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RESUME
Le développement de solutions de traitement automatique de la langue pour de nouvelles taches
nécessite des données, dont 1’obtention est coliteuse. L’acces aux données peut €tre limité en raison
de la nature sensible des données. La plupart des travaux récents ont exploité de grands modeles
pré-entrainés pour initialiser des versions spécialisées de ceux-ci. La spécialisation d’un tel modele
nécessite toujours une quantité €levée de données étiquetées spécifiques a la tache cible. Nous utilisons
I’apprentissage semi-supervisé pour entrainer des modeles dans un contexte ou le nombre d’exemples
étiquetés est limité et le nombre de données non étiquetées est nul. Nous étudions plusieurs méthodes
pour générer le corpus non étiqueté nécessaire a 1’utilisation de 1’apprentissage semi-supervisé. Nous
introduisons les méthodes de génération entre les épisodes d’entrainement et utilisons les modeles
entrainés pour filtrer les exemples générés. Nous testons cette génération avec le tri-apprentissage et
I’auto-apprentissage sur des corpus Anglais et Francais.

ABSTRACT
Generative Tri-training : Semi-Supervised NER with On-the-fly Generation of Unlabeled Data.

Developing Natural Language Processing solutions to new tasks or domains requires data, which is
costly to collect and annotate. For particular domains, access to data is limited due to the sensitive
nature of the data. These past years, most works have leveraged large general pre-trained models to
initialize specialized versions of these. The specialization of such a model still requires a relatively
high quantity of labeled data specific to the target task. We use semi-supervised learning to train
models in a context where the number of labeled examples is limited, and the number of unlabeled
data is zero. Since semi-supervised learning requires unlabeled examples, we study methods of
generating the necessary unlabeled corpus. We introduce the generation methods between the training
episodes and use the models trained to filter the generated examples. We test this on-the-fly generation
with tri-training and self-training with corpora in English and French.

MOTS-CLES : REN, génération, faible ressources, semi-supervision.
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1 Introduction

La reconnaissance d’entités nommées (REN) est une tache d’étiquetage de séquences. L’ entralnement
de modeles de REN nécessite généralement une quantité importante de données étiquetées. L’ acces
aux données, étiquetées ou non, est compliqué pour certaines langues ou certains domaines. Par
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exemple, obtenir des données médicales prend des années car I’obtention de données diffusables
et ’annotation par des spécialistes est un processus lent. Par conséquent, I’apprentissage dans un
environnement a faibles ressources est un sujet en plein essor. Le but de cet article est de proposer une
méthode permettant de réduire la quantité de données naturelles annotées nécessaires pour entrainer
des modeles de REN.

Les techniques d’apprentissage par transfert (Ruder, 2019) sont un moyen d’utiliser les connaissances
acquises depuis d’autres données pour améliorer les performances des modeles. L’ apprentissage
semi-supervisé est un autre paradigme d’apprentissage qui aborde le probleme des ressources li-
mitées (Van Engelen & Hoos, 2020). Dans ce paradigme, le contexte de faibles ressources fait
généralement référence a une faible quantité de données étiquetées mais a une grande quantité de
données non étiquetées disponibles. Contrairement a 1’apprentissage semi-supervisé, le probleme
que nous cherchons a résoudre est de n’avoir qu’une petite quantité de données étiquetées et aucune
donnée non étiquetée. Nous utilisons de grands modeles de langue génériques sans réglage fin pour
générer les données non étiquetées utilisées dans I’apprentissage semi-supervisé. Nous n’affinons pas
nos modeles de génération car nous ne disposons pas de suffisamment de données.

Nous évaluons plusieurs méthodes de génération utilisant des modeles de langue pré-entrainés.
Premierement, nous employons deux méthodes de génération fondées sur la modélisation classique
de gauche a droite : la génération de la phrase suivante et la complétion de phrases. Ensuite, nous
utilisons deux méthodes de modélisation séquence a séquence pour remplacer le contexte ou les
mentions dans les phrases étiquetées. Nous évaluons notre méthode sur deux corpus bien connus,
CoNLL (Sang & De Meulder, 2003) et I2B2 (Uzuner et al., 2011). Nos principales contributions sont
les suivantes ! :
— D algorithme de tri-apprentissage génératif, un algorithme qui ajoute la génération et la
sélection des exemples non étiquetés a chaque épisode de 1’algorithme de tri-apprentissage.
— Une analyse complete des méthodes de génération multiples pour 1’algorithme de tri-
apprentissage générative.

