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RÉSUMÉ
L’analyse AMR translingue consiste à prédire des analyses sémantiques AMR dans une langue cible
lorsque les données d’entraînement ne sont disponibles que dans une langue source. Cette tâche n’a
été étudiée que pour un petit nombre de langues en raison du manque de données multilingues. En
s’inspirant de Langedijk et al. (2022), qui appliquent le méta-apprentissage à l’analyse syntaxique
en dépendances translingue, nous étudions le méta-apprentissage pour l’analyse AMR translingue.
Nous évaluons nos modèles dans des scénarios zero-shot et few-shot en croate, en farsi, en coréen,
en chinois et en français. En particulier, nous développons dans le cadre de cet article des données
d’évaluation en coréen et en croate, à partir du corpus AMR anglais Le Petit Prince. Nous étudions
empiriquement cette approche en la comparant à une méthode classique d’apprentissage conjoint.

ABSTRACT
Meta learning for cross-lingual AMR parsing

Cross-lingual AMR parsing is the task of predicting AMR graphs in a target language when training
data is available only in a source language. Due to limited multilingual data for the task, cross-lingual
AMR parsing has only been explored in a small set of languages. Taking inspiration from Langedijk
et al. (2022) who used meta-learning for cross-lingual dependency parsing, we investigate the use
of meta-learning for cross-lingual AMR parsing. We evaluate our models in zero-shot and few-shot
scenarios and assess their effectiveness in Croatian, Farsi, Korean, Chinese, and French. Notably, we
develop Korean and Croatian test sets for this work, based on the existing The Little Prince AMR
corpus, and make it publicly available. We empirically study this approach by comparing it to a
classical joint learning method.

MOTS-CLÉS : L’analyse AMR translingue, Méta-apprentissage, Apprentissage zéro/few-shot.

KEYWORDS: Crosslingual AMR parsing, Meta-learning, Zero/Few-shot learning.

1 Introduction

Abstract Meaning Representation (Banarescu et al., 2013, AMR) est un formalisme qui représente
le sens des textes sous la forme de graphes acycliques orientés (en anglais directed acyclic graphs).
Les graphes AMR capturent la sémantique des textes tout en faisant abstraction de leurs réalisations
syntaxiques. Le formalisme a été conçu à l’origine pour les textes en anglais uniquement. Cependant,
Damonte & Cohen (2018) ont montré qu’AMR pouvait être utilisé pour d’autres langues telles que
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l’espagnol, l’italien, le chinois et l’allemand. AMR est un formalisme non ancré, c’est-à-dire que
les tokens de la phrase ne sont pas des nœuds du graphe. Il est donc possible de construire des
données multilingues silver en utilisant la traduction automatique, une phrase et sa traduction ayant
en théorie la même représentation AMR. Depuis lors, de nombreuses approches ont adopté AMR
dans le contexte multilingue (Procopio et al., 2021; Blloshmi et al., 2020; Xu et al., 2021; Cai et al.,
2021; Sheth et al., 2021). Néanmoins, l’un des principaux verrous de cette tâche est le manque de
données. Actuellement, les données d’entraînement ne sont disponibles qu’en anglais (Knight et al.,
2017, 2020) et les données d’évaluation pour 6 langues : l’anglais, l’allemand, l’espagnol, l’italien,
le chinois (Damonte & Cohen, 2018), langues sur lesquels se concentrent la plupart des travaux en
AMR translingue ; et plus récemment pour le français (Kang et al., 2023).

Dans cette étude, notre objectif est d’appliquer l’analyse AMR à des langues plus diverses qui
ont été peu ou pas étudiées dans les précédentes approches et de remédier au manque de données
d’entraînement à l’aide de l’apprentissage few-shot. En s’inspirant de Langedijk et al. (2022), qui ont
appliqué le méta-apprentissage pour l’analyse syntaxique translingue en few-shot, nous appliquons le
méta-apprentissage pour l’analyse AMR translingue. Pour examiner la pertinence de cette méthode,
nous la comparons à une méthode classique d’apprentissage conjoint (joint learning). Pour cela,
nous nous concentrons sur plusieurs aspects que nous faisons varier indépendamment des autres :
la robustesse du modèle par rapport à la qualité de la traduction d’entrée, la quantité de données
d’entraînement, les hyperparamètres utilisés pour l’affinage des modèles finaux (nombres d’exemples
d’entraînement – shots –, taux d’apprentissage). Nos contributions à l’analyse AMR translingue sont
les suivantes :

