650 61.65 4672 33.66 52.69 3747 51.07 63.37
Knowldg PLM-A 3496 3223 37.77 35.15 4690 59.68 4636 34.65 51.86 38.18 50.89 62.04
Cooptiv PLM-A 36.68 34.13 39.56 37.22 48.08 61.33 49.04 3622 5461 4033 51.86 63.85
Vanilla PLM-B 33.08 31.05 3596 3548 4458 5931 455 36.09 51.02 40.61 49.24 63.32
Knowldg PLM-B 32.18  28.79 3501 3254 4394 5720 4444 3264 5077 3743 4920 60.53
Cooptiv PLM-B 3438 3532 3734 3955 4656 63.18 4642 3854 51.88 44.03 50.38 66.51
BERT + DPR (Petroniet al., 2021) - 4.47 - 27.09 - 40.11 - 6.93 - 37.28 - 40.11
BART + DPR (Petroniet al., 2021) 11.12 1891 1141 2032 1326 2890 59.16 3043 62776 3447 17.04 39.21
RAG (Lewiset al., 2020; Petroniet al., 2021)  23.12  36.83 2394 3991 28.68 5373 5920 4474 6296 4995 33.04 59.52
DensePhrases 10% (Leeet al., 2021) 27.84 41.34 3234 46.79 37.62 5743 5390 4742 61.74 5475 40.07 60.47

TABLE 4 — Performances en aval sur le jeu de données KILT. Nous présentons les résultats des
trois stratégies distinctes, a savoir Vanilla, Knowldg, et Cooptiv pour PLM—-A et PLM-B. La
meilleure performance entre tous les modeles est indiquée en gras. L’existence d’une amélioration
par rapport a ’homologue Vanilla est indiquée en colour vert .

4.5.4 Résultats et discussion

Le Tableau 4 résume les résultats de nos modeles sur la tiche de complétion de slots : Vanilla,
Knowldg, et Cooptiv pour les deux PLM-A et PLM-B. Dans I’ensemble, notre modele Cooptiv
PLM-A atteint des performances compétitives sur le jeu de données T-REx par rapport a DensePhrases,
avec une amélioration relative de 31,8% sur la métrique KILT-AC, 22,3% sur KILT-F1, 27,8% sur
R-Prec et 29,4% sur Recall@5.

L’amélioration systématique des performances, en termes de R-Prec et Recall@5 par rapport a
Petroni et al. (2021); Lee et al. (2021); Lewis et al. (2020), montrent que nos modeles de lecteurs
se basent davantage sur des documents pertinents pour les stratégies Vanilla, Knowledg,
Cooptiv en utilisant les deux modeles, PLM-A et PLM-B. Egalement, la stratégie Cooptiv
surpasse systématiquement ses homologues Vanilla et Knowldg sur toutes les métriques (KILT-
AC, KILT-F1, Accuracy, F1, et Recall@5), pour les deux PLM-A et PLM-B, démontrant I’intérét de
la distillation coopérative.
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FIGURE 2 — Améliorations observées de la précision avec le modele Cooptiv PLM-A sur le jeu
de données T-REx par theme par rapport au modele Vanilla PLM-A. La taille des classes est
proportionnelle au nombre d’échantillons d’appartenance. Les 3 themes obtenant les meilleures
performances ainsi que les 3 themes obtenant les plus basses performances sont numérotés de 1 a 6.

Pour mieux comprendre 1’amélioration systématique observée sur le jeu de données T-REXx, nous
reportons dans la figure 2 I’amélioration relative de Cooptiv PLM-A par rapport a son homologue
Vanilla en termes de précision. Nous avons construit les 41 themes en suivant la procédure définie
par la bibliotheque Python BERTopic (Grootendorst, 2020) utilisant le PLM “all-MiniLM-L6-v2”
Sentence (Reimers & Gurevych, 2019). BERTopic s’appuie sur un TF-IDF basé sur la classe pour
extraire le roken le plus représentatif comme descripteur de theme pour chaque regroupement. Nous
pouvons constater que le Cooptiv PLM-A obtient de meilleurs résultats sur les themes geography,
science, et education par rapport au Vanilla PLM-A avec une augmentation relative de la précision
de 25% (indiqué par la couleur). Le modele Cooptiv PLM-A améliore considérablement les
résultats sur les groupes 1. death, 2. Australia, et 3. school, et réduit les performances sur les groupes
4. origin, 5. album, et 6. platforme. Les themes pour lesquels nous observons une amélioration se
réferent a des entités sur-représentées dans les triplets d’entrailnement de notre KB. 2931 triplets
d’apprentissage de FB15K-237 référencant directement le theme Australia contre 66 référencant
le sujet platforme. Les entités appartenant aux themes 1, 2 et 3 sont sur-représentées dans notre
corpus Wikipédia. Par exemple, 1,4% des articles Wikipédia que nous avons utilisés pour améliorer
Cooptiv PLM mentionnent une entité du theme mort contre 0,5% pour le theme platforme. 17,6%
des tokens du theme schools récupérés par le TF-IDF basé sur la classe font partie des entités de
FB15K-237 contre 2,6% pour le theme origin. Ainsi, un examen attentif des résultats de deux themes
est présenté dans le Tableau 5. Ce tableau donne un apercu des prédictions des modeles Cooptiv
PILM-AetVanilla PLM-A.