2 Contexte

L’apprentissage d’un modele de REN nécessite une grande quantité de données étiquetées. L’ aug-
mentation a été utilisée pour améliorer les performances des modeles de traitement automatique de
la langue. Des techniques telles que la traduction circulaire (Sennrich et al., 2016), I’augmentation
EDA (Wei & Zou, 2019) ou la génération de paraphrases en utilisant BART (Dopierre et al., 2021)
ont été utilisées pour améliorer la classification de phrases. Cependant, la paraphrase utilisant la
rétro-traduction sur des données médicales pour une tache d’étiquetage n’est pas efficace (Neuraz
et al., 2018). Par conséquent, nous ne ’utiliserons pas sous cette forme, mais ’utilisation de modele
de langue se rapproche de cette pratique. Une méthode utilisant des modeles de langue pour augmen-
ter les données, DAGA (Ding et al., 2020), s’est avérée efficace dans un contexte d’apprentissage
supervisé et semi-supervisé. Cette méthode utilise les données d’apprentissage pour entrainer un
BiLSTM afin de générer des données étiquetées ou non étiquetées. Nous avons choisi d’utiliser des
modeles de langue pré-entrainés.

L’ apprentissage semi-supervisé est un paradigme d’apprentissage visant a améliorer les performances
des modeles entrainés en ajoutant des exemples non étiquetés a I’ensemble d’apprentissage (Van En-

1. Le code est disponible ici : https://github.com/HugoBoulanger/Tritraining-Gen
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gelen & Hoos, 2020). Ce paradigme comporte plusieurs branches qui dépendent de la maniere dont
les données non étiquetées sont utilisées. L’ utilisation de pseudo-étiquettes a différents stades de I’en-
trainement a fonctionné pour la REN (Wang et al., 2021b). Les modeles aux stades d’apprentissage
précédents génerent des pseudo-€tiquettes pour les étapes suivantes. Ces algorithmes dépendent du
nombre de modeles entrainés et des modeles utilisés pour générer les pseudo-€tiquettes. L’ algorithme
le plus simple est 1’auto-apprentissage (Yarowsky, 1995), qui entraine un modele et I’utilise pour
créer les pseudo-étiquettes. D’autres méthodes utilisant des ensembles de modeles ont été créées
pour réduire les biais induits par la génération des pseudo-étiquettes par le méme modele. Le co-
training (Blum & Mitchell, 1998) est une méthode d’entrainement de deux modeles dans laquelle
chaque modele génere les pseudo-étiquettes de 1’autre. Une généralisation de cette méthode existe
dans laquelle un ensemble de n modeles est entrainé, et les pseudo-€étiquettes pour un modele 72, sont
produites en utilisant un systeéme de vote a travers les n autres modeles. L’algorithme semi-supervisé
que nous utilisons est une variante utilisant trois modeles appelée tri-apprentissage (Zhou & Li, 2005).
Des résultats positifs existent avec cette méthode sur la tache d’extraction de concepts cliniques.
Une version optimisée pour les données de 1’algorithme de tri-apprentissage est le tri-apprentissage
avec désaccord (Sggaard, 2010). Cette version réduit la quantité de données nécessaires en ajoutant
uniquement les données pseudo-étiquetées au jeu d’entrainement d’un modele quand celui-ci est en
désaccord avec les deux autres. Nous n’avons pas implémenté cette version du tri-apprentissage car
nous voulons conserver autant de données générées pertinentes que possible. Nous proposons un
algorithme de tri-apprentissage génératif, qui utilise le systeme de vote pour écarter les échantillons
nouvellement générés sur lesquels il n’y a pas d’accord.

