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RÉSUMÉ
Les AMR (Abstract Meaning Representation) sont une structure destinée à coder la sémantique de
phrases sous forme de graphes. Les mots des phrases correspondantes peuvent être alignés avec les
sommets de l’AMR, de telle sorte que les relations sémantiques entre les mots puissent être mises en
correspondance avec les rôles sémantiques lus sur les arcs de l’AMR. Le mécanisme d’attention d’un
modèle de langue (ML) peut être modélisé comme le calcul de vecteurs descripteurs pour les arêtes
d’un graphe complet dont les sommets sont les mots d’une phrase ou d’un paragraphe entier. Dans
cet article, nous projetons les graphes AMR sur les graphes d’attention et concevons des méthodes
supervisées pour détecter les relations sémantiques étiquetant les arêtes à partir des poids d’attention.
Pour cela, nous mettons en œuvre des méthodes opérant soit sur les arêtes une à une, soit sur le graphe
d’attention entier afin de comparer les capacités sémantiques de ML pré-entraînés. Il ressort de cette
étude que l’encodeur bidirectionnel RoBERTA-base est meilleur que les décodeurs causaux, jusqu’à
Llama 3 8B.

ABSTRACT
Aligning attention with semantics in pre-trained LLMs

Abstract Meaning Representations (AMRs) encode the semantics of sentences in the form of graphs.
Words in the corresponding sentences can be aligned to vertices in the AMR, in such a way that
semantic relations between words can be mapped from semantic roles read on the arcs of the AMR.
The attention mechanism of a Language Model (LM) can be modelled as the computation of vectors
describing edges on a complete graph whose vertices are words in a sentence or a whole paragraph.
In this work, we map AMR graphs to Attention Graphs and devise supervised methods to detect the
semantic relations labelling the edges from the attention weights. To do so, we implement methods
operating either on single edges or on the whole attention graph in order to compare semantic
capacities of several pretrained LMs. This study shows that the RoBERTA-base bidirectional encoder
outperforms causal decoders up to Llama 3 8B.
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Attention, Réseaux de neurones sur graphes.

KEYWORDS: Semantics, Semantic Role Labeling, Abstract Meaning Representation, Attention,
Graph Neural Networks.

Actes de CORIA-TALN-RJCRI-RECITAL 2025
Marseille, France, 30 juin au 4 juillet 2025

Actes des 32ème Conférence sur le Traitement Automatique des Langues Naturelles (TALN),
volume 1 : articles scientifiques originaux, pages 100–116.

Cette œuvre est mise à disposition sous licence Attribution 4.0 International.

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


1 Introduction

L’étiquetage des rôles sémantiques (SRL : Semantic Role Labelling Gildea & Jurafsky (2002)) est
une tâche cruciale dans le domaine du traitement automatique du langage naturel (TALN) qui vise
à identifier de manière univoque les rôles sémantiques des constituants d’une phrase, tels que qui a
fait quoi à qui, quand et où. Par exemple, dans la phrase Jean a cassé la fenêtre avec un marteau, le
SRL identifierait Jean comme l’agent, fenêtre comme le patient et marteau comme l’instrument. Les
graphes AMR (Abstract meaning representation, Banarescu et al. (2013)) constituent un formalisme
qui s’appuie sur le SRL pour encoder le sens d’une phrase dans un graphe enraciné, orienté et
acyclique, dont les sommets représentent des instances de concepts (Jean, casser, fenêtre, marteau)
et les arcs dirigés sont étiquetés avec les relations sémantiques entre eux (agent, patient, instrument).

Les modèles de langue basés sur des transformeurs, introduits par Vaswani et al. (2017), ont fait
leurs preuves dans la résolution de divers problèmes liés au traitement automatique des langues.
L’interprétabilité des calculs qu’ils mettent en œuvre fait encore l’objet de recherches actives, tant sur
la syntaxe que sur la sémantique.

La résolution de tâches sémantiques est cruciale pour de nombreuses applications NLP. Dans cet
article, nous présentons une étude visant à démontrer la capacité intrinsèque d’un modèle de langue
de type transformeur à réaliser des tâches de SRL.

Nous commençons dans un cadre où nous classifions des paires de symboles 1 d’un transformeur
en prédisant une relation sémantique, de façon similaire à l’approche de Charpentier et al. (2024).
Puis, observant que le mécanisme d’attention dans un transformeur peut être considéré comme un
moyen de construire le graphe complet d’une phrase, que nous appelons « graphe d’attention »,nous
développons plus avant notre méthode dans un réseau neuronal sur graphe (Graph Neural Network :
GNN). Nous décrivons la construction d’un GNN capable de classer des arêtes sélectionnées dans
le graphe d’attention, en prenant en compte d’autres arêtes pour aider à la classification. Cette
méthode ne repose pas sur la manipulation des plongements vectoriels des mots considérés, mais
uniquement sur le mécanisme d’attention d’un grand modèle de langue. Il s’agit plus précisément
d’une classification sur le graphe adjoint du graphe d’attention, où les sommets sont décrits par les
vecteurs du mécanisme d’attention.