— Nous présentons le premier modèle de méta-apprentissage pour l’analyse AMR trans-
lingue ;

— Nous entraînons et évaluons notre modèle dans des langues peu ou pas explorées pour l’analyse
AMR : le coréen, le croate, le français et le farsi ;

— Nous publions de nouvelles données d’évaluation en coréen et en croate, basées sur Le Petit
Prince ;

— Nous publions un analyseur AMR multilingue qui peut être évalué dans de nombreuses langues
en zéro-shot. Nous publions également le code permettant d’entraîner et d’évaluer le modèle.

2 Contexte scientifique

Analyse AMR translingue La tâche d’analyse AMR translingue a pour objectif de prédire des
graphes AMR pour une langue cible alors que cette langue est absente des langues sources dans les
données d’apprentissage. Les données d’entraînement AMR, des paires composées d’une phrase 1 et
de son graphe AMR, ne sont disponibles qu’en anglais. Par conséquent, les approches précédentes
ont soit cherché à créer des données d’entraînement artificielles dans la langue cible, soit à entraîner
le modèle à l’aide de données AMR anglaises, puis à l’évaluer dans la langue cible (zéro-shot).

Damonte & Cohen (2018) traduisent automatiquement les données d’entraînement AMR en anglais
vers la langue cible. Xu et al. (2021) et Blloshmi et al. (2020) utilisent des corpus parallèles (anglais
- langue cible) et utilisent un analyseur AMR anglais pour obtenir des graphes AMR de la partie
anglaise du corpus. Ils obtiennent finalement une nouvelle paire de texte cible et son graphe AMR
correspondant. Inversement, dans l’approche zéro-shot, la tâche AMR en anglais est considérée

1. Le graphe AMR peut être utilisé au-delà du niveau de la phrase (O’Gorman et al., 2018).
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comme une tâche pivot, et la traduction multilingue entre l’anglais et la langue cible est ajoutée en
tant que tâche auxiliaire (Procopio et al., 2021; Xu et al., 2021). La tâche auxiliaire permet à un
modèle d’analyser les graphes AMR de la langue cible en zéro-shot.

Cependant, ces approches se concentrent sur un petit ensemble de langues pour lesquelles des données
d’entraînement ou d’évaluation sont disponibles, ce qui motive nos efforts pour l’évaluation sur de
nouvelles langues. Pour obtenir des données d’entraînement dans différentes langues, nous utilisons
la traduction automatique comme Damonte & Cohen (2018). Nous évaluons ensuite notre modèle de
manière zéro-shot / few-shot sur cinq langues : Chinois (sino-tibétain), Coréen (coréanique), et trois
langues de trois branches de la famille des langues indo-européennes : le français (romane), le farsi
(indo-iranienne) et le croate (slave).

Méta-apprentissage Le méta-apprentissage est un paradigme d’apprentissage qui permet à un
modèle d’apprendre rapidement une nouvelle tâche avec seulement quelques exemples. Cela est
possible grâce aux connaissances préalables que le modèle a acquises au cours d’une série de
tâches différentes. Parmi les différentes approches du méta-apprentissage, la méthode basée sur
l’optimisation est très utilisée dans les applications du TAL (Dingliwal et al., 2021; Hua et al., 2020;
Bansal et al., 2020) en raison de son efficacité. En particulier, le méta-apprentissage agnostique
envers les modèles (MAML pour model-agnostic meta learning Finn et al., 2017) est très utilisé
(Nooralahzadeh et al., 2020; Gu et al., 2018; Singh et al., 2022; Langedijk et al., 2022).

