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Résumé

Titre : Méthodes d’apprentissage automatique pour l’analyse de

corpus jurisprudentiels

Le développement de l’apprentissage profond et l’émergence de modèles
Transformers permettent la résolution de tâches variées dans de nombreux do-
maines d’application. Lorsque les données traitées concernent des décisions de
justice, la rareté des bases de données annotées, la longueur des documents et
la nécessaire compréhension des prédictions contraignent l’exploitation de telles
architectures. Cette thèse propose plusieurs contributions permettant l’estima-
tion de modèles d’apprentissage machine en informatique juridique ; elle traite
en particulier de problématiques d’indexation et de classification de demandes
notamment dans un contexte de justice prédictive. L’entraînement en faible
échantillon imposé par la rareté des bases est abordé à l’aide de techniques d’ap-
prentissage one-shot et d’augmentation de données. La longueur des documents
(séquences longues) est traitée par la modification du mécanisme d’attention
des Transformers en exploitant un contexte à la fois local, éparse et global. Cette
modification permet une réduction du coût en mémoire et de fortes capacités
d’adaptation et d’extrapolation à partir de modèles préalablement entraînés.
Enfin, deux méthodes d’attribution dérivées de la valeur de Shapley et de com-
plexité linéaire sont proposées, assurant des propriétés souhaitables de la théorie
des jeux coopératifs ainsi que l’interprétabilité des prédictions.

Mots clés : TALN, Transformers efficients, IA interprétable, théorie des jeux
coopératifs, apprentissage one-shot, justice prédictive.
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Abstract

Title : Machine learning methods for the analysis of jurispruden-

tial corpus

The development of deep learning and the emergence of Transformer models
make it possible to solve various tasks in many application areas. When the
data processed concerns court decisions, the scarcity of labeled datasets, the
length of the documents and the required interpretability of predictions limit
the use of such architectures. This thesis proposes several contributions to the
estimation of machine learning models in legal informatics ; in particular, it ad-
dresses the problems of indexing and classifying claims in a predictive justice
context. Low-sampling training imposed by datasets scarcity is addressed using
one-shot learning and data augmentation techniques. Document length (long
sequences) is addressed by modifying the attention mechanism of Transformers
and exploiting both local, sparse and global context. This modification is me-
mory efficient and allows strong adaptation and extrapolation capabilities from
pre-trained models. Finally, two Shapley-derived attribution methods with li-
near complexity are proposed, ensuring desirable properties from cooperative
game theory as well as explainability of predictions.

Key words : NLP, efficient Transformers, explainable AI, cooperative game
theory, one-shot learning, predictive justice.
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Présentation générale

i Motivations et positionnement

Une décision de justice est un document écrit retraçant le déroulement d’une
affaire judiciaire à travers une description d’éléments factuels et les raisons de
fait et de droit motivant la solution adoptée par la juridiction saisie.

Pour une question juridique donnée, l’ensemble des décisions rendues et re-
latives à celle-ci sont regroupées sous le terme de jurisprudence, permettant de
retracer un historique des jugements. Le travail d’un juriste, plus spécifique-
ment d’un avocat, consiste à consulter et analyser ces documents afin d’anti-
ciper l’issue d’un contentieux judiciaire. L’objectif étant d’évaluer la situation
et de défendre un client en optimisant les chances pour celui-ci d’obtenir une
résolution du litige qui lui est favorable.

L’activité de collecte et d’analyse est alors au centre du travail des juristes
qui se retrouvent face à des volumes de données conséquents continuellement
enrichis. Les quantités de décisions produites par les tribunaux varient en fonc-
tion de la juridiction, les 36 cours d’appel françaises générant à elles seules près
de 10.000 décisions par mois en moyenne, rendant l’exploitation manuelle de
telles quantités de décisions complexe, chronophage, voire souvent impossible.
Afin de diminuer le coût de cette tâche, des outils sont développés pour facili-
ter la recherche d’informations. Ces derniers prennent généralement la forme de
moteurs de recherche 1, permettant par le biais de simples requêtes par mots clés
ou méta-données, d’obtenir un sous-ensemble filtré de décisions. Les résultats
issus de ces moteurs nécessitent un tri manuel par la suite car ils privilégient

1. Dalloz, Lamyline, LexisNexis...
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2 Présentation générale

souvent l’exhaustivité à la pertinence et requièrent l’usage de nombreux termes
et critères parfois complexes à exprimer. Un tri par le biais d’un article, d’une
loi ou d’une référence est dès lors infiniment plus simple à mettre en oeuvre
qu’un tri thématique par demandes pour lesquelles le sens du résultat et le
quantum 2 obtenu sont associés. S’ajoute à la présélection des décisions, le re-
cours aux compétences du juriste qui doit lui-même extraire les éléments qu’il
juge importants dans des documents souvent longs, techniques et complexes.
L’information recherchée pouvant être localisée dans une zone restreinte, distri-
buée de façon éparse, ou encore revêtir une forme implicite dans certains cas,
rendant cette activité d’autant plus chronophage.

La demande de transparence de la justice est par ailleurs de plus en plus
forte. Pourtant, les bases de données compilant la jurisprudence ne sont en réa-
lité ni aisément accessibles, ni gratuites. Les principaux moteurs de recherche
sont détenus par des acteurs privés qui adoptent des modèles économiques basés
sur la vente d’accès par abonnements à des bases elles-mêmes achetées auprès
de certaines juridictions, notamment la cour de cassation. Les tarifs proposés
par ces entreprises étant souvent prohibitifs, un particulier recherchant une in-
formation ou une jurisprudence devra dans la majorité des cas se contenter d’un
portail gratuit et partiellement fourni tel que Légifrance 3. Un professionnel sera
lui contraint à souscrire à un service payant. L’autre frein à la transparence et
à l’ouverture des données concerne des contraintes liées au respect de certaines
règles éthiques, relatives notamment à la confidentialité des parties et des juges.
Les parlementaires ont ainsi adopté l’article 33 de la loi du 23 mars 2019 trai-
tant des questions liées à l’open data des décisions en matière judiciaire. Afin
d’être publiées, celles-ci doivent préalablement être anonymisées afin de limiter
le risque de ré-identification et d’empêcher tout calcul de statistiques descrip-
tives ou prédictives exploitant l’identité des juges ou des greffiers 4, elles-mêmes
illégales. Enfin, le régime permettant la mise à disposition des décisions de jus-
tice sous forme électronique au public a été précisé par le décret n°2020-797 du
29 juin 2020 et complété le 28 avril 2021 5 par un arrêté fixant le calendrier de
publication des données par juridiction.

2. quantité demandée : somme d’argent, nombre de jours de garde. . .
3. https://www.legifrance.gouv.fr/
4. Par exemple comparer la sévérité des juges sur un type de demande spécifique.
5. https://www.legifrance.gouv.fr/jorf/id/JORFTEXT000043426865

https://www.legifrance.gouv.fr/
https://www.legifrance.gouv.fr/jorf/id/JORFTEXT000043426865


Présentation générale 3

L’ensemble des principes cités, qu’ils soient liés à la recherche ou l’extraction
d’informations, au traitement de grandes bases jurisprudentielles, à la compré-
hension de décisions de justice ou l’anonymisation encouragent l’automatisa-
tion afin de limiter le temps consacré à des tâches répétitives et souvent peu
productives des professionnels. Le langage judiciaire étant peu accessible et dif-
ficilement compréhensible pour les profanes, l’usage d’algorithmes spécifiques
permettant d’obtenir des réponses simples à des questions plus complexes a un
intérêt certain pour l’individu qui souhaite, de manière autonome, s’informer
sur des problèmes juridiques courants sans recourir à un spécialiste.

Enfin, la théorie juridique admet que deux affaires aux contextes semblables
et sur un intervalle de temps restreint doivent mener à des décisions identiques,
que ce soit sur le sens du résultat ou du quantum : c’est l’hypothèse de sta-
bilité du juge. Cette stabilité permet d’envisager la justice prédictive, définie
comme la détermination au moyen de modèles et de techniques algorithmiques
« de la probabilité de succès d’une affaire au moyen de l’analyse des décisions
antérieures rendues en la même matière » [Buat-Ménard, 2019]. En supposant
que le droit est le produit de décisions de juges faisant l’application de normes
et qu’un modèle statistique est en mesure de modéliser ce phénomène, il serait
possible, à faible coût, d’estimer l’issue d’un litige avec un certain niveau de
risque [Tagny Ngompe, 2020]. Ces modèles prédictifs n’auraient pas vocation à
remplacer un juge, mais pourraient néanmoins servir de support et filtrer cer-
taines affaires en orientant les parties vers une résolution alternative du conflit.
Ces algorithmes pourraient enfin sous certaines conditions, mesurer et réduire
le risque d’aléa judiciaire en faisant abstraction de facteurs non-objectivables
propres à la personnalité des parties, de leurs avocats et des juges, qu’ils soient
cognitifs, idéologiques ou moraux.

De nombreux travaux de recherche s’intéressent ainsi à l’informatique juri-
dique. Ils contribuent aux développements de techniques algorithmiques variées
permettant l’automatisation de tâches d’intérêt pour l’analyse de vastes corpus
de décisions et la définition de modèles prédictifs dédiés au domaine juridique.
Ces travaux font très souvent référence au Traitement Automatique du Lan-
gage Naturel, à l’utilisation de représentation de connaissances (modèles de
connaissances de type ontologies), et tirent de plus en plus fréquemment parti
de techniques d’apprentissage machine.
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On note par exemple de nombreux travaux sur l’extraction d’informations
[Chalkidis et al., 2018], la classification de normes ou de concepts juridiques
[Waltl et al., 2017], en particulier sur la législation européenne [Chalkidis et al.,
2019b]. La prédiction de l’issue d’une affaire à partir de données factuelles est
notamment un sujet majeur de la littérature de l’informatique juridique.

De nombreux travaux d’informatique juridique reposent sur des formulations
de problèmes basées sur des tâches de classification [Gonçalves and Quaresma,
2005] ; il s’agit par exemple d’identifier la nature d’un passage d’un texte ju-
ridique, de rattacher une décision à une classe prédéfinie, ou de prédire si une
demande sera acceptée ou rejetée sur la base de l’analyse d’un descriptif des
faits. La littérature liée à l’informatique juridique est ainsi étroitement liée aux
développements des techniques de classification notamment de classification de
textes. Nous nous attarderons sur différentes problématiques de classification
de textes dans le cadre de cette thèse.

Les approches de classification se divisent traditionnellement en deux groupes,
l’un relatif aux approches à base de règles, l’autre se basant sur des techniques
d’apprentissage automatique [Waltl et al., 2017]. Les systèmes à base de règles
reposent sur l’utilisation de règles expertes prédéfinies et déterministes à partir
desquelles les classifications seront effectuées. À titre d’exemple, nous pouvons
considérer que l’observation de l’expression « Article 700 » 6 dans une déci-
sion fait référence à la classe « Demande de dommages-intérêts ». La large
littérature dédiée à ce type d’approches a permis de nombreux raffinements,
notamment pour augmenter l’expressivité des règles et faciliter leur identifica-
tion. Deux avantages de cette approche sont très généralement soulignés : (i)
l’interprétabilité des décisions permise par l’analyse des règles qui sous-tendent
les classifications produites, et (ii) le fait que cette approche ne nécessite pas la
constitution de jeu de données au préalable. Néanmoins, bien qu’effective pour
répondre aux problématiques les plus simples, ces systèmes souffrent générale-
ment de la difficulté inhérente à l’identification manuelle des règles pertinentes

6. « Le juge condamne la partie tenue aux dépens ou qui perd son procès à payer :
1° A l’autre partie la somme qu’il détermine, au titre des frais exposés et non compris
dans les dépens ; [. . . ]» source : https://www.legifrance.gouv.fr/codes/article_lc/
LEGIARTI000028424729

https://www.legifrance.gouv.fr/codes/article_lc/LEGIARTI000028424729
https://www.legifrance.gouv.fr/codes/article_lc/LEGIARTI000028424729
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et à la gestion de leur interaction pour l’obtention et la maintenance d’un sys-
tème efficace.