Dans la section 4, nous présentons les résultats des expériences menées sur notre ensemble de données
et sur plusieurs modèles de langue. Nous mettons notre code à disposition 2 pour reproduire nos
expériences.

1.1 Travaux associés

La capacité des têtes d’attention à saisir les caractéristiques syntaxiques a été examinée par Clark
et al. (2019), qui ont étudié la capacité de certaines têtes d’attention dans le réseau BERT (Devlin
et al., 2019) à classer plusieurs relations syntaxiques et de coréférence sans réajuster 3 ce réseau pour
une tâche spécifique. Luo (2021) a étudié la manière dont la grammaire des constituants est prise
en compte par différentes têtes d’attention dans BERT. Ces travaux s’inscrivent dans le cadre de
l’approche de "probing", présentée par Tenney et al. (2019b), que ces mêmes auteurs ont utilisée dans

1. symbole : token
2. https://anonymous.4open.science/r/GAS-2DE3/
3. réajustement : fine-tuning
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[2019a] pour montrer les capacités du réseau BERT à effectuer en série et dans un ordre interprétable
toutes les étapes traditionnelles du TALN, parmi lesquelles le SRL et la résolution de coréférence.
Conia & Navigli (2022) ont également utilisé la méthode de probing spécifiquement dans l’étude du
SRL, en comparant les capacités de BERT et RoBERTa à prédire le sens d’un prédicat et à identifier
les rôles sémantiques qui lui sont liés.

L’utilisation de transformeurs pour construire automatiquement des graphes AMR a été marquée
par Xu et al. (2020), qui les ont entraînés dans un modèle séquence-à-séquence pour construire des
AMR à partir de phrases. Bevilacqua et al. (2021) ont conçu par la suite une approche symétrique
pour effectuer la transduction AMR-texte et texte-AMR dans une architecture séquence-à-séquence
basée sur des transformeurs, ce qui leur a permis de se débarrasser de la recatégorisation des graphes,
c’est-à-dire d’heuristiques spécifiques conçues pour le jeu de données étudié. Zhou et al. (2021) ont
présenté StructBART, une approche améliorée qui combine l’utilisation de modèles de transformeurs
séquence-à-séquence avec une analyse syntaxique basée sur une machine à transitions, ce qui a permis
d’obtenir de meilleures garanties quant à la forme des graphes.

Qorib et al. (2024) ont évalué la capacité de compréhension sémantique des modèles de langue à
travers les tâches de désambiguïsation lexicale et des tâches "mots en contexte", afin de comparer
les capacités des modèles de langue décodeurs à celles des encodeurs. Charpentier et al. (2024) ont
étudié les capacités de RoBERTa et de GPT-2 à encoder les étiquettes sémantiques des graphes AMR
dans leurs têtes d’attention, en utilisant des méthodes non supervisées et supervisées. Chizhikova
et al. (2022) ont construit un modèle d’extraction de relations sémantiques pour évaluer les capacités
de BERT dans une étude où seuls les scores d’attention sont pris en compte.

2 Structure du jeu de données

Dans cette section, nous décrivons notre méthode de classification des relations sémantiques entre
paires de mots dans une phrase. Suivant Charpentier et al. (2024), nous avons utilisé les graphes
AMR (Banarescu et al., 2013) comme point de départ.

Un graphe AMR est un graphe acyclique orienté visant à représenter globalement le sens d’une phrase
indépendamment des idiocrasies syntaxiques de sorte que différentes phrases de même sens puissent
recevoir la même représentation. Les sommets d’un graphe AMR sont étiquetés avec des instances de
concepts et chaque arc tracé entre deux sommets est étiqueté avec la relation sémantique induite par
la phrase entre les concepts correspondants.