L’idée derrière MAML est de trouver de bons paramètres initiaux θ qui peuvent être ajustés à de
nouvelles tâches avec seulement quelques étapes d’optimisation et quelques exemples d’entraînement.
Pour cela, MAML procède en simulant l’entraînement et l’évaluation avec peu d’exemples sur des
tâches d’entraînement. En outre, le modèle est entraîné avec différentes tâches afin qu’il puisse
apprendre à s’adapter rapidement à toutes les tâches similaires 2. Dans les applications translingues,
chaque tâche correspond à une langue différente, ce qui est l’objet de notre étude (cf section 3).

L’approche la plus proche de la nôtre est celle de Langedijk et al. (2022), qui adoptent MAML pour
l’analyse syntaxique en dépendances translingue. Ils appliquent MAML pour apprendre de bons
paramètres initiaux à partir de langues sources, puis s’évaluent sur un ensemble disjoint de langues
cibles. Dans nos travaux, nous nous concentrons plutôt sur une tâche d’analyse sémantique. De plus,
ils disposent de données d’entraînement multilingues, alors que nos données n’existent qu’en anglais.
AMR est un formalisme non ancré donc une phrase anglaise et sa traduction devraient avoir le même
graphe AMR. Par conséquent, nous générons nos données multilingues par la traduction automatique
des données anglaises. Une autre approche similaire à la notre est celle de Sherborne & Lapata (2023)
qui ont appliqué le méta-apprentissage à l’analyse sémantique SQL translingue. Bien qu’utile pour
représenter (et exécuter) des requêtes de base de données exprimées en langage naturel, SQL n’est
pas un formalisme sémantique polyvalent comme AMR. À notre connaissance, notre travail est donc
le premier à utiliser MAML dans le cadre de l’analyse AMR translingue.

3 Meta X-AMR

Analyse AMR seq2seq Trois approches d’analyse AMR sont trés utilisées : l’analyse AMR par
transitions (Damonte et al., 2017), l’analyse AMR par graphe (graph-based, Zhang et al., 2019; Cai

2. Tâches cibles avec une distribution similaire à celle des tâches sources.
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FIGURE 1 – Une étape d’entraînement MAML pour l’analyse AMR translingue.

& Lam, 2019), et l’analyse AMR seq2seq (Bevilacqua et al., 2021). Nous utilisons cette dernière
qui considère l’analyse AMR comme la génération d’un graphe AMR à partir de textes d’entrée à
l’aide d’un modèle seq2seq. Dans cette approche, les graphes AMR doivent d’abord être linéarisés,
c’est-à-dire représentés sous la forme d’une simple chaîne de caractères. Nous adoptons l’algorithme
de parcours en profondeur pour la linéarisation comme Bevilacqua et al. (2021).

Nous utilisons le modèle mBart (Tang et al., 2020) 3 pour entraîner notre analyseur AMR multilingue,
comme Procopio et al. (2021). Le modèle mBart est un transformer (Vaswani et al., 2017) pré-
entraîné qui se compose de plusieurs couches d’encodeurs et de décodeurs. Comme le résultat de ce
modèle est un graphe linéarisé, nous restructurons le graphe AMR par des étapes de post-traitement
pour l’évaluation. Nous utilisons le code de van Noord & Bos (2017) 4 pour la linéarisation et la
délinéarisation. Nous renvoyons les lecteurices à van Noord & Bos (2017) pour une description
complète du processus.

MAML pour l’analyse AMR translingue Nous utilisons MAML (Finn et al., 2017) pour entraîner
notre analyseur AMR. L’objectif est d’entraîner un modèle qui s’adapte rapidement aux langues
cibles avec aucun ou avec quelques exemples. La procédure d’entraînement est décrite ci-dessous et
illustrée dans la Figure 1.

Étape 1 - Boucle interne : À chaque étape d’entraînement, le modèle initial (Θ) est copié une fois
par langue i. Pour chaque langue i, 2 ×K exemples sont échantillonnés aléatoirement à partir de
Dtrain

i et divisés en ensemble de support (support set) et ensemble de requête (query set) : K exemples
pour chacun. En utilisant l’ensemble de support, le modèle est temporairement mis à jour avec une
descente de gradient stochastique avec un taux d’apprentissage α (Eq. 1). Cette étape est répétée
pendant P étapes d’adaptation afin d’obtenir Φi :

Φi ← Θ− α▽Θ L(Θi). (1)

Ensuite, la perte est calculée pour évaluer le modèle temporaire Φi sur l’ensemble de requêtes. La
perte Li(Φi) est conservée pour l’étape suivante. L’ensemble de l’étape est appelé "boucle interne" et
elle est répétée sur l’ensemble des tâches, c’est-à-dire pour le nombre de langues d’apprentissage. Ce
nombre est désigné par I .