Nous utilisons des modeles de langue pour générer de nouvelles données non €tiquetées nécessaires a
’apprentissage semi-supervisé. Nous utilisons les modeles GPT-2 (Radford ef al., 2019) et TS (Raffel
et al., 2020) dans leur version a 1M parametres. Ces données servent a entrainer nos étiqueteurs, qui
utilisent des modeles BERT (Devlin et al., 2018) pré-entrainés comme base de leur architecture.

3 Tri-apprentissage génératif

Tri-apprentissage Le tri-apprentissage (Zhou & Li, 2005) est un algorithme d’apprentissage semi-
supervisé pour entrainer un ensemble de trois modeles. Chaque modele est entrainé sur des données
non étiquetées qui recoivent des pseudo-étiquettes des deux autres modeles. Les phrases pseudo-
étiquetées sont utilisées lorsque les deux modeles parviennent a un accord, ce qui permet a la fois
1’ajout de pseudo-étiquettes et un filtrage des phrases non-adaptées. La génération d’un ensemble
de données non étiquetées de taille fixe pour 1’apprentissage semi-supervisé semble arbitraire. 11
n’y a aucune garantie que les modeles utiliseront les données pour apprendre car il n’y a aucune
garantie que les modeles parviendront a un accord sur les pseudo-étiquettes. En pratique, certaines des
données générées ne sont jamais utilisées. Pour résoudre ce probleme, nous avons congu 1’algorithme
de tri-apprentissage génératif qui se sert des qualités de filtrage du tri-apprentissage pour sélectionner
les phrases issues de la génération au fil des épisodes.

Pré-entrainement Le tri-apprentissage nécessite une étape d’entralnement pour initialiser les
étiqueteurs afin qu’ils soient capables de produire des pseudo-étiquettes. Nous appelons cette étape
I’étape de pré-entrainement. Elle est représentée entre les lignes 1 et 4 de I’ Algorithme 1. L’ étape
de pré-entrailnement est effectuée sur des sous-ensembles de données échantillonnés avec remise a
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Algorithme 1 : Tri-apprentissage génératif

Entrées : S, le sous-ensemble de données annotées, g la méthode de génération
1 pour i € [1; 3] faire
m; 2 < entrainement(echantillonnage(S,), BERT)
m; ! < entrainement(S,, m;?)

t<+0
UL Ly Lt 0

2
3
4 fin
5
6
7 tant que un m; apprend toujours faire

8 | LY, L. LY < generation (Sn U, L, mz’_ié[[l ; 3]],9)
9 Uttl « Ut U enlever_etiquettes (U?:1 Lf)

10 pour i € [1; 3] faire

1 gy k<« [1; 3] —{i}

12 pour x € U! faire

13 si mﬁ_l(m) =mb Y(x) and (m! ! (x) # m;_l(x) or drop(p > .5)) alors
14 ‘ L+ Lty {(az,mé_l(x))}

15 fin

16 fin

17 fin

18 pour i € [1; 3] faire

19 si m; apprend toujours alors

20 | m! <« entrainement(S, U L, m{™")

21 fin

22 fin

23 t+—1t+1

24 fin

partir de I’ensemble étiqueté .S,, (Ruder & Plank, 2018). Ces sous-ensembles font la méme taille
que S,,. Cependant, nous avons constaté que 1’ajout d’un épisode d’apprentissage sur I’ensemble
étiqueté complet S, apreés I’ensemble échantillonné améliore considérablement les performances du
tri-apprentissage. Cet ajout se trouve a la ligne 3 de I’ Algorithme 1.

Tri-apprentissage génératif [’algorithme 1 et la figure 1 refletent les modifications apportées a
I’algorithme de tri-apprentissage. Avec le tri-apprentissage, nous entrainons un ensemble de trois
modeles m;,i € [1; 3]. L’entrainement est divisé en épisodes au cours desquels nous entrainons
les trois modeles. Pour un modele m; donné, I’entrainement épisodique s’ arréte lorsque le score du
modele sur I’ensemble de validation est inférieur a celui de I’épisode précédent. Ce processus est décrit
dans la Figure 2. Au début de chaque épisode (ligne 8 de 1’algorithme 1), nous générons de nouveaux
sous-ensembles de données pseudo-étiquetées L a partir des données annotées et pseudo-annotées de
I’épisode précédent. Nous ajoutons les données générées sans annotation aux données non-annotées
disponibles pour I’étape suivante ligne 9. Ces sous-ensembles sont générés a partir des ensembles
étiquetés et précédemment pseudo-étiquetés. Nous ajoutons les exemples nouvellement générés L.
sans leurs étiquettes aux exemples précédemment générés U? pour I’épisode suivant. Chacun de ces
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FIGURE 1 — Etape ¢ du tri-apprentissage génératif. En rectangles les données, et avec les coins
arrondis les modeles et ensembles de modeles.