L’approche dite à base d’apprentissage machine - ou apprentissage automa-
tique - répond aux limites et freins observés dans l’identification manuelle de
règles en permettant, par le biais de modèles prédictifs, d’effectuer la classifica-
tion. L’approche plébiscitée dans ces situations est généralement une approche
supervisée qui, exploitant des jeux de données annotés et composés d’exemples
(une décision, des faits, des motifs...), va distinguer des modèles prédictifs ayant
comme finalité la classification d’exemples encore méconnus. La sélection des
modèles est souvent formulée comme un problème d’optimisation visant à mi-
nimiser une expression modélisant l’erreur de classification imputable aux mo-
dèles évalués. Il s’agit alors par exemple, dans le cas de modèles définis par un
ensemble de paramètres, de distinguer ceux permettant de minimiser l’erreur
précitée. Ces modèles encodent implicitement des règles décisionnelles permet-
tant de réaliser la classification. Cette approche a rencontré un grand succès
dans l’étude de tâches complexes de classification, et cela dans de nombreux
domaines applicatifs ; elle est aujourd’hui souvent privilégiée à l’approche à
base de règles introduite ci-avant. Nous concentrerons les travaux exposés dans
ce manuscrit sur cette approche à base d’apprentissage machine.

Une vaste littérature en Apprentissage Machine et en Traitement Automa-
tique du Langage Naturel étudie en effet activement le domaine de la classifica-
tion (de textes). Historiquement, certaines approches sont privilégiées et régu-
lièrement employées, parmi lesquelles la régression logistique [Berkson, 1944],
les modèles à base d’arbres tels que les forêts aléatoires [Breiman, 2001], ou
encore les machines à vecteur de support (SVM) [Drucker et al., 1997]. L’esti-
mation de ces classifieurs requiert la transformation des données textuelles en
entrée en une représentation vectorielle exploitable par le système. Pour cela,
des caractéristiques spécifiques sont extraites ou construites sous une forme
booléenne pour décrire la présence d’une expression particulière comme un ar-
ticle de loi. Cependant, cette définition manuelle n’est que rarement exhaustive
et des statistiques supplémentaires peuvent être employées que ce soit à travers
des approches par sac de mots (n-grammes) ou des schémas de pondération
exploitant des fréquences relatives (TF-IDF) afin de donner de l’importance à
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certains termes dans la résolution de tâches de classification dans de nombreux
contextes applicatifs [Joachims, 1998].

À titre d’exemple, les SVM ont été utilisés pour effectuer de la classification
de normes avec une précision de plus de 90% [Waltl et al., 2017]. L’utilisation
d’un modèle semblable basé sur une représentation vectorielle de type TF-IDF a
aussi permis l’obtention de performances allant jusqu’à 94% de précision sur une
tâche de classification de phrases du domaine légal [de Maat and Winkels, 2009].
Cependant, certaines problématiques restent hors de portée de ces méthodes,
particulièrement dans des tâches requérant un niveau de langage sophistiqué et
la prise en compte d’une syntaxe complexe.

Les récents développements de l’apprentissage profond, notamment en TALN,
impactent tout naturellement l’informatique juridique. Ils sont par exemple lar-
gement étudiés pour tenter d’adresser la tâche consistant à prédire l’issue d’un
litige. Dans des situations spécifiques, ces modèles à base d’apprentissage pro-
fond permettent l’obtention de performances inégalées par des approches dites
traditionnelles (régression logistique, les modèles basés sur des arbres ou les
SVM [Wei et al., 2019]). Des précisions supérieures à 80% ont par exemple été
obtenues sur des décisions pénales chinoises [Zhong et al., 2018]. Diverses per-
formances intéressantes ont plus généralement été établies autour de plusieurs
algorithmes de classification [Aletras et al., 2016, Medvedeva et al., 2020] ou
d’apprentissage profond par le biais de modèles de type Transformers [O’Sul-
livan and Beel, 2019, Chalkidis et al., 2019a]. Il existe de plus aujourd’hui des
variantes de modèles standards du TALN comme LEGAL-BERT [Chalkidis
et al., 2020], adaptés au traitement de textes juridiques anglais et permettant
des gains de performances sur un grand nombre de tâches liées à la justice pré-
dictive. La littérature se concentre cependant généralement la plupart du temps
sur la langue anglaise. Nous proposons dans ce contexte d’étudier l’apprentis-
sage automatique, dans certains cas profond, pour traiter différentes problé-
matiques d’informatique juridique appliquées à des corpus de langue française.
Celles-ci sont précisées par la suite.
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ii Thèmes abordés et objectifs

Cette thèse propose d’étudier des problématiques relatives au traitement
automatique de la langue dans le cadre d’un exercice de justice prédictive sur des
arrêts de cour d’appel et de Cour Européenne des Droits de l’Homme (CrEDH).

Les principales tâches consistent dans un premier temps à reconnaître et ca-
tégoriser des types de demandes afin de trier thématiquement et regrouper des
affaires pour lesquelles les prétentions des parties sont similaires. Il est ainsi pos-
sible d’exploiter ces groupes de décisions et de se focaliser sur la prédiction du
sens du résultat dans un second temps. Puisque les demandes sont identiques,
les critères discriminants permettant de déduire l’issue se situent nécessaire-
ment dans les éléments factuels et dans les éléments juridiques ayant motivé la
décision du juge.

Ces différentes tâches peuvent être résolues par le biais de modèles de classi-
fication suffisamment sophistiqués et en mesure de traiter un langage juridique
complexe et requérant des approches capables de comprendre la synonymie
et un niveau de polysémie supplémentaire par rapport au langage naturel or-
dinaire, connu sous le nom de « texture ouverte » [Hart, 1961]. Par souci de
transparence, il est nécessaire, au-delà de l’aspect prédictif, que l’approche uti-
lisée soit en mesure de donner les raisons à l’origine du résultat obtenu [Denis
and Varenne, 2019] afin de comprendre la relation entre des éléments factuels
et juridiques et la solution apportée par le juge.

La résolution de ces tâches fait appel à l’utilisation de réseaux de neurones
exploitant des plongements lexicaux préentrainés et capables de désambiguïsas-
sion, qu’ils soient à base de réseaux récurrents [Elman, 1990] comme les modèles
ELMo [Peters et al., 2018] et Flair [Akbik et al., 2019] ou à base d’une archi-
tecture de type Transformer [Vaswani et al., 2017] telles que BERT [Devlin
et al., 2019] et RoBERTa [Liu et al., 2019]. Cependant, l’exploitation de ces
architectures se heurte à des limites liées à la structure des données utilisées
en entrée. Puisque le traitement de décisions de justice requiert une expertise
métier et que les tâches d’annotation manuelle sont en pratique complexes et
chronophages, la quantité d’observations disponibles est fortement restreinte.
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Un autre aspect problématique concerne le format et l’hétérogénéité des sé-
quences traitées. Puisque l’objectif est d’exploiter des éléments factuels ou des
éléments motivant la décision du juge, les séquences peuvent prendre des tailles
variables allant de quelques dizaines à plusieurs milliers de mots. Ce contexte
rend l’application des architectures citées difficile car celles-ci présupposent, en
particulier pour les Transformers, une longueur limitée.

La prise en compte des contraintes relatives aux échantillons de faible taille
et aux séquences longues dans la résolution de tâches de classification sont
prioritaires dans cette thèse. Pour cela, plusieurs approches sont présentées,
la première faisant appel à l’apprentissage one-shot [Fei-fei et al., 2006] ca-
pable de généraliser une tâche moyennant très peu d’exemples et en exploi-
tant des critères de similarité par paires d’observations. La seconde se base sur
des approches de type Transformers efficients [Tay et al., 2020] pour lesquelles
les architectures sont modifiées dans le but de limiter la complexité générale
du mécanisme d’attention [Bahdanau et al., 2014], que ce soit par le biais de
compression, d’approximation ou de kernelisation. Le traitement de séquences
longues pour un coût calculatoire relativement limité est dès lors possible.

Le dernier thème traité concerne l’interprétabilité des modèles. Puisque la
transparence est un critère recherché chez les juristes, être en mesure de justi-
fier la prédiction d’une boite noire à un humain est nécessaire. Pour cela, est
présenté un modèle mêlant une approche par occlusion à un critère dérivé de
la valeur de Shapley, permettant de déterminer les éléments (variables, mots,
n-grammes) contribuant le plus fortement aux choix émis par le réseau de neu-
rones. Cette approche peut en outre être appliquée aux problématiques relatives
aux Transformers puisqu’elle fonctionne indépendamment du modèle.

Les objectifs des travaux exposés dans cette thèse sont les suivants :

1. Identifier des catégories de demandes dans un large corpus de décisions
afin de regrouper des décisions similaires et permettre par la suite de
prédire un résultat.

2. Prédire un résultat à partir de motifs, c’est-à-dire des éléments juridiques
ayant permis au juge de statuer et d’accepter ou refuser une demande
spécifique. Ces données étant extrêmement limitées et difficiles à annoter,
le cadre de l’apprentissage en petit échantillon est étudié.
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3. Prédire un résultat à partir d’éléments factuels. En pratique, les faits
sont très hétérogènes même pour des affaires jugées similaires. Le récit
pouvant être réduit à quelques phrases dans les cas les plus simples et
jusqu’à plusieurs pages dans des cas plus complexes. Les prédictions sont
ici effectuées grâce à l’exploitation de modèles capables de compresser
l’information et d’exploiter efficacement des séquences longues.

4. Proposer un cadre offrant un certain niveau d’interprétabilité des prédic-
tions afin de limiter l’aspect boite noire de nombreuses approches mo-
dernes.

iii Structure de la thèse

Cette thèse se structure autour de 5 chapitres. Le premier d’entre eux contex-
tualise et positionne les travaux proposés par rapport à la littérature existante
sur l’analyse de corpus et de décisions juridiques ainsi que sur les outils mo-
dernes de traitement automatisé de la langue, notamment à base de plonge-
ments lexicaux et de Transformers. Le second chapitre traite principalement du
format des données, de leur structure et de l’exploitation de caractéristiques
simples permettant le partitionnement thématique de décisions. Le chapitre
suivant aborde principalement la résolution de tâches d’apprentissage en très
petit échantillon à l’aide de variantes de one-shot learning afin d’estimer des
modèles en mesure d’offrir des prédictions fiables sous contrainte d’un nombre
d’exemples limité. Le quatrième chapitre est lié à la résolution de tâches dont
les données en entrée se caractérisent par de longues séquences, non exploitables
par les architectures standards de Transformers. Les modèles proposés se ba-
sant sur la compression de séquences et l’exploitation d’un contexte à plusieurs
niveaux afin d’obtenir des prédictions pour un coût relativement limité. Enfin,
un dernier chapitre est consacré à l’interprétabilité des résultats issus des mo-
dèles précédents afin de donner un cadre d’analyse compatible avec certaines
préoccupations éthiques et de transparence liées à l’automatisation de tâches
juridiques.
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Présentation du chapitre

Nous abordons dans ce chapitre l’état de l’art technique sur l’analyse et
le traitement de corpus juridiques d’intérêt au regard du positionnement de
nos travaux exposés en introduction générale. Nous introduisons pour cela au
préalable différentes notions importantes pour la compréhension des outils mo-
dernes du Traitement Automatique du Langage Naturel, et plus généralement
de l’Apprentissage Automatique. Ces dernières nous permettront par la suite
une introduction plus fine des approches relatives à nos contributions qui ont
été proposées dans l’état de l’art de l’informatique juridique.