Un modèle de transformeur (Vaswani et al., 2017) peut être décrit comme un réseau de neurones
sur graphe opérant sur le graphe complet d’une phrase. En effet, le mécanisme d’attention opère sur
chaque paire de symboles dans un texte, où les symboles sont des sous-unités de la phrase, représentant
tout ou partie d’un mot. Nous décrivons donc une phrase comme un graphe non orienté complet de
ses mots, appelé « graphe d’attention », où les arêtes sont décrites par des vecteurs descripteurs de Rd
composés de tous les poids d’attention entre ces deux symboles. Pour un transformeur à m couches
et n têtes d’attention par couche, la dimension de nos vecteurs d’attention est donc d = m× n. Il
convient de noter que, puisque le mécanisme d’attention est un calcul directionnel, d’un symbole
requête à un symbole clé, chaque arête du graphe complet est en fait décrite par deux vecteurs de Rd,
afin de tenir compte de l’une ou l’autre direction dans le calcul de l’attention.
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FIGURE 1 – Graphe AMR (à gauche) et graphe d’attention (à droite) pour la phrase "The Girl Wants
You To Believe Her". Les symboles « her » et « girl » sont des coréférences du sommet AMR « girl ».
L’arête verte entre les deux symboles est donc étiquetée avec le label spécial {idem}. Le sommet
AMR « want-01 » est aligné sur le symbole « want ». L’arc bleu entre les sommets « want-01 » et
« girl » est dupliqué à droite et associé aux arêtes (« wants », « girl ») et (« wants », « her »). De
même, l’arête (« believe-01 », « girl ») de l’AMR est associée aux arêtes (« believe », « girl ») et («
believe », « her »). Les deux arcs noirs de l’AMR sont mis en correspondance avec les deux arêtes
noires pleines du graphique de l’attention. Chaque arête pleine du graphe d’attention est étiquetée
avec le rôle sémantique de l’arc correspondant dans l’AMR. Chaque arête reçoit également une autre
étiquette indiquant la direction de l’arc, à l’exception de l’arête verte, qui n’en reçoit pas. Les arêtes
en pointillé n’ont aucune étiquette.

2.1 Projection des graphes AMR sur les graphes d’attention

Contrairement à Charpentier et al. (2024), dont le travail s’est concentré sur l’extraction de paires de
symboles des phrases, le calcul de l’attention et l’étiquetage avec les arcs alignés dans le graphe AMR,
nous avons plutôt construit une correspondance complète entre les AMR et les graphes d’attention.
Pour ce faire, nous avons eu recours à un travail antérieur de Blodgett & Schneider (2021), qui ont
publié un algorithme basé sur la méthode EM permettant d’aligner les mots ou groupes de mots d’une
phrase aux sommets ou sous-graphes du graphe AMR correspondant, et qui ont mis à disposition les
données d’alignement calculées sur le jeu de données LDC2020T02 (Knight et al., 2020). (Un jeu de
près de 60 000 phrases anglaises et leurs représentations AMR)

Les étiquettes des arcs d’un graphe AMR sont un mélange hétéroclite d’étiquettes sémantiques de
différents paradigmes. Certains rôles dits « centraux » sont étiquetés à partir des rôles de PropBank
(Palmer et al., 2005), un étiquetage qui a été critiqué par Di Fabio et al. (2019) pour son interprétabilité
obscure : il consiste en effet en une simple énumération des arguments (ARG0, ARG1, etc.), qui ne
marque pas explicitement le type de relation sémantique. Pour pallier cette limitation, Di Fabio et al.
(2019) ont publié VerbAtlas, un inventaire manuel de verbes et de structures d’arguments avec des
rôles sémantiques explicites inter-domaines.

— Nous avons réétiqueté les rôles centraux numérotés de PropBank dans l’AMR en utilisant les
rôles de VerbAtlas, grâce à la table PropBank to VerbAtlas, publiée par Di Fabio et al. (2019).

— Entre deux symboles correspondant à deux mots alignés à deux sommets de l’AMR, nous
avons étiqueté l’arête avec la relation sémantique dans l’AMR et ajouté une autre étiquette
directionnelle pour noter la direction de l’arc.

— Entre deux symboles faisant partie du même mot, nous utilisons une étiquette spéciale
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FIGURE 2 – (a) et (b) : Graphes direct et adjoint pour la phrase write a letter, où la relation à classer
(en rouge) se trouve entre les mots write et letter. (c) et (d) : Graphes d’attention directe et adjointe
pour la phrase Think about your mother. La relation à classer est entre think et mother (en rouge). Le
mot about semble être un pivot utile. Les arêtes utiles (en vert) du graphe direct relient le mot about
aux mots think et mother. Dans le graphe adjoint, il s’agit des nœuds voisins du nœud à classer.

{group}, sans étiquette directionnelle. Nous avons distribué la relation sémantique de toutes
les arêtes incidentes à ces deux mots.

— Parfois, en raison de la coréférence, deux mots sont alignés sur le même sommet ou sous-
graphe AMR. Nous avons utilisé l’étiquette spéciale {idem} et aucune étiquette direction-
nelle entre les symboles concernés, et nous avons distribué les relations incidentes.