ensembles pseudo-étiquetés L’ est ensuite augmenté a 1’aide d’exemples précédemment générés U*
avec le mécanisme classique de tri-apprentissage (lignes 10 a 17 de Alg. 1). Enfin, entre les lignes 18
et 22, nous entrainons les modeles qui nécessitent encore un entrailnement. Cet algorithme résout le
probleme des données inutilisées en rejetant les exemples fraichement générés sur lesquels il n’y a
pas d’accord, comme le montre la Figure 1. Nous utilisons une modification du désaccord avec une
chance sur deux pour chaque modele de conserver les exemples pseudo-étiquetés sur lesquels il y a
un accord complet, comme le montrent les lignes 13 et 14. La motivation derriere ce changement est
de conserver en parti les exemples vus par les modeles pour éviter I’oubli, tout en bénéficiant d’une
quantité de données plus faible pour améliorer la vitesse d’apprentissage.

Entrainement Evaluation

FIGURE 2 — Mécanisme de validation pour un modele m;. Nous découpons le jeu de validation du
corpus naturel en deux, une partie servant durant I’entrainement, et une autre servant a comparer entre
les épisodes.

Pour le tri-apprentissage, et I’aspect épisodique en général, nous avons besoin de deux ensembles de
données de validation pour évaluer notre entralnement. Nous divisons 1’ensemble de validation de nos
corpus en deux. La premiere moitié€ sert d’ensemble de validation pour 1’entrainement des modeles
pendant I’épisode. La seconde moitié est utilisée pour comparer les modeles entre les épisodes et
définir le moment ou un modele doit arréter son apprentissage. Ce mécanisme est décrit dans la
Figure 2.
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4 Méthodes de génération

Les méthodes pour générer de nouveaux échantillons non étiquetés sont au cceur de cette étude. La
modélisation de la langue est I’ outil que nous utiliserons pour générer de nouveaux exemples. Il existe
plusieurs facons de faire de la modélisation de la langue. La fagon la plus traditionnelle de faire de
la modélisation de la langue est de prédire les tokens de gauche a droite. Ces modeles utilisent le
contexte a gauche pour prédire les tokens suivants a droite. Nous utiliserons ce type de modélisation
pour nos deux premieres méthodes de génération. Le modele que nous utilisons pour ces méthodes de
génération est GPT-22 (Radford et al., 2019). 11 existe d’autres modeles entrainés sur d’autres tiches.
Dans notre cas, nous utiliserons aussi TS (Raffel et al., 2020), qui a été entrainé en utilisant un objectif
de remplacement de séquences. Nos deux dernieres méthodes de génération utilisent cette capacité
de remplacement pour éditer la mention ou le contexte d’une phrase étiquetée ou pseudo-étiquetée.
Pour ces méthodes, nous utilisons T5 v1.13. Toutes les méthodes de génération sont appliquées 2 des
phrases étiquetées ou pseudo-étiquetées. Chaque méthode est illustrée par un exemple pour lequel le
rouge indique les portions provenant directement de la phrase d’origine, le bleu indique les portions
générées, et le gras indique les portions annotées.

génération de phrase suivante : Pour la génération de phrase suivante, nous utilisons le texte
d’une phrase étiquetée ou pseudo-étiquetée comme contexte gauche pour modéliser le texte suivant.
Notre hypothese est que les nouvelles phrases apportées a I’ensemble de données par cette méthode
apporteront de la variété a I’ensemble tout en restant dans le domaine.