1.1 Outils modernes en traitement automatisé

du langage naturel

1.1.1 Auto-encodeurs et plongements sémantiques

Un auto-encodeur est un réseau de neurones conçu pour apprendre, de fa-
çon auto-supervisée, la représentation d’un ensemble de données [Kramer, 1991,
Hinton and Salakhutdinov, 2006]. Cette représentation est généralement de di-
mension réduite et a pour objectif de compresser les entrées fournies au modèle.
L’absence de supervision permet de traiter de larges volumes de données sans
recourir à un étiquetage manuel, ce qui rend ce type d’architecture attrayant
dans le traitement automatisé de la langue.

Un auto-encodeur est composé de deux éléments : un encodeur permettant
de projeter les données dans un espace latent à l’aide d’une fonction gφ(.) pa-
ramétrée par φ et un décodeur effectuant l’opération inverse à l’aide d’une
fonction fθ(.) paramétrée par θ. Pour une entrée x ∈ Rd, un auto-encodeur
recherche les fonctions d’encodage et de décodage gφ(.) et fθ(.) de sorte que
x ≈ fθ(gφ(x)). C’est donc un réseau de neurones conçu pour apprendre la
fonction identité via fθ ◦ gφ. L’optimisation des paramètres θ et φ est obtenue
en construisant une tâche de régression pour laquelle est minimisée la fonction
de coût L = ||x − fθ(gφ(x))||2. En pratique, cet objectif est difficile à réaliser
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puisque la représentation latente z = gφ(x) ∈ Rd′ est généralement de dimen-
sionalité inférieure à celle de x (d′ < d). L’architecture d’un auto-encodeur est
présentée en Figure 1.1.

x gφ z fθ x
′

Encodeur Décodeur

Représentation latente x ≈ x
′

Figure 1.1 – Architecture d’un auto-encodeur.

Il existe de nombreuses variantes de ce modèle jouant sur le choix des fonc-
tions f et g ou sur la procédure d’entraînement afin de répondre à des problé-
matiques spécifiques. Les auto-encodeurs de débruitage prennent par exemple
en entrée des données modifiées ou bruitées dans le but de reconstruire leur
forme initiale [Vincent et al., 2008]. Les auto-encodeurs variationnels se basent
quant à eux sur une approche bayésienne : plutôt que de transformer l’entrée
en un vecteur, ces derniers les transforment en une distribution [Kingma and
Welling, 2014].

Le concept d’auto-encodeur est finalement repris dans le domaine du traite-
ment de la langue avec l’apparition du modèle Word2Vec [Mikolov et al., 2013].
Exploiter des données textuelles requiert la construction d’un vocabulaire V
composé de mots, de syllabes, de caractères (tokens). La manière la plus simple
et intuitive de représenter une phrase est sous la forme d’un encodage binaire
où les tokens présents prennent la valeur 1. Cependant, puisque les volumes
de données textuelles sont généralement immenses et que le vocabulaire peut
être composé de plusieurs millions d’éléments, cette approche est peu efficiente.
Le but d’un auto-encodeur dans cette situation est de transformer une matrice
initialement creuse et très majoritairement composée de 0 en une matrice dense
de plus faible dimension. Pour cela Word2Vec pose l’hypothèse qu’un mot peut
être représenté par son contexte puis modifie la tâche de régression en une tâche
de classification qui ne nécessite pas d’étiquetage manuel.



14 Chapitre 1 Analyse et traitement de corpus juridiques

Le modèle se base sur la distinction entre un contexte et une cible. Pour un
mot w à une position t, l’objectif de Word2Vec est de déterminer une probabilité
conditionnelle notée yt :

yt = p(wt|wt−k, . . . , wt−1, wt+1, . . . , wt+k;φ, θ)

où k est un hyperparamètre représentant la distance maximale entre la cible et
un élément de son contexte. Pour résoudre cette problématique, avec v = |V|
la taille du vocabulaire considéré, l’auto-encodeur prend en entrée la représen-
tation binaire x ∈ Rv du contexte 1 et prédit une distribution de probabilités
ŷ ∈ Rv avec pour objectif de prédire le mot manquant. Les fonctions f et g
consistent en un simple produit matriciel. En notant d′ < v la dimension de la
représentation latente et Wφ,Wθ ∈ Rv×d′ des matrices de paramètres :

ŷ = σ
(
xWφW

>
θ

)
où σ(.) est la fonction Softmax telle que :

σc(z) =
ezc∑i=v
i=1 e

zi
, ∀c ∈ [1, . . . , v]

La fonction de coût minimisée est l’entropie croisée entre la prédiction du
modèle et la cible. Grâce à sa faible profondeur, Word2Vec peut être estimé sur
de grandes quantités de données pour un coût restreint.

Ce modèle a cependant quelques défauts. Premièrement, il est linéaire et
n’est donc pas en mesure de modéliser des relations complexes entre une cible
et son contexte. Word2Vec ne prend de plus pas en compte les positions des
mots dans le contexte sélectionné, il est donc invariant aux permutations alors
que l’ordre des éléments est naturellement important pour encoder l’information
portée par l’entrée traitée. De plus, la représentation est unique, c’est-à-dire que
chaque mot est représenté par un vecteur qui ne change pas selon les phrases.
Il est donc impossible de désambiguïser des homonymes. Enfin, le modèle est
incapable de traiter des éléments qui n’appartiennent pas à son vocabulaire d’où
la nécessité que ce dernier soit suffisamment large.

1. xi = 1 si l’élément de V associé à l’indice i ∈ [1, v] est présent dans le contexte ; xi = 0
dans le cas contraire.
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D’autres modèles ont été conçus sur des idées proches de Word2Vec. Glove
par exemple [Pennington et al., 2014] se base sur des matrices de co-occurrences
pour calculer les vecteurs. FastText [Bojanowski et al., 2017] quant à lui se base
sur la concatenation de syllabes, cela permet au modèle de fonctionner lorsqu’un
mot est inconnu puisque celui-ci peut être décomposé en caractères et syllabes.

1.1.2 Contextualisation des représentations

L’incapacité de désambiguïser les mots a focalisé l’attention sur des modèles
capables de contextualiser les représentations sémantiques en fonction de la
phrase ou de la position des tokens dans la phrase. La façon la plus naturelle
pour cela consiste à exploiter des couches de neurones récurrents qui sont en
mesure de conserver l’information sur des séquences plus longues. Les réseaux
de neurones de type LSTM [Choromanski et al., 2017] et GRU [Chung et al.,
2014] permettent aussi d’estimer des modèles de langue causaux et génératifs
dans lesquels un mot doit être prédit à partir de ceux qui le précèdent.

Le modèle ELMo [Peters et al., 2018] se base sur l’architecture BIG-CNN-
LSTM [Jozefowicz et al., 2016], c’est-à-dire sur l’exploitation de réseaux convo-
lutifs (CNN - Convolutional Neural Network) et de couches de LSTM. Cela lui
permet de produire des plongements sémantiques contextualisés en mesure de
traiter des mots hors vocabulaire.
Pour cela, le modèle se base sur plusieurs éléments :

— un traitement au niveau des caractères à l’aide de convolutions afin de
reconstituer n’importe quel mot ;

— deux très grandes couches de LSTM bidirectionnels (4096 unités, dimen-
sion de 512) ;

— des connexions résiduelles [He et al., 2015] ;
— des prédictions sur les mots et non sur les caractères.

Ce modèle propose aussi l’ajout de paramètres spécifiques permettant de
calculer une somme pondérée des différentes sorties des couches pour faciliter
le fine-tuning. À noter que dans l’usage, il était commun de précalculer les vec-
teurs puis de les utiliser pour la résolution d’une nouvelle tâche. ELMo change
cette approche en proposant un entraînement des poids du réseau directement.
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Cette idée permet à l’architecture d’améliorer significativement l’état de l’art
sur de nombreuses tâches : classification, reconnaissance d’entités nommées,
problématiques de coréférence, étiquetage de rôles sémantiques...

Le modèle Flair [Kitaev et al., 2020] se passe des convolutions en traitant
les entrées au niveau des caractères. Cela a pour but de réduire très signifi-
cativement la taille du vocabulaire et de permettre des gains significatifs sur
les tâches de reconnaissance d’entités nommées. Le modèle contrairement au
précédent se base sur une approche bidirectionnelle disjointe. Pour cela, deux
modèles dotés de deux grandes couches de LSTM sont entrainés séparément sur
la base d’une approche causale. Le premier modèle exploite les séquences non
modifiées, le second les traite en les inversant. Ainsi, il est possible de procé-
der à la génération dans les deux sens. Pour le fine-tuning, les sorties des deux
modèles sont concaténées. Bien que performant, Flair souffre des limites des
couches de neurones récurrents pour le traitement des caractères puisque les
séquences deviennent mécaniquement longues.

Les LSTM bien que performants et efficients en terme d’utilisation de mé-
moire, sont en pratique lents et difficiles à entraîner pour plusieurs raisons. La
première concerne l’aspect récursif qui empêche la parallélisation. La seconde
est relative aux problèmes de perte d’informations sur les séquences longues.

Le mécanisme d’attention [Graves et al., 2014, Bahdanau et al., 2014, Luong
et al., 2015] qui consiste à représenter un élément d’une séquence comme la
somme pondérée de tous les éléments de la même ou d’une autre séquence est
une réponse aux limites des approches dites seq-to-seq [Sutskever et al., 2014].
Pour la résolution de ce type de tâches, les auteurs utilisaient traditionnelle-
ment des couches de LSTM couplées à une architecture encodeur-decodeur qui
nécessitait des vecteurs de taille fixe (seq-to-one) pour faire la jonction. Cela
avait pour effet de fortement compresser l’information ou d’en perdre une par-
tie significative du fait de la longueur des séquences. L’attention permet deux
effets notoires : la parallélisation et des connexions directes entre des éléments
éloignés.

Le modèle Transformer [Vaswani et al., 2017] généralise le concept d’at-
tention et permet une avancée significative dans la résolution de toutes les
tâches traitant de problématiques seq-to-seq. Pour des séquences de longueur
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tq, tk, tv représentées par des vecteurs de taille d, l’attention entre des requêtes
Q ∈ Rtq×d, des clés K ∈ Rtk×d et des valeurs V ∈ Rtv×d est donnée par :

Attention(Q,K,V ) = σ
(QK>√

d

)
V (1.1)

D’après l’équation 1.1, les requêtes ont une connexion directe vers chaque
clé. Pour les tâches de traduction, cela permet de connecter les mots d’une
langue vers les mots de l’autre langue sans passer par un vecteur de taille fixe.
Cette équation s’adapte quelle que soit les longueurs dès lors que tk = tv. En
plus de ce mécanisme, les Transformers sont basés sur plusieurs composants
additionnels. L’architecture est illustrée Figure 1.2.