— Les AMR décrivent la conjonction et la disjonction à l’aide d’un sommet spécial étiqueté par
and ou or. Ce sommet pointe vers les concepts combinés à l’aide de relations syntaxiques
spéciales (:op1, :op2, ...). Nous avons choisi de redistribuer les relations sémantiques
associées à ce sommet spécial et d’utiliser l’étiquette spéciale {and} ou {or} entre les
concepts combinés. Là encore, aucune étiquette directionnelle n’est utilisée dans ce cas.

Le résultat est un ensemble phrases représentées dans des graphes d’attention entre symboles, où
chaque arête est décrite par deux vecteurs dans Rd, et porte deux types d’étiquettes : L’une pour
représenter la relation sémantique (ou spéciale) entre les deux symboles ou les deux mots, l’autre
pour représenter la direction de la relation, le cas échéant. Les deux étiquettes sont facultatives et de
nombreuses arêtes du graphe complet n’en ont pas. (Voir la figure 1 pour une illustration).

Notre solution pour l’étiquetage sémantique des rôles se résume aux étapes suivantes : 1. Pour
chaque phrase, calculer les poids d’attention de chaque symbole par rapport aux autres en utilisant
un modèle de langage, et utiliser ces poids pour décrire les arêtes d’un graphe d’attention. 2. En
utilisant l’alignement entre les sommets de l’AMR et les symboles de la phrase, et en appliquant les
transformations décrites ci-dessus, attribuer des étiquettes sémantiques et directionnelles à certaines
des arêtes du graphe d’attention. 3. Entraîner les modèles décrits dans la section suivante à prédire les
étiquettes des arêtes.

3 Modèles

Chaque arête du graphe d’attention porte au plus deux étiquettes, il y a donc deux problèmes à
résoudre : 1. Prédire l’étiquette sémantique de l’arête, 2. Prédire l’étiquette directionnelle de l’arête,
ce qui correspond à prédire quel sommet est la source et quel sommet est la cible de l’arc dans l’AMR
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projeté. 4

3.1 Prédiction en fonction des descripteurs des arêtes

Dans cette section, nous décrivons la manière la plus simple de résoudre les deux problèmes men-
tionnés ci-dessus. Supposons que nous voulions prédire la relation sémantique particulière entre
les mots write et letter dans la phrase simple « write a letter ». L’idée de base est d’utiliser les
données calculées par le modèle de langage représentant tous les poids d’attention du symbole write
au symbole letter, ainsi que les poids d’attention du symbole letter au symbole write. Cela revient à
n’utiliser que les deux vecteurs descripteurs de l’arête (write, letter) dans le graphe d’attention pour
classer son étiquette, sans tenir compte du reste du graphe. Dans ce contexte, la structure du graphe
n’est pas encore utilisée.

Pour résoudre le problème 1., on utilise un classificateur symétrique bi-affine de rang faible, décrit
dans les annexes A.1 et A.2. Pour résoudre le problème 2., on utilise un classificateur antisymétrique
bi-affine de rang faible, décrit dans les annexes A.3 et A.4.

3.2 Modèles sur graphe

Ce paragraphe décrit notre idée principale qui consiste à utiliser les relations d’ordre supérieur à deux
entre les symboles pour prédire les étiquettes.

Si nous devions prédire la relation sémantique entre les mots think et mother dans la phrase think
about your mother, nous pourrions alimenter les modèles biaffines de la section 3.1 avec les vecteurs
représentant l’attention entre les symboles mother et think. L’intuition suggère cependant que l’utili-
sation de la préposition about (agissant comme un pivot) pourrait aider le processus de prédiction. Par
conséquent, l’idée principale est de prédire la relation sémantique entre think et mother en utilisant
les vecteurs décrivant non seulement l’attention dans la paire (think, mother), mais aussi les paires
(think, about) et (about, mother), utilisant ainsi la relation d’ordre trois entre les symboles think,
about, et mother. En outre, dans le cas plus réaliste où le symbole pivot n’est pas connu à l’avance, il
faut considérer chaque sommet du graphe d’attention complet et essayer les vecteurs descripteurs
des arêtes reliant ce sommet et les deux sommets think et mother. Ce procédé peut être exprimé de
manière élégante en considérant le graphe adjoint (Harary & Norman (1960)).

Le graphe adjoint d’un graphe non orienté G0 = (V0, E0) est un graphe G1 = (V1, E1), où V1 = E0,
et où deux nœuds sont adjacents si et seulement s’ils partagent un sommet dans V0. Dans ce cadre,
les arêtes reliant think, ou mother à un symbole pivot candidat sont exactement les voisins de (think,
mother) dans le graphe adjoint du graphe complet. (voir figure 2). Dans certains cas plus complexes, il
peut être utile de considérer des arêtes plus éloignées de l’arête à classer. Si nous voulons classer l’arête
(succeed, efforts) dans la phrase Succeed by dint of efforts, nous pourrions utiliser les informations
données par les arêtes (succeed, by), (dint, effort), (succeed, dint), mais aussi considérer les deux mots
(by, dint), ne partageant aucun sommet avec l’arête à classer. Dans le graphe adjoint, cela correspond
à prendre en compte les voisins de second ordre du nœud considéré. (voir figure 3.)