Ceci est un exemple. — Il permet de décrire la situation.

Complétion de phrase : La complétion est une méthode utilisant la modélisation de gauche a droite
pour compléter la phrase. La position a partir de laquelle générer est choisie par échantillonnage entre
les premiers tokens des mentions dans la phrase. Si la phrase ne contient aucune mention, la position
est échantillonnée entre 25% et 75% de la longueur de la phrase. Nous supposons que cette méthode
apportera de la variété aux mentions tout en conservant 1I’approche classique de modélisation.

Ceci est un exemple. — Ceci est un objet d’intéreét.

Remplacement de mentions : Notre objectif est d’apporter la diversité aux objets d’intérét en rem-
placant les mentions des phrases étiquetées. Si plus d’une mention est présente, nous échantillonnons
la mention qui doit étre remplacée. Nous ignorons les phrases sans mention. Notre hypothese est que
les modeles de langue ont appris des informations sur n’importe quel sujet pendant leur entrailnement.
Les sujets qui nous intéressent sont liés aux concepts que nous souhaitons étiqueter dans les phrases.
Nous supposons qu’étant donné un contexte qui contient une instance d’un concept donné, le modele
sera capable de remplacer cette instance par d’autres instances du méme concept. Nous pensons que
cette méthode fonctionnera mieux en combinaison avec d’autres méthodes.

Cet exemple est plus adapté. — Cet objet d’intérét est plus adapté.

Remplacement de contexte : Le remplacement du contexte fonctionne de maniere similaire au
remplacement des mentions, sauf que c’est le texte non étiqueté qui est remplacé. Nous créons une
liste de séquences contenant toutes les séquences de contexte de la phrase. Nous échantillonnons la
séquence qui sera remplacée. Nous ignorons les phrases sans mention. Notre hypothese est que les

2. https://huggingface.co/gpt2-large
3. https://huggingface.co/google/t5-vl_1l-large
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modeles d’étiquetage apprennent a prédire a la fois a partir du contexte et des mentions. De cette
hypothese, nous déduisons que I’apprentissage a partir de contextes plus variés pourrait étre bénéfique
pour I’étiqueteur.

Ceci est un exemple. — Nous avons besoin d’un exemple.

5 Ressources

| nb. phrases train  nb. phrases test | BERT large  BioBERT | SOTA

CoNLL 14 986 3683 92,0 94,6
12B2 11482 27 625 85,0 86,6 90,3

TABLE 1 — Performances des modeles utilisés en score F; quand ils sont entrainés sur le corpus
naturel complet et comparaison avec I’état de I’art. Métrique calculée avec seqeval (Ramshaw &
Marcus, 1995; Nakayama, 2018). Etat de I’art pour CoNLL (Wang et al., 2021a) et 12B2 (Si et al.,
2019) d’apres papers with code .

Données Nous testons notre méthode sur deux corpus, CoONLL 2003 English (Sang & De Meulder,
2003) et 12B2 (Uzuner et al., 2011). CoNLL est un corpus de nouvelles Reuters en anglais dans lequel
des personnes, des lieux, des organisations et diverses entités sont étiquetées. [2B2 est un corpus de
dossiers médicaux en anglais dans lequel les traitements, les problemes et les tests sont étiquetés.
Notre travail vise a permettre I’entrainement de modeles a faibles ressources. Nous testons notre
méthode sur des corpus disponibles afin d’obtenir des résultats pouvant étre comparés aux méthodes
de I’état de I’art. Pour simuler un environnement a faibles ressources, nous devons restreindre la
quantité de données disponibles pour I’entrainement. Nous échantillonnons les données pour obtenir
des ensembles d’entrainement réduits. Nous répétons nos expériences sur un ensemble de graines afin
de prendre en compte les biais d’échantillonnage dans I’évaluation de la méthode.