En pratique, plusieurs couches de Transformers sont connectées de manière
séquentielle. Chacune d’entre elles possède des connexions résiduelles et des
normalisations de couches [Ba et al., 2016] permettant d’assurer une meilleure
stabilité durant l’entraînement. S’ajoute une couche de projection composée de
deux grandes matrices de poids Wp,Wq ∈ Rd×d′ où d′ est généralement choisi
3 à 4 fois plus grand que d :

Projection(x) = GELU
(
xWp

)
Wq

où la fonction GELU [Hendrycks and Gimpel, 2020] est définie par :

GELU(x) = 0.5x(1 + tanh[

√
2

π
(x+ 0.044715x3)])

Afin de contextualiser et de désambiguïser les mots, les positions des éléments
dans la séquence sont ajoutées aux entrées puisque l’attention est invariante
aux positions sans cette information. Cela peut être effectué de deux façons :
soit en ajoutant avant la première couche une fonction périodique prédéfinie
soit en intégrant une couche d’embedding où les entrées sont les positions dans
la séquence.
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Figure 1.2 – Architecture des Transformers.

Le modèle BERT [Devlin et al., 2019] adapte l’architecture Transformer pour
entraîner des embeddings contextualisés. Pour cela, une nouvelle tâche est créée
consistant à masquer de façon aléatoire certains éléments des séquences (15%)
en le remplaçant par un token générique prédéfini. Afin de complexifier la tâche,
les auteurs ajoutent des permutations aléatoires et une seconde tâche de prédic-
tion visant pour le modèle à déterminer si deux séquences se suivent. L’objectif
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étant de pousser le modèle à chercher de l’information au-delà de la séquence
traitée.

Grâce à l’accès à du matériel plus performant, aux capacités des Transfor-
mers à paralléliser les opérations et à la disponibilité de grandes quantités de
données, BERT a largement influencé l’état de l’art contemporain en montrant
des performances largement supérieures aux approches existantes sur de nom-
breuses tâches (classification, traduction) et dans plusieurs jeux de données
de référence comme GLUE [Wang et al., 2019]. Ce modèle a été amélioré de
nombreuses fois par la suite afin de couvrir certains défauts relatifs aux Trans-
formers, notamment en ce qui concerne le traitement de séquences longues.

1.2 Contributions à l’informatique juridique

1.2.1 Contributions de référence

Peu de contributions traitent directement de problèmes de catégorisation
de demandes abordés dans la suite de cette thèse. Les travaux se focalisent
généralement sur des discriminations relatives au droit applicable ou sur la mo-
délisation de thèmes. Ces problématiques peuvent être traitées de façon non
supervisée par une LDA (Latent Dirichlet Allocation) [Blei et al., 2003] afin de
regrouper les décisions partageant des thèmes proches [Remmits, 2017]. L’éva-
luation est effectuée par des juristes sur des décisions de la cour suprême amé-
ricaine et pour laquelle une précision supérieure à 85% est observée. Certains
auteurs se focalisent sur le droit applicable dans les décisions en comparant
plusieurs approches dans des tâches multi-classes et multi-labels suivant diffé-
rentes tailles de jeux de données, de 588 à 5599 exemples [Soh et al., 2019].
Les modèles testés sont à base de SVM et de matrices de fréquences mais aussi
de plongements sémantiques tels que GloVe et BERT entraînés sur des cor-
pus anglais généraux mais non spécialisés sur les textes juridiques. Les auteurs
montrent que ces derniers sont d’autant plus performants comparativement aux
autres approches que le nombre d’exemples est faible. Les performances sont
quant à elles comprises entre des F-mesures de 55% à 65%, les SVM (noyaux
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linéaires) ayant les scores les plus élevés sur des décisions issues de la cour su-
prême singapourienne. Une tâche similaire a été proposée sur les arrêts de cour
de cassation pour laquelle la chambre de la cour doit être prédite selon une
tâche de classification multi-classes [Sulea et al., 2017]. Les auteurs atteignent
une F-mesure de 90% à l’aide d’un modèle SVM.

De nombreuses contributions traitent de la prédiction du sens du résultat.
Une majorité d’entre elles se focalise sur l’utilisation de modèles linéaires, de
SVM avec des matrices de fréquences et des n-grammes en entrées. Les per-
formances maximales atteintes dans ces conditions varient en fonction de la
langue étudiée : F-mesure de 90% pour des décisions de la cour suprême turque
[Sert et al., 2021], entre 90% et 95% pour des décisions de justice brésiliennes
[Bertalan and Ruiz, 2020] et 69% pour des décisions britanniques [Strickson
and De La Iglesia, 2020]. D’autres modèles atteignent des F-mesures de 65% en
exploitant des décisions issues de la cour suprême thaïlandaise à l’aide de GRU
bi-directionnel et d’un mécanisme d’attention [Kowsrihawat et al., 2018].

La majeure partie de la littérature relative à la prédiction du sens du ré-
sultat concerne l’analyse de décisions de la Cour Européenne des Droits de
l’Homme (CrEDH). Les premiers à s’y intéresser exploitent une représentation
des séquences à base de n-grammes et utilisent un modèle SVM comme pré-
dicteur [Aletras et al., 2016]. Les décisions traitées sont en anglais et se basent
sur l’exploitation de faits extraits. Les auteurs parviennent à obtenir des pré-
cisions entre 75% et 80% selon l’article concerné. Cette expérimentation est
reprise en étendant l’étude sur les autres articles de la convention. Des modèles
similaires sont utilisés pour des précisions variant de 65% et 85% [Medvedeva
et al., 2020]. Des comparaisons sont aussi effectuées entre des SVM, des régres-
sions logistiques et des forêts aléatoires menant à des observations similaires
aux contributions précédentes, les SVM étant toujours plus performants que les
autres approches [Liu and Chen, 2017]. L’utilisation de modèles d’apprentissage
profond à base de réseaux de neurones récurrents puis de BERT ont permis par
la suite d’obtenir des gains de précision entre 5 et 10 points en fonction de
l’article traité [Chalkidis et al., 2019a, Medvedeva et al., 2021]. A noter qu’il
n’existe pas à notre connaissance de publication traitant les décisions françaises
de la CrEDH.
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Du fait des considérations éthiques et morales intrinsèquement liées au trai-
tement de corpus juridiques, certaines contributions s’orientent vers des ap-
proches en mesure d’expliquer les prédictions. Certains auteurs observent que
l’approche consistant à extraire les scores dans l’attention pour expliquer un
prédicteur ne corrobore pas les décisions des experts [Branting et al., 2019,
2021]. Ils proposent pour cela des méthodes alternatives à base de clustering et
d’extraction de termes clés à l’aide de critères de similarité sémantique entre ces
derniers et d’autres définis préalablement. Une autre approche se base sur des
modélisations seq-to-seq afin de générer les motifs d’une décision et donc une
sortie interprétable [Ye et al., 2018]. Pour cela les auteurs utilisent les faits en
entrée ainsi que les réquisitions de décisions pénales chinoises dans un modèle
composé de couches récurrentes et d’attention. L’évaluation est effectuée par
des juristes avec une échelle de notation prédéfinie qui consiste à noter la qua-
lité des motifs générés et à évaluer à quel point ces derniers répondent aux faits
rapportés. D’autres auteurs se basent sur un modèle à deux composants, l’un
servant à extraire les éléments discriminants issus des faits, l’autre exploitant
ces extractions pour prédire le sens du résultat [Chao et al., 2019]. Les architec-
tures utilisées sont à base de GRU et d’attention, les performances quant à elles
se situent autour de 85% de précision pour des affaires pénales chinoises. Des
contributions se basent aussi sur des modèles d’interprétation existants [Górski
and Ramakrishna, 2021] tels que LIME [Ribeiro et al., 2016], SHAP [Lundberg
and Lee, 2017] ou Grad-CAM [Selvaraju et al., 2017] afin de comparer leur
pertinence dans des tâches de dénomination juridique de phrases. Les auteurs
concluent qu’il est difficile de déterminer qu’une méthode est meilleure qu’une
autre, leur pertinence étant situationnelle. Le Chapitre 5 de cette thèse propose
deux nouvelles méthodes d’interprétation adaptées au traitement de la langue.

1.2.2 Contributions récentes

Les performances observées avec l’utilisation des modèles de plongement sé-
mantique puis de BERT sur des tâches générales de TALN ont poussé des
auteurs à adapter ces approches à de nouvelles données pour résoudre des pro-
blématiques dans des domaines spécifiques.
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Dans le cadre du traitement de textes juridiques, plusieurs Transformers
spécialisés sur le langage juridique ont été entraînés suivant des quantités va-
riables de données. Le modèle LEGAL-BERT est entraîné suivant différents
paramétrages de tailles et de profondeurs en se basant sur 12 Go de documents
juridiques anglais [Chalkidis et al., 2020]. Les auteurs montrent notamment que
les performances finales du modèle sont en réalité largement conditionnées aux
choix de l’hyperparamètrage lors des phases de fine-tuning, l’évaluation étant
effectuée sur des tâches de classification sur des décisions de CrEDH. D’autres
auteurs montrent qu’une adaptation par MLM 2 sur quelques documents seule-
ment permet d’obtenir des gains de performances [Elwany et al., 2019, Zheng
et al., 2021]. Cependant, ces gains dépendent fortement de la proximité de la
distribution des données entre la tâche de MLM et celle pour laquelle le modèle
est adapté par la suite.

Les contributions concernant des données en langue française sont plus rares.
CriminelBART [Garneau et al., 2021] se focalise sur les modèles BART et BAR-
Thez [Lewis et al., 2019, Eddine et al., 2021], variantes de BERT orientées vers
la génération. Le modèle est entraîné sur des corpus de décisions pénales cana-
diennes et testé sur des tâches de génération et de prédiction de charges pénales
en masquant des passages spécifiques dans les documents. Concernant le droit
français, seul JuriBERT est entraîné à notre connaisance sur des décisions de
justice française [Douka et al., 2021]. Le corpus de 6.3Go est extrait de Légi-
france et le modèle est évalué sur deux tâches de classification. L’une relative
à la prédiction de la chambre et de la section de la cour de Cassation (84% de
précision), l’autre consistant à classer les plaidoiries du demandeur selon 151
catégories préétablies (71% de précision). Les auteurs testent leur modèle dans
plusieurs configurations de tailles et de profondeurs et concluent qu’une version
réduite améliore les performances sur les tâches annexes. À noter qu’un modèle
similaire est entraîné dans la suite de cette thèse sur un corpus juridique de
30Go.

Certaines contributions soulèvent la nécessité de recourir à des modèles ca-
pables de traiter des séquences longues. La raison vient du fait que la taille

2. Masked Language Modeling, consiste à remplacer aléatoirement des tokens puis d’en-
traîner un modèle à les prédire.
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moyenne des documents juridiques surpasse largement la longueur de 512 élé-
ments sur laquelle la majorité des modèles sont entraînés. Dans ces conditions
contraintes, il est d’usage de recourir à des modélisations à base de réseaux
récurrents. Des contributions proposent des alternatives en découpant les do-
cuments longs en sous-segments pour les traiter indépendamment [Wan et al.,
2019]. Ces derniers sont ensuite fusionnés par le biais d’un LSTM pour ré-
soudre des tâches de catégorisation de documents. D’autres auteurs [Bambroo
and Awasthi, 2021] proposent de fusionner plusieurs architectures de Transfor-
mers telles que DistillBERT [Sanh et al., 2020] et Longformer [Beltagy et al.,
2020] pour permettre le traitement de documents composés de plusieurs mil-
liers de tokens. Ils observent notamment des gains de performances importants
(+10% de précision) par rapport à l’utilisation d’un modèle BERT sur des
tâches de classification de documents. Plusieurs modèles en mesure de traiter
des séquences longues sont proposés dans cette thèse.
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Chapitre 2

Analyse préliminaire : indexation
et prédiction

La justice prédictive requiert la construction de jeux de données annotées
et la modélisation d’un problème pour permettre l’entraînement de modèles.
Dans une décision, le juge répond à des prétentions formulées par les parties
en y associant, pour chacune d’entre elles, une règle de droit (un article, une
norme), un résultat (acceptation ou rejet) et un quantum (une somme d’argent
ou une peine). La prise en compte des faits et l’identification des demandes sont
les premières étapes effectuées par le praticien pour comprendre le document
qu’il consulte et souhaite exploiter. Or, cette recherche manuelle peut s’avérer
chronophage en fonction de la nature du litige et de la façon dont les éléments
sont exprimés. Bien que certains mots et expressions permettent généralement
de caractériser les types de demandes rencontrés, ce seul critère peut s’avérer
insuffisant lors de l’utilisation d’un moteur de recherche juridique favorisant la
quantité des résultats retournés à leur pertinence. La construction de classes
de prétentions, définies par leur objet et leur fondement, peut dès lors servir
de point de départ pour l’automatisation de cette recherche en permettant de
regrouper des décisions selon un critère de similarité.