Pour choisir et prendre en compte les arêtes candidates, nous utilisons un GNN sur le graphe adjoint
du graphe d’attention. Il se compose d’une ou plusieurs couches GATv2 (Brody et al., 2022). Pour

4. Pour cette tâche, on a pris soin de redresser les étiquettes inversées, du type ARG0-of
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dint

(a) Succeed By Dint of Effort
(graphe direct)

of-effort

dint-effort

succeed-effort

succeed-by

by-effortby-dint

by-of

succeed-of

succeed-dint

dint-of

(b) Succeed By Dint of Effort (graphe adjoint)

FIGURE 3 – Graphes d’attention direct et adjoint pour la phrase Succeed by dint of effort. L’arête à
classer est (succeed, effort) (en rouge). Des informations intéressantes peuvent être recueillies à partir
des arêtes en vert. (Nœuds verts dans le graphe adjoint). Certains sont des voisins de second ordre du
nœud considéré dans le graphe linéaire, comme (by, dint).

chaque sommet d’un graphe, une telle couche calcule une combinaison linéaire des caractéristiques
de ce sommet et des caractéristiques de ses voisins en utilisant un mécanisme d’attention pour dériver
les coefficients linéaires. Pour mieux décrire notre idée, nous commençons par donner un formalisme
rapide du concept de couche GATv2 dans le cas particulier d’un graphe régulier.

3.2.1 Couche GATv2 dans un graphe régulier

Un graphe régulier est un graphe dont tous les sommets ont le même degré. Le graphe adjoint d’un
graphe complet à n sommets est un graphe régulier de degré 2n− 4.

Si chaque nœud du graphe linéaire (V, E) est décrit par un vecteur descripteur de Rd, le mécanisme
GATv2 qui transforme les descripteurs d’un nœud peut être conceptualisé comme une fonction
descriptrice π, paramétrée par θ, telle que :

πθ : Rd × (Rd)2n−4 → Rd
′
, (v,w1, · · · ,w2n−4) 7→ πθ(· · · ) = h ∈ Rd

′
,

où v est le vecteur de caractéristiques du nœud à transformer, et w1 · · ·w2n−4 sont les vecteurs
de caractéristiques de ses voisins. La fonction πθ est invariante par rapport à toute permutation des
vecteurs voisins w1 · · ·w2n−4. L’ensemble de la couche GATv2 est le résultat de l’application de πθ
à chaque nœud du graphe adjoint (V, E). Nous pouvons conceptualiser ce processus à l’aide d’une
fonction ϕ : V → Rd, κ 7→ ϕ(κ), qui agit comme un paramètre pour la couche GATv2 tel que :

gatθ,ϕ : V −→ Rd
′
, κ 7−→ πθ(ϕ(κ), ϕ(N (κ)),

où N (κ) est l’ensemble des voisins de κ.
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3.2.2 Classificateur sur graphe d’attention

Dans notre problème particulier, les nœuds du graphe adjoint de notre graphe d’attention ne sont
pas décrits par un seul vecteur de Rd, mais par deux. Plus formellement, nous pouvons définir deux
fonctions descriptrices ϕ1 : V −→ Rd et ϕ2 : V −→ Rd, qui associent chaque sommet κ à deux
vecteurs ϕ1(κ) et ϕ2(κ).

La première couche de notre modèle est une couche symétrique : ψ1 : V −→ Rd1 , où ψ1(κ) =(
(ϕ1(κ) + bi)

⊤ ·Mi · (ϕ2(κ) + bi)
)
i∈{1,··· ,d1}. Cette couche permet d’attribuer un seul vecteur

descripteur à chaque nœud, indépendamment de toute permutation de ϕ1(κ) et ϕ2(κ) pour tout nœud
particulier κ. La deuxième couche est une couche GATv2 :

ψ2 : V −→ Rd2 , κ 7−→ ψ2(κ) = gatθ2,ψ1
(κ),

où gatθ2,ψ1
(s) = πθ2(ψ1(s), ψ1(N (s))). Les couches suivantes sont des couches GATv2, paramé-

trées par la fonction ψ de la couche précédente :

ψi : V −→ Rdi , κ 7−→ gatθi,ψi−1
(κ).