Pour les themes Album et Australia (voir Figure 2 et colonne Topique, Tableau 5), nous reportons les
cinqg meilleures réponses de chaque modele pour des multiples requétes de I’ensemble de données
de validation T-REx. Nous distinguons les exemples pour lesquels notre modele enrichi fournit la
réponse attendue (indiquée en gras dans la colonne “Réponse”) avec le type Q* (colonne Type) des
exemples pour lesquels la version Vanilla est correcte avec le type ()~ . On peut ainsi constater que
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pour le premier exemple, [William Shakespeare [SEP] genre], Cooptiv retrouve la vérité terrain
drame de la renaissance anglaise et propose avec succes ’entité FB15K-237 tragedy. Les entités
géographiques sont sur-représentées (plus de 20%) dans les triplets de FB15K-237 et font référence
a un lieu de naissance ou mort (theme Death), a la localisation d’un University (theme school),
ou, plus globalement, a des infrastructures nationales (theme Australia). En effet, la distillation
coopérative permet au modele Cooptiv PLM-A de développer une meilleure compréhension des
entités géopolitiques en répondant united states a la requéte [New York State Route 199 [SEP] country]
au lieu de lister les villes/régions comme son modele homologue Vanilla.

Topique  Type Requéte Modele Réponse
o Vanill hakes s S, ists, i
William Shakespeare [SEP] genre anilla shakespeare, sonneteers comedles‘ dramatlsts‘ dramatlst‘
o+ Cooptiv english renaissance, tragedy, comedies, parodying, dramatist
[ . Vanilla architect, technologist, jazz musician, bandleaders, bullet
Phil Nimmons [SEP] occupation ] . . . ..
Album Cooptiv architect, technologist, composer, bandleaders, jazz musician
. Vanilla romance film, romantic drama, country artist, country
Sweet Memories [SEP] genre ) . o
o- Cooptiv  country artist, adult contemporary, country tracks, willie nelson, country
music manuscript [SEP] instance of Vanil}a vi.deo game, ll.lanllSCl'ipt,. musical ternhlinology,. software, library
Cooptiv video game, library, terminology, musical terminology, software
New York State Route 119 [SEP] country Vanil}a utah, n'ew york, nevada, Washington, u.s. state of washington. sta-te of utah
o+ Cooptiv united states, utah, washington, new york, u.s. state of washington
New York State Route 316 [SEP] country Vanll}a georgia, ohio, new york, u.s. §tate of georgia, pickaway f:ounty
Australia Cooptiv united states, georgia, ohio, new york, south bloomfield
.o . .. Vanilla malta, italy, greece, canada, kingdom of italy, tunisia
Allied invasion of Sicily [SEP] country ) - . ;
o Cooptiv canada, malta, greece, sicily, kingdom of italy
. . Vanill tugal d land, colombia, finland
subregion of Finland [SEP] country ant-ta portugal, uganda, poand, colomoia .
Cooptiv uganda, portugal, poland, united nations, colombia

TABLE 5 — Meilleures réponses sur le jeu de données T-REXx récupérées par les versions Vanilla et
Cooptiv de PLM—A classées par vraisemblance. Q" indique les requétes oll notre PLM amélioré
est meilleur que son homologue vanille et vice versa pour Q. Les étiquettes correctes sont indiquées
en gras.

5 Conclusion et travaux futurs

Dans cet article, nous avons proposé une approche basée sur la distillation pour enrichir un PLM sur
des connaissances factuelles contenues dans une KB dans la perspective d’améliorer la connaissances
du modele. Nous avons proposé une stratégie de masquage axée sur les entités dans le but de permettre
au PLM de capturer les relations implicites entre les entités en plus des relations entre les mots,
comme c’est le cas dans les stratégies de masquage traditionnelles. Cette stratégie fait partie d’un
cadre de distillation dans lequel le PLM utilise des étiquettes souples fournies par un modele de
plongement de la KB et vice-versa. L’évaluation expérimentale de deux taches standard a forte
intensité de connaissances, en utilisant T-REx et zsRE, a montré que nos PLM améliorés sont plus
efficaces que leurs homologues vanille et sont compétitifs par rapport aux modeles de référence dans
la plupart des métriques. Un examen plus approfondi des résultats du masquage a montré que nos
PLMs améliorés comprennent mieux les représentations des entités qu’un PLM standard, mais qu’ils
ont des difficultés pour les entités tres peu fréquentes. En outre, la plupart des topiques de 1’ensemble
de données bénéficient de la représentation de notre modele, avec une amélioration plus faible pour
les topiques qui se rapportent davantage aux entités.

Nous prévoyons d’intégrer dans le cadre de la distillation la génération de pseudo-étiquettes pour
les entités sous-représentées, en utilisant les étiquettes souples des entités voisines les plus proches
fournies par la KB, a I’instar des approches proposées dans des travaux antérieurs (Téanzer et al.,
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2022). L’évaluation expérimentale a grande échelle de 1’utilisation des PLM proposés dans des taches
a forte intensité de connaissances, au-dela de la complétion de slots, mérite également d’Etre étudiée.
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