Ce chapitre décrit dans un premier temps la structure interne des décisions
de justice et la répartition de l’information exploitable afin de résoudre des
problématiques de classifications liées à des types de prétentions spécifiques.

25
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Dans un second temps sont présentées des méthodes permettant de filtrer les
décisions afin de déterminer les catégories de demandes présentes et d’inférer
leur résultat.

2.1 Format des décisions et données

Bien que la rédaction et la forme d’une décision de justice peuvent varier, la
structure générale reste sensiblement la même d’une juridiction à l’autre, que
ce soit dans un cadre local ou plus large (CJUE, CrEDH 1).

2.1.1 Structure d’une décision

La rédaction d’une décision est effectuée par un greffier sous le contrôle d’un
juge et doit respecter des règles principales dont certaines sont rassemblées dans
le code de procédure civile (CPC).

2.1.1.1 Structure générale

Le jugement civil est traditionnellement composé de quatre parties présentées
en Figure 2.1 dans lesquelles se retrouvent :

— l’en-tête dont les éléments la constituant sont prévus dans l’article 454
du CPC ;

— le litige permettant d’exposer les faits, les prétentions et les moyens des
parties afin de délimiter la matière du procès ;

— les motifs permettant d’exposer les éléments de fait et de droit motivant
la décision du juge ;

— le dispositif présentant les conclusions associées à chaque prétention.

L’en-tête, rédigée par le greffier, se compose principalement de méta-données
permettant d’identifier la décision que ce soit par le biais du numéro de réfé-
rence, de la juridiction, de la date, de la ville, du nom de l’appelant et de l’intimé

1. Cour de Justice de l’Union Européenne et Cour Européenne des Droits de l’Homme.
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◦ juridiction, ville, formation, date et référence

◦ noms et domiciles des parties

◦ noms des personnes représentant ou assistant les parties

◦ noms des juges et du greffier

En-tête

◦ Rappel des faits constants et pertinents

◦ Rappel de la procédure

◦ Exposé des prétentions et moyens des parties (demandes)

Litige

◦ Expose le raisonnement du juge

◦ Analyse les faits, la qualification juridique et les preuves

◦ Porte sur chaque prétention et chaque moyen exprimés

Motifs

◦ Expose la décision du juge

◦ Répond à chaque chef de demande (accueil ou rejet)

◦ Précise les modalités et sanctions

Dispositif

Figure 2.1 – Structure d’une décision.

(anonymisés), des avocats ou encore du greffier et du juge. En théorie, les diffé-
rentes cours doivent respecter un format spécifique afin de simplifier la lecture
et l’obtention de telles informations. En pratique, il existe une forte variabilité
aussi bien entre les juridictions que géographiquement puisque les juges et gref-
fiers tendent à suivre un modèle qui leur est propre. Ce processus d’extraction
et d’anonymisation peut cependant s’automatiser en entraînant un modèle de
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reconnaissance d’entités nommées [Tagny Ngompe, 2020] pouvant aussi être ex-
ploité dans la mise en place d’un processus d’anonymisation, étape obligatoire
pour la publication des décisions.

L’exposé du litige s’apparente à un travail de synthèse des éléments afin
de clarifier les positions et les prétentions. Le litige s’articule autour de trois
composants : les faits, la procédure et les prétentions et moyens des parties. Le
rappel des faits peut prendre différentes formes et varier en fonction de la nature
du contentieux. On y distingue les faits constants, c’est-à-dire non constestés et
permettant de soutenir les demandes des parties et les faits pertinents dont la
connaissance est utile à la compréhension du résultat. Leur distinction n’étant
généralement pas explicite, il est d’autant plus difficile de les extraire dans un
but de prédiction. Le rappel de procédure permet de synthétiser et d’énumérer
les étapes de la procédure. Il est généralement introduit par la formule « Par
acte d’huissier du [...] » et suivi, pour les juridictions de second degré ou pour la
cour de cassation d’un rappel des conclusions précédentes. Ainsi, dans le cadre
d’une décision de cour d’appel sont énumérés les prétentions et les résultats
associés de la première instance en suivant l’organisation juridictionnelle décrite
en Figure 2.2.

Chambre sociale Chambre commerciale Chambre civile

Cour de cassation

Chambre sociale Chambre commerciale Chambre civile

Cour d’appel

Juridiction du premier degré

Tribunal d’instance

Tribunal de grande instance

Conseil de Prud’hommes Tribunal de Commerce

Figure 2.2 – Organisation juridictionnelle en matière civile.

Enfin le litige se conclut par l’exposé des prétentions et des moyens. Les
parties fixent l’objet du litige en énonçant leurs demandes. Cet exposé permet
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d’assurer une certaine clarté et d’éviter que le juge altère, déforme ou omette
des éléments dans le reste de la décision.

Le juge a l’obligation de motiver sa décision afin de répondre à plusieurs
finalités : assurer que les moyens et prétentions des parties sont traités et exa-
minés, éviter une forme de partialité et permettre le contrôle par la cour de
cassation de l’application correcte du droit. Les motifs permettent de suivre
le raisonnement du juge, celui-ci va traiter tous les éléments exprimés par les
parties dans leurs conclusions de façon pertinente, précise et catégorique afin
de limiter les risques d’ambiguïté et de rendre intelligibles les motivations pour
le justiciable. Les motifs sont généralement ordonnés pour faciliter la lecture,
privilégiant dans un premier temps les prétentions principales puis celles subsi-
diaires des demandeurs et dans un second temps les prétentions des défendeurs.
Le raisonnement du juge s’articule enfin en trois temps : il énonce une règle,
vérifie les conditions d’application de celle-ci compte tenu de la situation et
conclut en conséquence.

Souvent introduit par la formule « Par ces motifs, [...] », le dispositif donne
la solution du litige. Par souci de clarté, celui-ci est généralement concis et impé-
ratif pour faciliter la compréhension et l’exécution. Le dispositif doit répondre
à toutes les prétentions, sans exception, en conservant l’ordre d’examen de ces
dernières dans les motifs. Il doit de surcroît être intelligible, c’est-à-dire ne pas
contredire les motivations pour éliminer toute ambiguïté. Enfin, les résultats
énoncés dans le dispositif sont exécutoires et donnent donc lieu à l’exécution.
Une décision de cour d’appel est présentée en Figure 2.3.
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RÉPUBLIQUE FRANCAISE AU NOM DU PEUPLE FRANCAIS
6ème Chambre A
ORDONNANCE No 283
R. G : 17/ 04448
Mme Céline X...
C/
M. Jean-Marie Michel Lucien Y...
Déclare l’acte de saisine caduc
Copie exécutoire délivrée le :
à :
RÉPUBLIQUE FRANÇAISE AU NOM DU PEUPLE FRANÇAIS
COUR D’APPEL DE RENNES ORDONNANCE DE MISE EN ETAT DU 04 DECEMBRE
2017
Le quatre Décembre deux mille dix sept, par mise à disposition au Greffe,
Monsieur Yves LE NOAN, Magistrat de la mise en état de la 6ème Chambre A, assisté de Xavier
LE COLLEN, faisant fonction de Greffier,
Statuant dans la procédure opposant :
Madame Céline X... née le 29 Avril 1974 à SAINT RENAN (29290) ... Représentée par Me
Françoise NAUDY-ORTAIS de la SCP KERDILES-KAYA & NAUDY-ORTAIS, Plaidant/ Pos-
tulant, avocat au barreau de BREST (bénéficie d’une aide juridictionnelle Totale numéro 2017/
004995 du 09/ 06/ 2017 accordée par le bureau d’aide juridictionnelle de RENNES)
APPELANTE
à
Monsieur Jean-Marie Michel Lucien Y... né le 22 Avril 1964 à PALAISEAU (91120) ...
Représenté par Me Luc BOURGES de la SELARL LUC BOURGES, Plaidant/ Postulant, avocat
au barreau de RENNES
INTIME
A rendu l’ordonnance suivante :
Vu la demande d’observations sur la caducité de la déclaration d’appel adressée aux parties le 2
novembre 2017 ;
Vu l’absence d’observation des parties ;
Vu les dispositions des articles 908, 911 et 911-1 du code de procédure civile, dans leur rédaction,
applicable au présent incident, antérieure au décret no 2017-891 du 6 mai 2017 ;
Selon l’article 908 du code de procédure civile, à peine de caducité de la déclaration d’appel,
relevée d’office, l’appelant dispose d’un délai de trois mois à compter de la déclaration d’appel
pour conclure ;
Selon l’article 911 du code de procédure civile, sous les sanctions prévues aux articles 908 à 910,
les conclusions sont notifiées aux avocats des parties dans le délai de leur remise au greffe de la
cour. Sous les mêmes sanctions, elles sont signifiées dans le mois suivant l’expiration de ce délai
aux parties qui n’ont pas constitué avocat ; cependant, si, entre-temps, celles-ci ont constitué
avocat avant la signification des conclusions, il est procédé par voie de notification à leur avocat
;
En l’espèce, la déclaration d’appel de madame Céline X...a été effectuée le 20 juin 2017.
L’appelante a déposé ses conclusions au greffe le 7 septembre 2017, soit dans le délai prévu
à l’article 908. A cette date, monsieur Jean-Marie Y..., intimé, n’avait pas constitué avocat, ce
qu’il n’a fait que 19 septembre 2017. Il appartenait en conséquence à l’appelante, en application
de l’article 911, de notifier ses conclusions à l’avocat de l’intimé dans le mois suivant l’expiration
du délai prévu à l’article 908, soit au plus tard le 20 octobre 2017, à défaut d’avoir signifié ces
conclusions à l’intimé avant sa constitution d’avocat ;
Si l’appelante a signifié sa déclaration d’appel à l’intimé le 28 septembre 2017, conformément à
l’article 902, elle ne lui a en revanche pas signifié ses conclusions, ni notifié celles-ci à son conseil
avant le 20 octobre 2017 ;
PAR CES MOTIFS
Prononce la caducité de la déclaration d’appel,
Condamne l’appelante aux dépens.
Le Greffier, Le Conseiller de la mise en état,

Figure 2.3 – Cour d’appel de Rennes, 4 décembre 2017, 17/04448.
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2.1.1.2 Similarité et prétentions

Lorsqu’un juriste tente d’anticiper l’issue d’un procès, il va dans son travail
rechercher des affaires similaires afin d’évaluer les chances pour un client d’ob-
tenir un verdict qui lui est favorable. Cette tâche de recherche peut s’effectuer à
plusieurs niveaux : en recherchant une situation où les faits sont semblables, en
sélectionnant des décisions invoquant un ou plusieurs articles jugés essentiels,
en privilégiant des prétentions des parties. Le principe même de similarité peut
être perçu différemment par les juristes.