La dernière couche est un classificateur linéaire, et l’ensemble du modèle est insensible à la permuta-
tion de ϕ1(κ) et ϕ2(κ) pour tout κ ∈ V . Pour nos expériences décrites ci-après, nous avons mis en
œuvre exactement deux couches GATv2.

4 Expériences

Nous avons testé nos méthodes sur quelques modèles de langue : RoBERTa-base (Liu et al., 2019),
GPT-2 (Radford et al., 2019), ModernBERT base, et trois modèles de la suite Llama 3 (Grattafiori et al.,
2024) : Llama-3.2-1B, Llama-3.2-3B, et Llama-3.1-8B. Nous avons choisi 15 des rôles sémantiques
les plus utiles de notre ensemble de données, qui correspondent à la projection sur VerbAtlas des rôles
choisis par Charpentier et al. (2024). La liste des rôles et leurs fréquences relatives sont disponibles
dans le tableau de l’annexe B. Contrairement à Charpentier et al. (2024), nous n’avons pas restreint
nos modèles à classer les relations entre symboles correspondant à des mots entiers. La tâche est ainsi
plus difficile, puisqu’on tente de classer des relations entre certains symboles qui ne sont que des
fractions de mots, certains pouvant être très peu porteurs de sens.

Comme nous l’avons décrit dans la section 2.1, nous avons ajouté des étiquettes spéciales pour tenir
compte de la séparation des mots entre plusieurs symboles, ainsi que la coréférence, la conjonction
et la disjonction. Ces étiquettes sont au nombre de six : {and-or}, {and}, {or}, {group},
{idem}, {inter}, (la dernière étant utilisée pour les concepts associés à des prépositions telles
que « entre » ou « parmi »). En les incluant, le nombre de classes sélectionnées atteint 21. Notre
entraînement s’effectue sur un jeu d’entraînement, en surveillant l’exactitude équilibrée (macro-
averaged accuracy) calculée périodiquement sur les 21 classes, sur un jeu de validation.

La détection des six étiquettes est parfois un problème trivial, (notamment l’étiquette {group},
qui relie deux symboles du même mot, c’est pourquoi nous ne mesurons pas la performance de nos
modèles sur ces six étiquettes supplémentaires, ce qui donnerait des résultats trop optimistes. Les
performances, reportées dans le tableau 1 indiquent l’exactitude équilibrée calculée sur un jeu de test
sur la restriction aux quinze classes sémantiques décrites à l’annexe B.
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Modèle de langue Dim.
attention Rang Exac. équil.

biaffine
Exac. équil.

GNN
Gain

biaff.→GNN
Nb params

GNN

GPT-2 144 8 49,9% 63,9% 1,28 275× 103

RoBERTa base 144 8 54,5% 69,7% 1,28 275× 103

ModernBERT base 264 8 58,2% 65,7% 1,13 916× 103

ModernBERT base 264 16 58,1% 67,3% 1,16 1,48× 106

Llama 1B 512 16 62,5% 66,1% 1,06 2,50× 106

Llama 3B 672 8 62,4% 68,9% 1,10 2,50× 106

Llama 8B 1024 16 64,4% 66,0% 1,02 2, 71× 106

TABLE 1 – Résultats des expériences. Voir §4

4.1 Classificateur bi-affine

Cette section présente les résultats obtenus sur les modèles symétriques biaffines de faible rang. Pour
les deux plus petits modèles, GPT-2 et RoBERTa base, Nous avons observé une augmentation de l’
exactitude lorsque nous avons augmenté jusqu’à 8 le rang des matrices. Après r = 8, les métriques
plafonnent. Toutefois, nous avons préféré utiliser un rang un peu plus élevé r = 16 pour les modèles
plus grands, afin de mieux capturer l’information diluée dans des vecteurs descripteurs de plus en
plus grands.

Les résultats sont lisibles dans la colonne « exac. équil. biaffine » du tableau 1. On constate que
l’exactitude équilibrée est une fonction croissante de la dimension des vecteurs d’attention, qui
dépend directement de la taille des modèles. On voit aussi qu’il y a une grande différence entre
les deux plus petits modèles, GPT-2 et RoBERTa base, en faveur du second. Nous supposons que
ce phénomène est dû à l’attention causale du modèle décodeur GPT-2 qui n’exploite que le calcul
d’attention d’un symbole sur les symboles antérieurs, alors qu’un modèle bidirectionnel comme
RoBERTa base exploite l’attention dans les deux directions.

4.2 Classificateur sur graphe

Nous avons comparé ces résultats à ceux que donne le GNN que nous avons décrit à la section 3.2.1.
Le tableau 1 donne les résultats dans la colonne « Exac. équil GNN ». Pour chaque modèle de langue,
il s’agit d’un réseau dont la première couche partage avec l’expérience de classification biaffine
le rang indiqué dans la colonne « rang ». Le réseau est pourvu de deux couches GAT-v2 dont la
dimension cachée est indiquée dans la colonne « dim cachée ».