Modeles L’architecture des modeles que nous utilisons est BERT avec un classificateur MLP, ce
qui nous permet de bénéficier de la vaste gamme de modeles BERT pré-entrainés. Nous affinons les
modeles sur les données d’apprentissage, que ce soit pour la baseline ou les méthodes d’augmentation
testées avec les parametres présenté dans BERT (Devlin et al., 2018). Nous avons testé quelques
modeles BERT pré-entrainés sur les corpus complets afin de sélectionner les modeles que nous
utiliserons (voir Tableau 1). Nous avons opté pour BERT Large (Devlin et al., 2018) pour CoNLL, et
BioBERT (Lee et al., 2020) pour I12B2.

6 Expériences

Nous avons cong¢u un ensemble d’expériences pour évaluer le tri-apprentissage génératif. Ces ex-
périences comparent 1’apprentissage supervisé au tri-apprentissage génératif et avec les données

5. https://paperswithcode.com/
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de taches disponibles. La génération avec semi-supervision est testée avec deux algorithmes d’ap-
prentissage semi-supervisé : le tri-apprentissage et 1’auto-apprentissage. Notre baseline est 1’appren-
tissage supervisé sur des données étiquetées sans aucune semi-supervision. Notre topline est le
tri-apprentissage avec des données naturelles comme données non étiquetées. Pour la topline, nous
considérons un ensemble de 10 000 phrases de chaque corpus a partir duquel nous extrayons les
corpus supervisés .S,,, composé de 50 a 1 000 phrases, et le reste est utilis€ comme 1’ensemble non
étiqueté servant a peupler les LE. Dans ces cas plus ou moins extrémes, la quantité de données n’est
pas suffisante pour apprendre des modeles performants, comme le montrent les résultats de la baseline
Table 2.

A chaque épisode d’apprentissage semi-supervisé, nous générons une quantité fixe de données. Nous
visons a générer 5 000 exemples pour chaque épisode. Cette quantité est suffisamment importante pour
apporter une quantité significative d’informations mais pas trop afin d’éviter de ralentir le processus
d’apprentissage. Nous générons une plus petite quantité de données pour les premiers €pisodes car la
quantité de contexte disponible, les données étiquetées et pseudo-étiquetées, est plus petite. Cette
petite quantité de données pourrait également voir son signal noyé€ si trop de données sont générées,
comme on le voit avec la méthode topline. Nous facilitons les deux premieres étapes en générant
seulement 500 et 2 500 exemples au lieu de 5 000.

La génération se fait dans le contexte de I’apprentissage semi-supervisé. Pour le tri-apprentissage,
les exemples générés sont répartis en trois ensembles, un pour chaque modele entrainé dans le
tri-apprentissage. Les nouveaux ensembles de données sont générés en appliquant la méthode de
génération respective aux exemples échantillonnés de I’ensemble de données naturelles et aux
ensembles pseudo-étiquetés de I’épisode précédent. Les trois modeles étiquettent ensuite le texte
généré par la méthode de génération. Si deux modeles ou plus parviennent a un accord, les nouvelles
données sont conservées avec les pseudo-étiquettes. Ces données pseudo-étiquetées sont envoyées soit
au paquet du modele qui n’est pas d’accord si deux modeles sont d’accord, soit a I’'un des ensembles
au hasard si les trois modeles sont d’accord. Si aucun accord n’est trouvé, les données sont rejetées.
Nous continuons a générer de nouveaux exemples jusqu’a ce que nous atteignions la quantité attendue
ou un nombre maximal d’opérations de génération autorisé que nous avons fixé a 10 000 pour éviter
de générer indéfiniment. En pratique, cette limite n’est jamais atteinte. Chaque méthode de génération
génere cing nouvelles phrases pour chaque phrase d’entrée.

7 Résultats

Les résultats de la baseline et les A entre la méthode présentée et la baseline sont présentés dans le
tableau 2. Par souci de place, nous n’avons pas indiqué les résultats obtenus sur des sous-ensembles de
taille 1000, mais ils conservent les tendances observés. Les résultats de la topline sont bien supérieurs
aux résultats du supervisé. Les résultats du supervisé vont de 60,0 F} avec des sous-ensembles de
taille 50 a 84,6 F avec une taille de 500 pour CoNLL avec des gains décroissant de 8,6 a 3,8 pour la
topline. Pour 12B2, les résultats de la baseline sont plus petits que ceux de CoNLL, allant de 39,3 a
77,6 F score avec des gains. Les gains de I2B2 vont de 8,9 a la taille 100 a 5,4 a la taille 500 et sont
légerement inférieurs pour 50 phrases, avec 8,3.