En traitement automatisé de la langue, la capacité de regrouper des textes
similaires par le biais de métriques spécifiques est essentielle puisqu’elle permet
de réduire significativement une phase d’annotation manuelle parfois coûteuse
ou impossible sur de grands volumes. En pratique, les approches traditionnelles
de calcul de similarité fonctionnent mal dans le cadre de documents juridiques
pour différentes raisons. La première concerne la taille des textes pouvant sen-
siblement varier et rendant la plupart des métriques très approximatives. La
seconde concerne la forme et le vocabulaire employé, des décisions relatives à
des troubles de voisinage peuvent être similaires pour un juriste alors qu’elles
traitent de faits qui n’ont que peu de ressemblances. Dans ces conditions, les mé-
triques telles que le cosinus, la Word Mover’s Distance (WMD) [Kusner et al.,
2015] ou la distance de Jaccard ont un intérêt limité, plus particulièrement si les
documents sont longs et complexes [Moodley et al., 2019]. L’usage de multiples
critères comme des ontologies ou des graphes est en pratique plus cohérent et
performant [Wagh and Anand, 2020].

Dans les pays où le Common Law est la norme, le principe de similarité est
au cœur du système juridique puisque la jurisprudence est la principale source
de droit. Ainsi un jugement se réfère systématiquement à un autre antérieur et
similaire si l’affaire ou la situation n’est pas inédite. Il est donc possible en théo-
rie, de construire un graphe modélisant toutes les décisions et leur proximité.
Dans le système français, le droit est écrit dans des codes, il est par conséquent
bien plus difficile de relier des affaires similaires entre elles.

Lorsque des parties s’engagent dans une procédure judiciaire, ces dernières
constituent des demandes avec pour objet une prétention qu’elles soumettent



32 Chapitre 2 Analyse préliminaire : indexation et prédiction

au magistrat. Dans une procédure écrite, le juge va traiter chaque prétention
en y répondant dans ses conclusions (accueil ou rejet). Puisque ces dernières
sont des affirmations de fait et de droit, elles peuvent être considérées comme
des éléments clés et discriminants et ainsi permettre de regrouper les décisions
de justice dans des catégories prédéfinies par des juristes. Dès lors, la tâche
peut être ramenée à un problème de classification si des groupes de documents
similaires sont créés. Cela suppose cependant la constitution d’un grand nombre
de classes définies manuellement et cette liste peut en théorie évoluer dans le
temps. Le droit évoluant en permanence, les juges peuvent se retrouver face à
des affaires et des problèmes juridiques inédits.

2.1.2 Contexte et collecte des données

La construction de bases dans le but de résoudre des tâches de détection du
type de demande et du sens du résultat est une étape particulièrement chro-
nophage qui nécessite notamment de sélectionner des ensembles de documents
similaires et de les étiqueter par la suite.

2.1.2.1 Contexte de la tâche

Dans la pratique, les demandes sont nommées selon leur objet. Ainsi lorsque
l’on se réfère à la réparation d’un dommage ou d’une prestation, l’on parle
de demande de compensation. Une catégorie de demandes regroupe un sous-
ensemble de prétentions partageant à la fois leur objet et leur fondement. Il est
par exemple possible d’espérer le paiement de dommages et intérêts au titre
d’une norme spécifique, et ainsi créer une catégorie ayant ces deux caractéris-
tiques. Si celle-ci est correctement définie et qu’il est possible de regrouper un
nombre suffisant de décisions dans lesquelles ce type de demande apparaît, alors
une tâche de classification peut être construite en parallèle afin d’en automatiser
la détection et l’indexation.

En pratique, les juristes savent associer par expérience un certain nombre de
termes à une catégorie sans avoir au préalable strictement défini celle-ci. Ils vont
par exemple exploiter, dans un moteur de recherche, des mots clés ayant une
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forte probabilité d’apparition dans la décision puis vont filtrer manuellement
les résultats afin de ne conserver seulement les documents jugés intéressants.
En pratique cette méthode est sous-efficiente et approximative. Il parait plus
naturel de filtrer directement par type de prétention sans au préalable connaître
tous les termes et expressions clés.

2.1.2.2 Construction des bases

Pour résoudre cette tâche, des juristes construisent des bases composées de
décisions semblables selon des critères juridiques prédéfinis afin de constituer des
catégories de demande. Si ces sélections sont suffisamment représentatives, un
ensemble précis de mots-clés peut être déterminé pour filtrer automatiquement
chaque ensemble, en procédant par des comparaisons de fréquences.

Neuf bases sont construites selon le paiement de dommages et intérêts au
titre : d’une action en résolution, d’une action estimatoire, d’une action rédhibi-
toire, de la responsabilité de l’avocat, de l’article 1384 du code civil, de l’article
1792 du code civil, de troubles de voisinage, d’une exception d’inexécution et
d’un licenciement abusif. Les tailles, les résultats et les longueurs moyennes des
décisions sont présentés en Table 2.1.

Taille Accueil
(+)

Rejet
(−)

Longueur

Act. en résolution 100 50 50 2598

Act. estimatoire 92 46 46 2980

Act. rédhibitoire 98 49 49 2754

Resp. avocat 144 61 83 3795

Dm. intérêts (1384) 98 48 50 3898

Dm. intérêts (1792) 68 34 34 4909

Trouble de voisinage 45 23 22 2831

Except. d’inexécut. 106 48 58 2172

Licenciement 472 229 243 4022

Table 2.1 – Caractéristiques des bases.
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Le résultat (accueil ou rejet) correspond uniquement à celui de la demande
analysée, les autres résultats ne sont pas exploités 2. Compte tenu du nombre de
tokens des documents (séparateur espace), il est nécessaire de filtrer l’informa-
tion. Pour cela, nous proposons une approche dans laquelle chaque décision est
découpée en phrases, auxquelles on associe un score construit selon la présence
de termes discriminants. Nous détaillerons dans la section suivante la procédure
d’extraction puis celle du calcul des scores.

2.2 Extraction des demandes

L’extraction automatique des demandes et de leurs résultats ouvre l’accès à
des informations d’importance permettant de regrouper des décisions similaires.
Pour cela, il est nécessaire de connaître des caractéristiques discriminantes pour
classer les décisions par type de prétention. Celles-ci permettant d’inférer les
zones d’importance dans le document pour extraire les éléments permettant la
prédiction du résultat.

2.2.1 Eléments discriminants et sélection

La résolution de la tâche de classification par type de demande nécessite
la construction de bases annotées et la sélection d’un ensemble de métriques
permettant de discriminer les termes jugés importants.

2.2.1.1 Extraction du vocabulaire discriminant

Puisque des bases relatives à des catégories de demandes ont été créées et que
des corpus de décisions comme CAPP sont accessibles, il est possible de définir
des métriques permettant de filtrer le vocabulaire discriminant propre à ces
documents. Soit C l’ensemble des catégories et W le vocabulaire, un terme w ∈
W peut être considéré comme discriminant si sa fréquence f cw ∈ [0, 1] dans les
documents de la catégorie c ∈ C excède fortement sa fréquence dans l’ensemble

2. Plusieurs demandes et donc résultats peuvent être exprimés dans une décision.
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des autres catégories c̄. Sont sélectionnées plusieurs métriques reportées dans
la Table 2.2 pour discriminer le vocabulaire.

Métrique Formule

Différence f cw − f c̄w
Entropie croisée −f cw log f c̄w

Entropie croisée à seuil* −Hα(f cw) log f c̄w

Divergence KL f cw log fcw
f c̄w

Co-occurrence à seuil** 1
|W|
∑

j y
s
w,j

* Seuil α ∈ [0, 1], Hα(x) = 1 si x > α sinon 0

** ysi,j = H0(xi,j − qs(x.,j)) , qs quantile s du vecteur
xci,j ∈ [0, 1], co-occurrence des termes i, j ∈ W dans c, xi,j = xci,j − xc̄i,j

Table 2.2 – Métriques de sélection.

Les métriques à base de seuils sont testées avec des valeurs comprises dans
{0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9} afin de déterminer si le seuil impacte la sélection des
termes. Le choix du vocabulaire discriminant a pour but d’associer à chaque
phrase dans une décision, un score permettant de déterminer si celle-ci est dans
le thème du type de demande analysée. Puisque le juge tend à traiter l’in-
formation de façon assez structurée, connaître la localisation de ces éléments
peut permettre l’extraction et l’inférence du résultat associé. Seuls les termes
représentant la catégorie ont un intérêt dans l’élaboration des scores, les mé-
triques sont calculées sans exploiter les fréquences complémentaires, notamment
pour l’entropie et la divergence KL qui nécessitent normalement un calcul d’es-
pérance. Ainsi, des termes w,w′ ∈ W auront des scores différents même si
f cw = f c̄w′ . Les termes discriminants sont reportés en Figure 2.4.

En pratique, les métriques donnent des listes de mots très similaires mais
l’ordre peut légèrement changer. Un autre effet observé est relatif à l’amplitude
des scores. Puisqu’ils sont normalisés et réutilisés dans la phase de vectorisa-
tion des séquences, des différences peuvent être observées sur la qualité des
prédictions dans les expérimentations menées par la suite.
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chance, perte, responsabilité, manquement, faute, réparation,
professionnelle, commis, client, assigner, honoraires, mission,
mandat, indemnisation, preuve, préjudices

vices, cachés, 1641, vendeur, impropre, restitution, usage,
acheteur, expertise, acquéreur, vendue, véhicule, moteur, des-
tination, défauts, rédhibitoire

estimatoire, vices, cachés, 1641, réduction, vendeur, garantie,
impropre, usage, acquéreur, expertise, connaissance, désordres,
1644, travaux, réparation

vendeur, vices, cachés, conformité, 1604, prix, acquéreur,
vendeur, restituer, véhicule, manquement, litigieux, expertise,
garantie, usage

endurées, souffrances, 1384, accident, temporaire, dommage,
victime, responsable, esthétique, expertise, responsabilité,
préjudices, indemnisation, chute, cpam, assureur

impropre, destination, constructeurs, solidité, affectant, as-
sureur, construction, réception, contractuelle, reprise, solidum,
devis, désordre, garantir, réparation

voisin, travaux, troubles, habitation, propriété, huissier, pro-
priétaire, astreinte, réparation, inconvénients, maison, constat,
terrain, anormaux, construction

travaux, obligations, loyers, clause, paiement, résiliation,
bailleur, constat, désordre, facture, huissier, demeure,
exécution, délivrance, résolutoire

sérieuse, réelle, salarié, préavis, congés, salaire, rupture, payés,
emploi, afférents, indéterminée, compensatrice, ancienneté,
poste, durée, indemnité, rémunération

Action en résolution

Action estimatoire

Action rédhibitoire

Resp. avocat

Dm. et intérêts (1384)

Dm. et intérêts (1792)

Trouble de voisinage

Exception d’inexécution

Licenciement

Figure 2.4 – Termes ayant les scores moyens les plus élevés (différence).