On constate que notre approche permet d’obtenir des gains importants dans les performances. (gains
calculés entre les performances du GNN rapportées aux performances du classificateur biaffine
de même rang.) On obtient un gain de 1,28 pour les plus petits modèles, ce qui prouve l’utilité
d’examiner des relations d’ordre supérieur que permet notre approche. Toutefois le gain diminue
avec les plus grands réseaux, prouvant ainsi expérimentalement que les plus grands réseaux encodent
déjà suffisamment la sémantique dans les relations du premier ordre entre symboles. (Llama-8B, le
modèle le plus grand, montre un gain de performance de 1,02 seulement.)

Il est remarquable de constater que les deux meilleurs résultats de tout le tableau sont ceux obtenus
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avec les modèles RoBERTa base et ModernBERT base, qui sont les seuls réseaux à tirer parti du
calcul bidirectionnel de l’attention, alors que tous les autres emploient un masquage causal qui interdit
de tirer parti de l’attention sur des symboles ultérieurs dans la phrase. Notre expérience tend à prouver
que ce masquage constitue un obstacle à l’encodage de la sémantique dans l’attention d’un modèle
transformeur causal.

4.3 GNN à zéro couche GATv2

L’écart de performance entre nos modèles à deux couches GATv2 et nos classificateurs symétriques
biaffines ne s’explique pas uniquement par la présence des couches GATv2 : Pour prédire parmi c
classes avec un classificateur symétrique, il suffit de cmatrices de rang r directement connectées à une
couche softmax. Dans notre GNN, la première couche est composée de h matrices de rang r, suivie de
deux couches GATv2, suivies d’un classificateur linéaire. Même sans connecter les couches GATv2,
notre GNN a beaucoup plus de paramètres que le classificateur symétrique. Pour prouver l’efficacité
des couches GAT, nous avons mené une étude d’ablation, dans laquelle nous avons remplacé les deux
couches GATv2 par une simple activation reLU, sans paramètres. Nous avons entraîné notre modèle
ainsi amputé sur les deux meilleurs modèles de langue pour l’expérience de classification biaffine :
RoBERTA base et ModernBERT base en rang 16.

On obtient une exactitude équilibrée de 52,0% sur RoBERTa base, bien en deçà de la valeur de 69,7%
obtenue avec le modèle GATv2 normal, et même un peu en dessous des performances du classificateur
biaffine. Pour ModernBERT base, l’exactitude équilibrée est de 58,7%, ce qui constitue un niveau
comparable au classificateur biaffine, et perd tout le gain dû aux couches GATv2.

4.4 Classificateur d’orientation

Évoquons brièvement encore le classificateur d’orientation des arcs de l’AMR, évoqué dans la section
3.1, et décrit dans les annexes A.3 et A.4. Il convient de noter la possibilité particulière de s’entraîner
sur un ensemble de données équilibré, en permutant d’abord de manière aléatoire les deux vecteurs
pour chaque nœud, ainsi que l’étiquette indiquant la direction de l’arête. Les meilleurs résultats ont
été obtenus avec le rang 7, avec une exactitude de 86% sur le modèle RoBERTa base, et de 87%
sur le modèle GPT-2. Ces résultats montrent que le problème de la classification de la direction
d’un arc dans un AMR n’est pas un problème très difficile, et ne nous ont pas incité à concevoir un
classificateur sur graphes pour l’aborder.

5 Conclusion

Dans cette étude, nous avons introduit une méthode basée sur les graphes pour évaluer la capacité
intrinsèque de différents modèles de langue à effectuer des tâches de SRL. Notre méthode exploite les
poids d’attention calculés par les modèles de langue utilisés sans réajustement, et nous n’avons pas
recours aux plongements des mots. On a montré expérimentalement d’une part qu’une classification
simple basée sur les vecteurs d’attention entre les deux symboles d’une paire est d’autant plus efficace
que le modèle de langue utilisé est grand ; d’autre part, en utilisant le graphe attentionnel complet
entre les symboles du texte pour classer les paires, notre méthode est capable de meilleures prédictions
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à partir de relations entre plus de deux mots dans le texte. Bien que l’avantage de notre méthode soit
moins sensible sur de grands modèles de langue, qui semblent encoder la sémantique directement
dans des relations d’ordre deux, notre approche a permis les meilleurs résultats sur le plus petit
modèle RoBERTa base. Nos expériences ont également confirmé le fait que les modèles de langue
bidirectionnels montrent une meilleure capacité à distinguer les relations sémantiques que les modèles
causaux. De plus, nous avons présenté une méthode générale qui peut être utilisée de manière plus
générale dans des problèmes impliquant des paires de mots, pour d’autres tâches que la sémantique.
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A Description des classificateurs biaffines