3. Nous utilisons le modèle facebook/mbart-large-50 via la plateforme de transformers (Wolf et al., 2020).
4. https://github.com/RikVN/AMR
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Étape 2 - Boucle externe : La somme de Li(Φi) est calculée sur l’ensemble des langues d’appren-
tissage afin de mettre à jour le modèle initial Θ par descente de gradient stochastique avec un taux
d’apprentissage β. L’ensemble de cette étape est appelé "boucle externe" 5 :

Θ← Θ− β
∑

i

▽ΦiLi(Φi). (2)

Étape 3 : Répéter les étapes 1 et 2 jusqu’à ce que le nombre total d’étapes d’entraînement soit atteint.

Étape 4 : Une fois l’entraînement terminé, nous évaluons le modèle sur les langues cibles en zéro-shot
ou few-shot. C’est-à-dire que le modèle est évalué sur de nouvelles langues cibles qui n’ont pas été
vues pendant l’entraînement, sans affinage ou avec un affinage utilisant quelques exemples.

4 Expérimentations

4.1 Données

Notre méthode est similaire à celle de Langedijk et al. (2022) dans l’application du méta-apprentissage
pour une tâche d’analyse translingue en few-shot. Pourtant, les données d’entraînement d’AMR ne
sont disponibles qu’en anglais, alors qu’ils disposent de données d’entraînement multilingues pour
l’analyse syntaxique en dépendance. Pour créer des données d’entraînement d’AMR multilingues,
nous appliquons la traduction automatique comme dans les approches précédentes (Damonte & Cohen,
2018; Xu et al., 2021; Blloshmi et al., 2020). Nous utilisons DeepL 6 pour la traduction automatique
et traduisons les données d’entraînement AMR anglaises (LDC2020T02 Knight et al., 2020) en 13
langues : allemand, italien, roumain, finnois, russe, turc, japonais, tchèque, néerlandais, polonais,
suédois, estonien et indonésien. Les 13 langues ont été choisies pour leur diversité linguistique
et couvrent 5 familles de langues : indo-européen (germanique, roman, slave), ouralien, turcique,
japonique et austronésien. Nous utilisons un total de 14 langues, dont l’anglais, pour nos données
d’entraînement.

Pour sauvegarder le meilleur modèle pendant l’entraînement, nous évaluons notre modèle en k-shot.
Pour cela, nous avons besoin des données de validation ainsi que de k exemples d’affinage dans
la même langue. Pour les données de validation, nous utilisons les données de test en espagnol du
corpus AMR 2.0 (Damonte & Cohen, 2020). Pour les données d’affinage, nous traduisons k exemples
aléatoires issus des données de validation anglaises vers l’espagnol. Une fois l’entraînement terminée,
nous évaluons notre modèle sur les langues cibles : le français, le chinois, le farsi, le coréen, et le croate.
Pour les trois premières langues, nous utilisons le corpus AMR du Petit Prince annoté dans chaque
langue, respectivement à partir de Kang et al. (2023), https://amr.isi.edu/ et Takhshid et al.
(2022) 7. Pour le croate et le coréen, nous créons nos données de test en alignant manuellement le
corpus du Petit Prince dans chaque langue sur les graphes AMR anglais correspondants. Nous mettons

5. Notez que dans l’équation 2, nous utilisons ▽Φi
Li(Φi) au lieu de ▽θLi(Φi) parce que nous appliquons MAML du

premier ordre (first-order MAML) pour éviter le calcul très coûteux de la dérivée seconde.
6. https://www.deepl.com
7. L’ensemble de données original en farsi consiste en des graphes AMR dont les nœuds sont en farsi. Étant donné que

nous utilisons des graphes AMR avec des nœuds en anglais, nous n’utilisons que les textes d’entrée du corpus et les graphes du
corpus AMR en anglais.
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ces données de test à la disposition du public 8.