Les résultats décrits dans cette section se trouvent dans le Tableau 2 pour les ressources faibles, et
dans le Tableau 4 pour les corpus complets. Pour le tri-apprentissage, chaque méthode affiche des
gains positifs a chaque taille de sous-ensemble et certaines dépassent méme la topline. C’est le cas

75



Crp. CoNLL | 12B2

Taille 50 100 250 500 | 50 100 250 500

bsl. 60,029 70,547 81,317 84,612 39,3 3,1 50414 63,807 71,510

Atl +8,625 +5,620 +4,207 +3,81,0 +8,322 48922 +6,712 +5,40,7
Tri-apprentissage

Afl +8,926 +4,428 +3,104 +2,81,0 +6,326 +4526 +4216 +3,61,0

Acp +7,81,9 +4,740 +2,710 +2,907 +6,31,6 45628 +4915 +4,31,7

+10,445 +7429 +7,117 +4,61,0

|
|
|
Am ‘+9,02,1 +4,126 42,811 42,608
|
|
|

Acr +7,319 +2923 +1,204 +1,707 +5,6 1,5 +7,731 +6,012 +4,21,0
Acb +9,32,7 +4,626 43,410 +291,0 | +7,7 1,5 +6,41,7 45719 +4412
Auto-apprentissage
Afl +4,829 +1436 -0,111 +0,610 | +0,817 +0,223 -0,713 -0,205
Acp +3927 +0,820 -0,410 +0,609 -0,516 +0,329 -1,408 -0,91,8
Am +6,029 +2,528 +0,706 +0,804 +4,526 +2918 +3,01,1 +2,01,1
Acr +4,320 -0540 -1,112 -0,207 +3,6 1,8 43,625 +3,909 +2,20,7
Acb +4935 +1,43,1 0404 +091.2 | +1,6 1,0 +0,717 -0,112 +0,61,6

TABLE 2 — A de F} des différentes méthodes comparées a 1’apprentissage supervisé. Les écarts type
sur les cinq seeds utilisées sont rapportés en plus petit. Bsl. et tl sont les résultats obtenus avec la
baseline et la topline. Les abréviations fl, cp, m, cr, et cb décrivent la génération de phrase suivante, la
complétion, le remplacement de mentions, le remplacement de contexte, et I’expérience combinée.

des méthodes de génération de phrase suivante et de remplacement de mention pour CoNLL avec des
gains moyens de 8,9 et 9,0 F}. C’est également le cas pour la méthode de remplacement de mention
pour 12B2 avec des gains moyens de 10,4 et 7,1 F; score aux tailles 50 et 250, respectivement. Les
gains suivent les mémes tendances que la topline, avec des rendements décroissants plus la taille du
sous-ensemble est élevée. Pour CoNLL, le remplacement de contexte est la méthode de génération la
moins performante dans I’ensemble. Pour 12B2, avec un sous-ensemble d’apprentissage de taille 50,
le remplacement de contexte est la méthode la moins performante. Néanmoins, avec des quantités de
données plus importantes, elle devient la deuxieme méthode la plus performante, et la génération de
phrase suivante devient la moins performante. Le remplacement de mentions est la meilleure méthode
de génération individuelle sur I12B2, avec les meilleurs ou les seconds meilleurs résultats pour chaque
taille de sous-ensemble. Dans I’ensemble, les méthodes fondées sur GPT-2 donnent des résultats
inférieurs aux méthodes fondées sur TSv1.1 sur I2B2.

Les gains avec 1’auto-apprentissage sont inférieurs a leurs homologues du tri-apprentissage, avec
quelques résultats négatifs. La génération de mentions reste la meilleure méthode individuelle, car
c’est la meilleure méthode pour CoNLL et elle est en concurrence avec le remplacement de contexte
en fonction de la taille du sous-ensemble pour 12B2.