2.2.1.2 Sélection des segments exploitables

Déterminer le sens du résultat relatif à une demande spécifique suppose
de connaître, au moins approximativement, les zones de la décision contenant
l’information recherchée. Généralement, le juge fait référence à la demande dans
les trois parties principales : le litige, les motifs et le dispositif. Cependant,
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ces références peuvent être plus ou moins exploitables. Le rappel des faits est
notoirement complexe à traiter puisque les faits peuvent revêtir des aspects très
hétérogènes, que ce soit par le vocabulaire utilisé ou dans la forme plus ou moins
détaillée de l’exposé. Ainsi, un trouble de voisinage peut être compté d’une
infinité de façons et dépendre de situations parfois inédites. Lorsque le juge
motive sa décision, certains traits peuvent être communs (article invoqué) entre
des décisions munies de demandes similaires. L’exploitation du dispositif parait
suffire pour inférer le résultat mais nécessite en réalité une contextualisation
puisque la façon d’exposer le résultat peut largement varier en fonction des
situations. Certaines expressions sont difficilement exploitables car elles font
une référence implicite, d’autres répondent à la mauvaise prétention.

La tâche de sélection de passages peut être abordée de différentes façons :
soit en inférant un résultat sur la décision brute qui peut être de grande taille,
soit en sélectionnant automatiquement des segments dans lesquels l’information
recherchée a le plus de chance d’être présente. La résolution de la tâche pré-
sente plusieurs contraintes. Premièrement, le nombre d’exemples pour chaque
catégorie est très limité (quelques dizaines ou quelques centaines), rendant la
tâche difficile et limitant l’usage d’un nombre élevé de paramètres. Deuxième-
ment, l’information est distribuée dans les trois parties de la décision. Dès lors
sont testées dans les expérimentations suivantes, des approches où l’extraction
se fait sur le document complet puis dans une variante où le litige, les motifs
et le dispositif sont traités indépendamment puis concaténés pour obtenir une
sélection des phrases. En pratique cela nécessite d’utiliser un modèle de sec-
tionnement capable de segmenter la décision puisque les parties ne sont pas
connues a priori. Les expérimentations se basent sur un modèle pré-entrainé de
découpe de documents juridiques spécialisé dans cette tâche [Tagny Ngompé
et al., 2017].

La sélection se fait dans un premier temps en associant un score à chaque
phrase en fonction des métriques présentées en Table 2.2 puis en préservant un
sous-ensemble de segments ayant les valeurs les plus élevées. Deux critères sont
utilisés, un premier conservant uniquement les éléments ayant un score supé-
rieur à la moyenne (15-25% du document) et un autre à seuil fixe sélectionnant
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uniquement 10% des passages. À noter que l’utilisation de seuils élevés, supé-
rieurs à 30%, génère des pertes de performances significatives du fait de l’ajout
d’éléments inutiles à la prévision du résultat de la demande traitée.

L’autre critère important est le calcul de la pondération par segment. Puisque
seuls les mots issus de la liste des termes discriminants ont un score non nul,
il existe diverses façons d’associer un poids à une phrase. L’utilisation de la
moyenne par exemple peut avantager des segments courts par rapport à des
segments plus longs alors que les deux possèdent un même nombre d’éléments
jugés discriminants. En notant t la longueur de la séquence, nous proposons
d’étudier :

— une moyenne des termes (division par t) ;
— une moyenne favorisant les séquences plus longues (division par

√
t) ;

— une moyenne des scores non nuls ;
— le score maximal dans la séquence.

La Figure 2.5 donne un exemple d’extraction des phrases ayant un score supé-
rieur à la moyenne.

0 10 20 30 40 50
Phrases

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

Sc
or
e

Moyenne
Phrases selectionnées

Figure 2.5 – Extraction des phrases importantes dans une décision.

En pratique, les segments ont généralement des scores très hétérogènes avec
des pics marqués à certains endroits. La grande majorité des phrases ont un
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score nul du fait de l’absence de mots relatifs à la demande. Les chances qu’elles
informent sur le sens du résultat sont donc très faibles. À noter que les décisions
sont composées de transitions, en particulier dans l’annonce de l’une des trois
parties (« Par ces motifs [...] ») ou avant une énumération, ce qui rend la
représentation parfois erratique.

À titre d’exemple, la Figure 2.6 expose les phrases maximisant le score dans
chaque partie de la décision sur le thème d’un trouble de voisinage.

Litige

Motif

Dispositif

Par assignation en date du 20 février 2012, monsieur et madame M. ont fait

assigner leurs voisins devant le tribunal de grande instance de Périgueux afin

que le tribunal les condamne principalement à faire cesser le trouble anormal de

voisinage subi par la présence de batraciens introduits dans une mare créée au

pied de leur immeuble, ordonne d’une part la construction d’un mur pour avoir

coupé une haie mitoyenne et d’autre part l’arrachage de bambous surplombant

leurs panneaux photovoltäıques.

Il est donc établi en tout état de cause que les époux P. ont créé une mare sur leur

propriété à moins de 10 m de la maison des époux M. alors qu’ils sont propriétaires

d’un terrain d’une superficie de plus de 15 hectares.

Ordonne aux époux P. de combler leur mare située à moins de 10 mètres de

l’habitation M. sous un délai de 4 mois après le prononcé du présent arrêt, ce sous

astreinte provisoire de 150 euros par jour de retard et pendant un délai de 2 mois.

Figure 2.6 – Extraction de la phrase la plus fortement pondérée en fonction
de la partie (troubles de voisinage, CA Bordeaux 14/02584).

Les phrases peuvent être particulièrement longues dans certaines conditions
puisque le juge tend à énoncer tous les éléments les uns à la suite des autres.
Cela entraîne, dans les motifs notamment, des segments parfois composés d’une
centaine de mots.

2.2.2 Résultats

Cette section reporte les résultats des tâches de détection des catégories de
demandes puis ceux relatifs à la détermination du sens du résultat en fonction de
zones extraites de la décision par le biais d’un sectionnement et de l’exploitation
des métriques présentées.
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2.2.2.1 Les catégories de demandes

La classification des catégories de demandes a des contraintes. Première-
ment, le nombre de classes peut varier avec le temps 3 puisqu’en pratique de
nouvelles catégories peuvent être ajoutées un ré-entrainement est alors néces-
saire pour mettre à jour le modèle. Deuxièmement, une décision de justice
peut contenir plusieurs demandes de thèmes différents et donc la tâche peut
être vue comme un problème multi-classes et multi-labels. En pratique, il est
plus intéressant et plus simple d’entraîner indépendamment les catégories une à
une. Puisqu’un accès à plusieurs milliers de décisions aux thèmes très variables
existe, la construction de jeux composés de documents possédant la catégorie
recherchée et d’autres ne la possédant pas est possible.

Pour chaque classe de demande, une base déséquilibrée de 1.000 décisions
est créée dans laquelle sont présentes les décisions annotées par les juristes com-
plétées par des décisions hors du thème traité (One vs All). Le pré-traitement
est limité à la suppression de la ponctuation, à la suppression de la casse, à la
substitution des sommes d’argent par un token spécial et à la tokenisation par
le séparateur espace. Puisqu’une liste de termes discriminants est connue grâce
à l’approche définie précédemment, cette dernière est fusionnée au vocabulaire
extrait de la base composée de 1.000 décisions pour chaque catégorie de de-
mande. La représentation des séquences est obtenue par le biais d’une matrice
d’occurrences binaire.

Une validation croisée est effectuée en 10 étapes et les performances de deux
classifieurs simples sont comparées selon la précision, le rappel et la F-mesure
moyennés. Ces dernières sont reportées dans la Table 2.3.

Les résultats montrent que la détection des catégories prises indépendam-
ment est triviale et qu’un simple modèle linéaire comme la régression logis-
tique, basé sur des unigrammes et une représentation binaire, est en mesure de
résoudre presque parfaitement la tâche dans la majorité des cas. En pratique,
un juriste est en capacité de déterminer une classe de prétentions en détec-
tant certaines expressions et certaines lois associées. Ces éléments se retrouvent
notamment dans la liste des termes précédemment extraits (Figure 2.4), par

3. A terme, plusieurs centaines de catégories peuvent être créées.
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Logistique Forêt aléatoire

P R F P R F

Act. en résolution 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000

Act. estimatoire 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000

Act. rédhibitoire 1.000 1.000 1.000 0.992 0.994 0.993

Resp. avocat 0.998 0.986 0.991 0.996 0.980 0.988

Dm. intérêts (1384) 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000

Dm. intérêts (1792) 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000

Trouble de voisinage 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000

Except. d’inexécut. 0.999 0.993 0.996 0.998 0.982 0.990

Licenciement 0.999 0.999 0.999 0.997 0.997 0.997

Table 2.3 – Performances de classification en fonction de la demande.

exemple l’expression « vices cachés » est systématiquement présente dans les
décisions relatives aux trois premières catégories, celle-ci étant couplée à un
article (1604, 1641 ou 1644 du code civil). À noter que l’entraînement d’un mo-
dèle sur une version multi-classes du problème, où les 9 types de demandes sont
considérés, aboutit à des résultats légèrement inférieurs (F-mesure de 0.97) et
nécessite en cas d’ajout d’une nouvelle catégorie un nouvel entraînement.

2.2.2.2 Détermination du résultat

La tâche de prédiction du résultat prend en compte un ensemble de critères
pouvant fortement jouer sur les performances. Le premier critère est relatif au
schéma de pondération et sélection du vocabulaire discriminant (Table 2.2), le
second concerne le calcul du score par phrase et de la prise en compte de la
longueur des segments, le troisième concerne le nombre de séquences extraites
qu’il soit en fonction de la moyenne des scores ou en sélectionnant les 10% les
plus élevés. Enfin le dernier critère dépend de la partie extraite soit par un
traitement de la décision entière, soit en découpant le document pour traiter
indépendamment les différentes parties et les concaténer ensuite.



42 Chapitre 2 Analyse préliminaire : indexation et prédiction

La représentation des séquences se base sur des matrices de fréquences et
par le biais d’un modèle FastText [Bojanowski et al., 2017] entrainé sur un
corpus extrait de Légifrance regroupant des décisions de cour d’appel, de cour
de cassation et du conseil d’état (soit 1 million de décisions). Afin d’obtenir
une représentation des phrases dans une matrice de taille fixe, les mots sont
pondérés en fonction de leur score obtenu par les métriques de sélection de
vocabulaire (Table 2.2) après normalisation par une fonction softmax. Pour une
phrase composée de t mots dont le mot i est représenté par un couple score-
embedding (si ∈ R, ri ∈ Rd), sa représentation r̃ ∈ Rd est donnée par :

r̃ =
1∑j=t

j=1 e
sj

i=t∑
i=1

esiri

Pour chaque décision, seule l’étiquette d’accueil ou de rejet de la demande est
connue, les résultats des demandes hors thème ne sont pas prédits. La tâche
est traitée en plusieurs temps, d’abord des scores sont calculés par phrase, une
segmentation de la décision est effectuée ensuite, puis les segments sélectionnés
sont vectorisés et utilisés comme entrées dans un réseau de neurones simple à
deux couches et activation Elu [Clevert et al., 2016a]. La taille du réseau de
neurones est limitée afin d’éviter un sur-apprentissage compte tenu du faible
nombre d’exemples et l’embedding est de dimension d = 128. Chaque modèle
est testé suivant une stratégie de validation croisée à 10 étapes avec comme
mesures de performance la précision, le rappel et la F-mesure. Le nombre total
de modèles à tester est grand pour chaque catégorie de demande puisqu’il est
nécessaire de définir 4 critères à chaque fois : la métrique de pondération des
mots, la métrique de pondération des phrases, la méthode d’extraction et les
parties à considérer. Les meilleurs performances sont reportées dans la Table
2.4.