4.2 Méta-entraînement et évaluation

Nous adoptons le modèle mbart-large-50 (Tang et al., 2020) de la bibliothèque
transformers (Wolf et al., 2020) pour entraîner notre analyseur AMR multilingue. Pour mettre
en œuvre MAML, nous utilisons la bibliothèque learn2learn (Arnold et al., 2020). Nous entraî-
nons notre modèle pendant 30 000 étapes et l’évaluons toutes les 500 étapes avec les données de
validation en espagnol. Nous mettons fin à l’entraînement si le score SMATCH (Cai & Knight, 2013)
de validation ne s’améliore pas pendant plus de 7 500 étapes (interruption précoce de l’entraînement,
early stopping). Pour la validation et le test, nous utilisons l’évaluation en k-shot, où le modèle est
affiné avec k exemples avant d’être évalué sur l’ensemble de test/validation. Le nombre de cycles
d’affinage, appelé étape d’adaptation, est noté P . Sauf indication contraire, nous fixons P = 0
et k = 0 (évaluation en 0-shot). MAML nécessite deux taux d’apprentissage, un pour la boucle
interne (α) et un pour la boucle externe (β). Nous avons effectué une recherche par quadrillage (grid
search) pour identifier un ensemble optimal de taux d’apprentissage et avons utilisé α = 1× 10−5,
β = 3× 10−5 tout au long des expériences. Pour β, nous utilisons un taux d’apprentissage qui croît
linéairement jusqu’à β sur les 1 500 premières étapes. Sauf indication contraire, nous appliquons
1× 10−5 pour affiner le modèle pendant la validation et le test. À chaque étape d’itération pendant
l’entraînement, 2×K sont échantillonnés pour former un lot (batch) à partir des ensemble de requêtes
et de support. Par conséquent, la taille de lot N est égale à 2 ×K × I , où I représente le nombre
de langues d’apprentissage. Par défaut, nous attribuons K = 8 et I = 14, sauf indication contraire.
Nous présentons les scores d’évaluation en utilisant SMATCH (Cai & Knight, 2013), une métrique
d’évaluation pour les graphes AMR.

4.3 Modèle de base avec apprentissage conjoint

Nous entraînons un modèle de base avec une méthode d’apprentissage conjoint où plusieurs tâches
sont apprises simultanément afin d’améliorer les performances globales du modèle. Le modèle mBart
est utilisé comme décrit à la section 4.2. Pour l’entraînement, nous utilisons les données d’entraî-
nement AMR en 14 langues listées à la section 4.1. Nous concaténons ces données multilingues et
à chaque étape d’itération, nous sélectionnons aléatoirement N exemples d’entraînement à partir
de ces données pour calculer la perte et optimiser le modèle en conséquence. Le modèle est évalué
en 0-shot ou k-shot selon le cadre de l’expérience (les détails sont décrits dans chaque paragraphe
de la section 5). Il convient de noter que notre objectif est de réaliser une étude comparative avec
l’approche du méta-apprentissage. Par conséquent, sauf mention contraire, nous appliquons les mêmes
hyperparamètres et la même méthode de test/évaluation pour les deux approches (par exemple, la
taille des lots, la taille de k-shot). Cependant, alors que le méta-apprentissage nécessite deux taux
d’apprentissage pour une boucle interne et une boucle externe, le modèle de base ne nécessite qu’un
seul taux d’apprentissage pendant l’entraînement. Nous utilisons un taux d’apprentissage uniforme
pour l’apprentissage 3 × 10−5 avec une croissance linéaire pendant les 1 500 premières étapes
d’entraînement.

8. https://github.com/Emvista/Meta-XAMR-2024
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fr zh ko fa hr avg

base_DeepL 56.3 45.6 42.1 46.3 51.4 48.3
base_mBart 56.2 44.5 41.2 46.1 51.3 47.8

MAML_DeepL 56.5 46.1 42.2 46.7 50.8 48.4
MAML_mBart 55.6 45.1 40.8 46.1 48.9 47.3

TABLE 1 – SMATCH en fonction de la source de traduction.