A.1 Classificateur symétrique bi-affine

Chaque arête est décrite par deux vecteurs v1 et v2, représentant l’attention d’un symbole sur l’autre,
et inversement. Nous cherchons à déterminer la probabilité qu’un arc porte l’étiquette k ∈ {1, · · · , c}
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à partir de v1 et v2, à l’aide d’une fonction de trois variables :

P(y = k | v1,v2) = f(k,v1,v2).

Comme nous ne savons pas lequel des deux vecteurs v1 et v2 représente l’attention du symbole
source vers le symbole cible, (selon la direction de l’arc dans l’AMR projeté), il est raisonnable de
poser f(k,v1,v2) = f(k,v2,v1). On modélise la fonction f comme suit :

Soit M1, · · · ,Mc des matrices réelles symétriques carrées de Rd×d, et soient b1, · · · , bc des vecteurs
de biais de Rd. Nous calculons les c scalaires ℓi(v1,v2) = (v1 + bi)

⊤ ·Mi · (v1 + bi). Puis, la
fonction f est définie ainsi :

f(k,v1,v2) =
exp(ℓk(v1,v2))∑c
i=1 exp(ℓi(v1,v2))

,

ce qui établit un classificateur bi-affine, symétrique quant à la permutation de v1 and v2. Ce modèle
requiert d(d+3)

2 paramètres par classe.

A.2 Classificateur symétrique de rang faible

Pour réduire la complexité du classificateur, on peut contraindre les paramètres matriciels à rester
parmi les matrices de rang faible. En posant r ∈ N, r ≪ d, on peut chercher les (Mi)i parmi les
matrices carrées symétriques de Rd×d dont le rang est inférieur ou égal à r. On montre facilement
que pour de telles matrices, on a :

∃Ui ∈ Rd×r,∃(a1i , · · · , ari ) ∈ Rr, Mi = U · diag(a1i , · · · , ari ) · U⊤,

où diag indique une matrice diagonale dont les coefficients sont a1i , · · · , ari . Il faut noter que Ui
n’est pas nécessairement une matrice orthogonale, sa transposée n’est donc pas nécessairement sa
pseudo-inverse, et les coefficients a1i , · · · , ari ne sont pas nécessairement des valeurs propres de Mi.
Nous laissons néanmoins ces coefficients libres afin de ne pas restreindre Mi à l’espace des matrices
semi-définies positives. Ce modèle nécessite (d+ 1)r + d paramètres par classe.

A.3 Classificateur bi-affine antisymétrique

Nous décrivons dans cette section un classificateur capable de résoudre le problème de classification
binaire qui consiste à déterminer le sens de l’arc AMR associé à une arête du graphe d’attention.
Nous désignons les deux classes par 0 et 1. Nous définissons f comme la probabilité conditionnelle :

f(v1,v2) = P(y = 1 | v1,v2).

Comme le problème est antisymétrique (ce qui signifie que la classe devient la classe opposée si on
échange v1 et v2), nous postulons que :

∀v1 ∈ Rd,∀v2 ∈ Rd, f(v1,v2) = 1− f(v2,v1).

Pour modéliser f , nous définissons une matrice antisymétrique M ∈ Rd×d (M⊤ = −M ), un vecteur
b ∈ Rd et une fonction ℓ(v1,v2) = (v1 + b)⊤ ·M · (v2 + b)− b⊤ ·M · b. Nous posons ensuite

f(v1,v2) =
1

1 + exp[−ℓ(v1,v2)]
.

Ce modèle requiert d(d−1)
2 paramètres.

114



A.4 Classificateur antisymétrique de rang faible

Comme plus haut, la matrice M peut être approchée par une matrice de rang faible, puisqu’on
remarque que si rang(M) ⩽ r, on a :

∃U ∈ Rd×r,∃A ∈ antisymr(R), M = U ·A · U⊤.

Ce modèle requiert dr + r(r−1)
2 paramètres.

115



B Rôles sémantiques conservés

Relation Freq Relation Freq

Theme 27.39% Agent 23.15%
Mod 17.37% Time 5.77%

Patient 5.35% Location 4.96%
Topic 3.59% Poss 2.96%

Experiencer 2.86% Beneficiary 1.72%
Manner 1.51% Purpose 1.09%
Degree 1.03% Condition 0.96%
Cause 0.29%

TABLE 2 – Liste des rôles sémantiques conservés pour nos expériences
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