La méthode combinée est réalisée en échantillonnant la méthode de génération parmi les méthodes
disponibles chaque fois que nous voulons générer. La méthode présente deux comportements différents
sur les deux corpus. Pour CoNLL, la méthode de génération combinée est la meilleure méthode de
génération. Pour 12B2, la méthode de génération combinée s’apparente davantage a une méthode
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|Suivante Complétion Mentions Contexte Combiné

Suivante 0.68 0.96 0.81 0.92

Complétion 0.35 0.79 0.63 0.69
Mention 0.05 0.22 0.20 0.26
Contexte 0.21 0.38 0.82 0.51
Combiné 0.11 0.33 0.76 0.51

TABLE 3 — Score de I’Almost Stochastic Dominance (Dror et al., 2019) du tri-apprentissage a
faible ressources avec indice de significativité de 0.05. Nous testons si la méthode de la ligne A est
dominante sur la méthode de la colonne B. A est dominante sur B si le score est inférieur a 0.5.

| baseline complétion suivante mention contexte combiné
CoNLL | 92,0 92,1 91,8 92,2 92,2 92,3
12B2 | 86,6 87,5 88,0 87,7 87,6 87,5

TABLE 4 — F7 scores des méthodes de génération sur les corpus complets. Une seed a été utilisée.

moyenne. Elle est par ailleurs inférieure ou égale aux méthodes de remplacement, a I’exception du
remplacement de contexte sur le plus petit sous-ensemble. La génération combinée est supérieure
aux méthodes de modélisation de gauche a droite pour I12B2. Dans I’ensemble, la méthode combinée
a un facteur de corrélation de Pearson plus élevé pour les méthodes de suivi et de complétion avec
0,98 et 0,97 que pour la mention et le remplacement de contexte avec 0,92 et 0,80, respectivement.
Ces coefficients ont été calculés avec les résultats rapportés dans le Tableau 2 et les résultats sur les
sous-ensembles de taille 1000. Nous avons utilisé le test d’ Almost Stochastic Dominance(ASD) (Dror
et al., 2019) pour déterminer quelle est la meilleure méthode de génération sur nos sous-ensembles
de données avec un indice de significativité de 0.05. D’apres les résultats montrés Table 3, le
remplacement de mentions est dominant sur toutes les autres méthodes et est donc la méthode a
privilégier. La complétion n’est dominante que sur la génération de phrase suivante, qui ne domine
aucune méthode. Le remplacement de contexte et la méthode combiné sont équivalentes.

A but indicatif, nous avons calculé des résultats pour le tri-apprentissage génératif sur les corpus de
taille complete Table 4. Pour CoNLL, nos meilleurs résultats sont avec la méthode combinée avec
une amélioration de 0,3. Nous obtenons cependant une détérioration de 0,2 avec la génération de
phrase suivante. Globalement, sur CoNLL grandeur nature, nous obtenons des résultats positifs mais
non significatifs. Pour [2B2, toutes les méthodes augmentent significativement le score £ avec des
améliorations allant de 0,9 pour la complétion et la méthode combinée a 1,4 pour le suivi.

8 Conclusion

Dans cet article, nous avons proposé et évalué une méthode permettant d’allier génération de données
et semi-supervision dans le but de réduire la dépendance aux données pour 1’apprentissage étiqueté.
Nous avons montré que notre méthode fonctionnait bien avec le tri-apprentissage, et moins bien
avec 1’auto-apprentissage. Nous avons testé différentes méthodes de génération découlant de la
modélisation de langue pour générer des données. Parmi ces méthodes, le remplacement de mention
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par T5 est la méthode ayant montré les meilleurs résultats sur nos deux corpus de test et domine
les autres méthodes présentées d’apres le test ASD. Cependant, utiliser des données naturelles de la
tache comme données non-annotées produit presque toujours de meilleurs résultats. Il reste cependant
beaucoup de questions auxquelles nous souhaiterions répondre dans de futurs travaux. Nous avons
montré que la génération permettait de transformer une tache supervisée en tiche semi-supervisée
avec des gains de performances. Il peut étre intéressant d’analyser 1I’impact des données produites de
cette maniere dans un cadre supervisé.
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