5 Questions de recherche et discussions

Nous examinons les points forts et les points faibles de notre méthode en répondant aux questions
de recherche ci-dessous. Pour l’évaluation, nous faisons varier systématiquement cinq hyperpara-
mètres individuellement tout en gardant les autres paramètres fixes et évaluons leur influence sur
la performance du modèle. Nous évaluons chaque modèle en le comparant à son modèle de base
adverse et apportons des éléments de réponses à 6 questions. Les questions Q1 et Q2 portent sur la
manière dont les deux modèles réagissent à des facteurs spécifiques pendant la phase d’apprentissage,
tandis que les questions Q3 à Q5 concernent les phases d’affinage fin et d’évaluation. Les discussions
sur les questions conduisent à une discussion finale Q6 sur la question : le méta-apprentissage est-il
l’approche optimale pour l’analyse AMR translingue?

Q1 : Quelle est la robustesse du modèle en ce qui concerne la qualité de la traduction? Pour
évaluer l’impact de la traduction sur notre méthode, nous utilisons un autre modèle de traduction
pour traduire nos données d’apprentissage. Plus précisément, nous utilisons les modèles de traduction
mBart, provenant du hub Huggingface 9, pour traduire nos données d’entraînement en 13 langues.
Ensuite, nous utilisons ces données traduites pour entraîner les modèles MAML et les modèles de base.
Enfin, nous comparons les résultats de l’évaluation de ces modèles avec ceux entraînés à l’aide du
système de traduction automatique DeepL.

Resultats Pour les modèles MAML et les modèles de base, l’utilisation d’un modèle de traduction
open-source mBart entraîne une baisse des performances (voir tableau 1). Dans les deux cas, le score
SMATCH du coréen diminue le plus lors de l’utilisation du modèle de traduction mBart. Le modèle
MAML est plus affecté par ce changement. En moyenne, le modèle de base perd 0,9 %, tandis que le
modèle MAML perd 2,3 %. Ce résultat montre que le modèle de méta-apprentissage est plus sensible
à la qualité des textes traduits que le modèle de base.

Q2 : Le modèle apprend-il efficacement dans des environnements avec moins de ressources?
Nous évaluons la robustesse de notre méthode dans les environnements avec moins de ressources où
seule une petite partie des données d’apprentissage est disponible. À cette fin, nous échantillonnons au
hasard 1 000 exemples pour chaque langue (les mêmes exemples pour toutes les langues) et utilisons
uniquement ces données échantillonnées comme données d’entraînement.

Résultats Le tableau 2 illustre les scores SMATCH obtenus par les modèles MAML et les modèles
de base dans différentes conditions d’entraînement : en utilisant les données complètes (base_full,
MAML_full) ou en utilisant seulement 1 000 exemples (base_1000, MAML_1000). Sans surprise, les

9. https://huggingface.co/facebook/mbart-large-50-many-to-many-mmt
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fr zh ko fa hr avg

base_full 56.3 45.6 42.1 46.3 51.4 48.3
base_1000 41.4 35.1 33.3 36.9 38.5 37.0

MAML_full 56.5 46.1 42.2 46.7 50.8 48.4
MAML_1000 38.9 33.9 32.8 36.1 35.0 35.3

TABLE 2 – SMATCH en fonction de la taille des données d’apprentissage.

FIGURE 2 – Scores moyens de SMATCH sur
les langues cibles en fonction des étapes
d’adaptation.

FIGURE 3 – Scores moyens de SMATCH sur
les langues cibles en fonction du taux d’ap-
prentissage de l’affinage fin.

performances des deux modèles ont considérablement diminué lorsqu’ils ont été entraînés sur un
petit ensemble de données. Plus précisément, le modèle MAML connaît une baisse plus importante du
score SMATCH, de 27 %, par rapport au modèle de base, qui a enregistré une baisse de 23,3 %. Cette
différence suggère que le modèle MAML est plus sensible à la dégradation des performances dans les
scénarios à faibles ressources.

Q3 : De combien d’étapes d’adaptation le modèle a-t-il besoin pour apprendre efficacement une
nouvelle tâche ? Nous affinons nos modèles avec 32 exemples sur les langues cibles, puis nous les
évaluons en langues cibles, pour l’évaluation k-shot. Étant donné que les données d’affinage ne sont
pas disponibles pour les langues cibles, nous utilisons DeepL pour traduire les données de validation
anglaises afin d’obtenir des données. Le modèle est ajusté de manière itérative avec les données de
l’affinage et le nombre d’étapes d’adaptation est le nombre d’époques lors de l’affinage finale k-shot.
Pour évaluer l’influence des étapes d’adaptation sur les performances du modèle, nous augmentons le
nombre d’itérations et évaluons le modèle en conséquence. Nous échantillonnons 32 exemples de
manière aléatoire à trois reprises et utilisons le score moyen des trois processus d’évaluation. Le taux
d’apprentissage de l’affinage est fixé à 1× 10−5 dans toutes les expériences.

Résultats La figure 2 10 représente visuellement les scores moyens des tests SMATCH dans les langues
cibles. Lorsque l’étape d’adaptation est égale à 0, le modèle est évalué en mode zéro-shot. De manière
surprenante, les résultats indiquent que les modèles MAML et celui de base sont moins efficaces
après l’adaptation. Nous émettons l’hypothèse que le modèle pré-entraîné mBart possède déjà une
connaissance suffisante de nos langues cibles, et qu’affiner le modèle avec seulement quelques
exemples dans chaque langue peut nuire à la capacité du modèle. Cela peut également être attribué à
la différence de domaine entre les données de d’affinage et les données de test. Le premier comprend
du contenu provenant de domaines généraux tels que des actualités, des forums en ligne, et des
journaux, tandis que le données de test se composent du roman écrit dans les années 1940, Le Petit

10. Les données numériques seront également présentées dans l’annexe en version finale
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k_size baseline MAML

0 48.3 48.4
32 48.2 47.3
64 48.2 47.7
128 48.5 48.5

TABLE 3 – Scores SMATCH du mo-
dèle de base et du modèle MAML en
fonction de k

fr zh ko fa hr avg

baseline 56.4 45.6 42.1 46.3 51.4 48.4
MAML 56.5 46.1 42.2 46.7 50.8 48.5

TABLE 4 – Scores SMATCH du modèle de base et du
modèle MAML (évaluation à zéro-shot).

Prince. Par conséquent, le changement de domaine entre les 2 jeux de données peut avoir contribué
à l’incapacité du modèle à s’adapter efficacement au domaine de test. Une autre hypothèse est la
taille restreinte des données d’affinage, qui peut avoir entravé la performance du modèle, ou un taux
d’apprentissage inadéquat conduisant aux résultats d’affinage indésirables. Nous approfondissons les
hypothèses sur le taux d’apprentissage et la taille de k dans les questions suivantes.

Q4 : Taux d’apprentissage élevé ou faible pour l’affinage? Pour examiner les performances du
modèle en fonction des différents taux d’apprentissage, nous affinons notre modèle avec différents
taux d’apprentissage. Nous appliquons les mêmes paramètres que dans Q4, tels que l’échantillonnage
des données trois fois avec une taille k égale à 32.

Résultats La figure 3 11 présente une représentation visuelle des scores SMATCH moyens du test dans
les différentes langues cibles. Le modèle de base et le modèle MAML présentent un comportement
similaire, à savoir qu’un taux d’apprentissage plus faible permet d’obtenir de meilleurs résultats.
Lorsque le taux d’apprentissage est égal à 0, c’est-à-dire lorsque le modèle n’est pas affiné, les deux
modèles affichent les meilleures performances. Cela correspond aux résultats de Q3, mais on peut se
demander pourquoi l’affinage dans les langues cibles ne conduit pas à un gain de performance. Cela
peut être dû à la petite taille de k et dans la question suivante, nous évoquerons les résultats avec une
plus grande taille de k.

Q5 : k-shot, quel est l’effet de la taille de k ? Pour répondre à cette question, nous utilisons
différentes tailles de données d’affinage k = 0, 32, 64, 128. Comme pour Q3 et Q4, les données
d’affinage sont échantillonnées trois fois et nous utilisons le score moyen. Nous appliquons le taux
d’apprentissage 1× 10−5 pour affiner les modèles.

Résultats Le tableau 3 montre que pour des valeurs de 32 ≤ k ≤ 128, plus k est grand, plus le
score est élevé. Cependant, à l’exception des modèles avec 128 exemples d’affinage, la plupart des
modèles ne présentent pas d’amélioration par rapport à l’évaluation 0-shot. Il semble paradoxal qu’un
modèle affiné soit moins performant qu’un modèle non affiné. Le modèle MAML est particulièrement
affecté par l’étape d’affinage et présente une baisse de performance plus importante que le modèle
de base. La baisse la plus importante est observée entre le modèle à 0 shot et le modèle à 32 shot,
avec une différence de 2,3 %, alors que le modèle de base à 32 shot ne se dégrade que de 0,2 % par
rapport au modèle à 0 shot. Par conséquent, cela nous amène à revoir les hypothèses discutées dans
Q3 concernant la connaissance préalable du modèle mBart dans nos langues cibles et le changement
de domaine entre les données d’affinage et celles du test.

11. Les données numériques seront également présentées dans l’annexe en version finale
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Q6 : Comment l’analyse AMR translingue doit-elle être mise en place? Le tableau 4 résume
les scores SMATCH les plus élevés obtenus par les modèles de base et MAML lors de l’évaluation
zéro-shot. La différence de performance entre ces modèles est marginale et varie en fonction de la
langue cible. Par conséquent, il est difficile de tirer une conclusion définitive quant à la supériorité de
l’une des méthodes. Cependant, notre examen nous a permis de constater que les modèles MAML
présentent une plus grande sensibilité aux changements dans les types d’entrée et les tailles des
données d’apprentissage. Notamment, leurs performances se détériorent de manière significative dans
les scénarios avec peu de ressources ou lors de l’utilisation de différents modèles de traduction pour
les entrées. En outre, des incohérences apparaissent lors de l’affinage du modèle avec différentes
étapes d’adaptation, ce qui complique l’interprétation des résultats et rend difficile l’identification
des perspectives d’amélioration. À l’inverse, nos observations indiquent qu’une approche simple
d’apprentissage conjoint permet d’obtenir des performances comparables à celles du modèle MAML.
Cela montre que la méthode d’apprentissage conjoint reste un point de départ solide pour l’analyse
AMR translingue. Par conséquent, MAML n’apparaît pas comme la solution optimale pour cette tâche,
compte tenu de ses performances instables.

Limites Notre modèle n’est pas plus performant qu’un simple modèle monolingue entraîné avec les
données AMR dans la langue cible traduite par un système de traduction automatique. Cependant,
notre approche peut être utilisée pour des langues peu dotées en ressources. En outre, nous n’avons pas
appliqué de recherche par quadrillage (grid-search) pour trouver les meilleurs taux d’apprentissage
pour les modèles de base et avons utilisé le même taux d’apprentissage que Procopio et al. (2021), qui
a également utilisé mBart pour l’analyse AMR translingue en seq2seq. Cela a pu affecter les résultats
en faveur du méta-apprentissage. Néanmoins, cela n’affecte pas notre conclusion de l’étude empirique
qui révèle la faiblesse de l’approche du méta-apprentissage pour l’analyse AMR translingue.

6 Conclusion

Cette étude examine l’efficacité du méta-apprentissage par rapport à l’apprentissage conjoint dans
l’analyse AMR translingue. Nous évaluons nos modèles dans des langues peu ou pas étudiées pour
l’analyse AMR, notamment le français, le chinois, le coréen, le farsi et le croate. Pour faciliter
l’évaluation, nous développons de nouveaux jeux de tests pour le coréen et le croate et publions les
données pour promouvoir la diversité des langues d’évaluation pour l’analyse AMR translingue. Nous
explorons différents contextes afin d’effectuer une analyse approfondie du méta-apprentissage par
rapport à l’apprentissage conjoint. Nos résultats suggèrent que la méthode d’apprentissage conjoint
est une approche de base robuste, tandis que le méta-apprentissage semble être une approche non
optimale pour l’analyse AMR translingue en raison de ses performances peu robustes aux variations
de configurations expérimentales.
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