Le choix des paramètres dépend de la demande traitée. En pratique, sélec-
tionner 10% des phrases de la décision a un effet significatif sur les performances
pour les demandes relatives à l’article 1792 du code civil et aux exceptions d’in-
exécution qui se retrouvent respectivement dans les décisions les plus longues
et les plus courtes (Table 2.1). Le choix de la pondération des phrases montre
que favoriser les séquences longues aux séquences courtes en divisant par

√
t a

peu d’effet sur les performances puisque les modèles tendent à sélectionner des
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phrases similaires dans la majorité des cas. En pratique, seules les demandes
sur l’article 1384 sont exploitables en réalité avec des F-mesures supérieures à
95%. Les autres types de prétention nécessitent le recours à des techniques plus
avancées afin de les intégrer dans le cadre d’un entraînement sur une faible vo-
lumétrie et de désambiguïser des séquences complexes à interpréter. Les critères
optimaux pour chaque catégorie sont présentés dans la Table 2.5.

En moyenne, la segmentation puis l’extraction de segments issus des motifs et
du dispositif permettent de maximiser les performances tandis que l’utilisation
du litige reste assez anecdotique pour des modèles peu sophistiqués et incapables
d’exploiter pleinement des séquences nécessitant un raisonnement complexe. Le
choix de la métrique et de la pondération des phrases a en réalité un effet limité
comparé à la sélection des zones adéquates. Le fait de filtrer préalablement la
décision a en effet des conséquences importantes sur le niveau de performances
des modèles. La Table 2.6 permet de mesurer celles-ci.
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Poids > Moyenne Top 10%
P R F P R F

Act. en résolution

t 0.870 0.852 0.850 0.852 0.829 0.820√
t 0.834 0.839 0.823 0.8342 0.844 0.825
t̃ 0.866 0.872 0.862 0.814 0.812 0.796

max 0.851 0.849 0.840 0.859 0.838 0.836

Act. estimatoire

t 0.779 0.783 0.750 0.741 0.730 0.693√
t 0.803 0.790 0.759 0.771 0.774 0.720
t̃ 0.785 0.781 0.741 0.769 0.779 0.728

max 0.781 0.771 0.750 0.786 0.794 0.746

Act. rédhibitoire

t 0.843 0.829 0.822 0.865 0.858 0.845√
t 0.839 0.844 0.832 0.872 0.839 0.835
t̃ 0.846 0.839 0.838 0.851 0.828 0.820

max 0.843 0.845 0.832 0.868 0.849 0.832

Resp. avocat

t 0.742 0.725 0.722 0.766 0.763 0.745√
t 0.735 0.723 0.722 0.737 0.729 0.723
t̃ 0.746 0.719 0.720 0.746 0.737 0.732

max 0.725 0.714 0.711 0.739 0.721 0.718

Dm. intérêts (1384)

t 0.932 0.944 0.930 0.951 0.967 0.954√
t 0.941 0.961 0.943 0.948 0.969 0.953
t̃ 0.957 0.966 0.957 0.928 0.951 0.932

max 0.948 0.967 0.953 0.942 0.959 0.942

Dm. intérêts (1792)

t 0.749 0.733 0.705 0.810 0.766 0.749√
t 0.713 0.713 0.691 0.773 0.780 0.752
t̃ 0.766 0.758 0.725 0.769 0.759 0.724

max 0.748 0.774 0.709 0.796 0.814 0.773

Trouble de voisinage

t 0.867 0.858 0.814 0.838 0.846 0.822√
t 0.821 0.833 0.785 0.829 0.842 0.801
t̃ 0.879 0.879 0.832 0.871 0.850 0.822

max 0.871 0.883 0.855 0.825 0.817 0.806

Except. d’inexécut.

t 0.677 0.668 0.638 0.678 0.677 0.666√
t 0.667 0.665 0.631 0.684 0.705 0.676
t̃ 0.695 0.679 0.631 0.691 0.702 0.664

max 0.676 0.690 0.648 0.722 0.737 0.713

Licenciement

t 0.793 0.797 0.791 0.768 0.769 0.762√
t 0.789 0.792 0.788 0.768 0.771 0.764
t̃ 0.799 0.804 0.798 0.774 0.776 0.770

max 0.800 0.807 0.797 0.767 0.770 0.763

Table 2.4 – Performances en fonction des demandes et des pondérations.
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Vecteur* Zone** Métrique Poids

Act. en résolution TF + FT M, D Co-oc q80% t̃

Act. estimatoire TF + FT M, D Entropie
√
t

Act. rédhibitoire TF + FT L, M, D Différence t

Resp. avocat FT M, D Co-oc q80% t

Dm. intérêts (1384) TF + FT M, D Co-oc q80%

√
t

Dm. intérêts (1792) TF + FT M, D Entropie max

Trouble de voisinage FT L, M, D Co-oc q80% max

Except. d’inexécut. FT L, M Co-oc q80% max

Licenciement TF + FT M, D Différence t̃

Top perf. moyenne TF + FT M, D Entropie max

* TF = matrice de fréquences, FT = FastText

** L = litige, M = motifs, D = dispositif, C = document complet

Table 2.5 – Critères les plus performants par classe de prétention.

Décision complète Décision filtrée

P R F P R F

Act. en résolution 0.695 0.695 0.678 0.866 0.872 0.862

Act. estimatoire 0.553 0.569 0.545 0.803 0.790 0.759

Act. rédhibitoire 0.809 0.800 0.784 0.865 0.858 0.845

Resp. avocat 0.631 0.638 0.620 0.766 0.763 0.745

Dm. intérêts (1384) 0.921 0.935 0.920 0.957 0.966 0.957

Dm. intérêts (1792) 0.644 0.649 0.589 0.796 0.814 0.773

Trouble de voisinage 0.746 0.754 0.701 0.871 0.883 0.855

Except. d’inexécut. 0.567 0.568 0.509 0.722 0.737 0.713

Licenciement 0.748 0.748 0.745 0.799 0.804 0.798

Table 2.6 – Performances sur les décisions brutes et filtrées.
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Des gains significatifs sont observés avec des différences avoisinant les 0.20
point de F-mesure pour quatre des neufs classes de prétention. Les décisions non
filtrées sont généralement trop longues et mêlent informations utiles et bruit car
elles répondent dans la majorité des cas à plusieurs demandes simultanément.
La sélection des segments permet donc de séparer les demandes dans le corps
du document, ce que fait aussi le juge lorsqu’il répond de façon organisée et
méthodique aux prétentions des parties.

Conclusion

Les modèles présentés montrent qu’il est aisé de déterminer la présence d’une
demande spécifique dans le corps d’une décision mais que la prédiction du résul-
tat de celle-ci est beaucoup plus complexe car plusieurs éléments sont suscep-
tibles de limiter les performances. Le premier concerne le nombre d’exemples
disponibles, souvent limité par la difficulté de l’annotation de documents juri-
diques nécessitant du temps et une expertise puisque ce type de tâche requiert
une lecture attentive de jugements souvent longs et peu accessibles. Le second
problème se situe au niveau de la capacité des modèles à traiter des formes gram-
maticales et syntaxiques complexes qui nécessitent des architectures profondes.
En pratique, il est difficile d’augmenter la profondeur d’un réseau lorsqu’il y
a trop peu d’exemples disponibles. Le recours à des techniques spécifiques est
donc un pré-requis à l’obtention de meilleures performances. Enfin, malgré la
réduction de la taille des décisions par la sélection des segments les plus infor-
matifs, les modèles employés doivent être en mesure de traiter des séquences
longues de plusieurs centaines à plusieurs milliers d’éléments dans certains cas
de figure. Les modèles à base de LSTM [Hochreiter and Schmidhuber, 1997]
sont en mesure de répondre à ce besoin au prix d’un temps de calcul élevé tan-
dis que les approches de l’état de l’art à base d’attention et de Transformers
[Vaswani et al., 2017] ne sont pas en mesure de résoudre des tâches dont les
entrées excèdent quelques centaines de mots. Les chapitres suivants répondent
en partie à ces problématiques.



Chapitre 3

Petits échantillons et apprentissage
one-shot

Déterminer l’issue d’un litige en exploitant les arguments juridiques décrits
par le juge constitue une tâche d’importance dans l’analyse prédictive du sens
du résultat. La complexité du langage juridique requiert des modèles capables
de traiter des structures syntaxiques et grammaticales sophistiquées, par consé-
quent, l’utilisation de techniques d’apprentissage modernes à base de réseaux de
neurones s’impose naturellement. L’application de telles techniques s’avère tou-
tefois difficile lorsque les jeux de données disponibles et étiquetés sont de petite
taille, car l’annotation manuelle est coûteuse et nécessite un expert. Ce chapitre
propose un modèle permettant de meilleures performances dans ce contexte de
rareté en combinant une approche one-shot avec un mécanisme d’attention et
l’extraction de termes clés en parallèle. Les résultats obtenus sont relatifs à
la prédiction du sens du résultat de décisions issues de différentes catégories
de demandes sur des décisions judiciaires de cour d’appel par l’exploitation de
portions de motifs exposés par le juge.

Ce chapitre présente en premier lieu les caractéristiques des données exploi-
tées ainsi que le modèle proposé. Les performances sur chaque catégorie de
demande sont reportées dans un second temps.

47
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3.1 Apprentissage en petit échantillon

La pratique de l’apprentissage automatique sur des jeux de données connus
et partagés tend à ne pas considérer certaines problématiques rencontrées en
situation réelle. De nombreux domaines souffrent de l’absence de bases labéli-
sées, c’est le cas dans le traitement de données juridiques où le coût de l’anno-
tation est souvent prohibitif. Cette section présente les obstacles rencontrés, la
construction des bases et les alternatives permettant l’estimation effective de
modèles sophistiqués avec peu d’exemples.

3.1.1 Données exploitées

3.1.1.1 Étiquetage des données

La détermination du résultat d’une demande formulée par une partie néces-
site la construction de jeux de données et l’annotation de décisions de justice.
Cette tâche est effectuée en deux temps et repose sur la compétence de juristes.
En premier lieu, des arrêts de cour d’appel sont sélectionnés en fonction de la
présence d’un certain type de demande afin de compiler une centaine de docu-
ments. A partir de cette base, chaque décision est analysée par un expert qui
va extraire des motifs, les motivations de fait et de droit permettant de justi-
fier l’acceptation ou le rejet de la demande concernée. Ces extraits prennent la
forme de passages issus de la décision, leur taille variant de quelques mots à
quelques phrases contiguës seulement. Le résultat est quant à lui exprimé de
manière binaire puisque le juge est obligé de statuer pour chaque demande. La
Figure 3.1 donne plusieurs exemples relatifs à des demandes sur un changement
de prénom et sur des remboursements de créances.

Ces exemples montrent l’expertise nécessaire et la maîtrise d’un niveau de
langue supérieure pour pleinement extraire l’information. Le premier exemple,
qui est vraisemblablement le plus simple, est déjà ambigu puisqu’il mêle les
termes « confirmé » et « rejeté » que l’on peut qualifier de discriminants dans une
zone très restreinte. Ainsi le juge confirme un rejet de la demande, c’est-à-dire
qu’il s’inscrit dans la continuité du jugement de première instance. En absence
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Que la cour n’étant pas mise en mesure d’apprécier l’intérêt

légitime invoqué, le jugement déféré ne pourra qu’être con-

firmé en ce qu’il a rejeté la demande de modification du

prénom de Charlotte ;

Rejet

L’ordonnance critiquée sera en conséquence infirmée et la

créance admise conformément à la demande en l’absence de

contestation sur ce point, sauf à en rectifier la ventilation

dans la mesure où les conclusions comportent, comme la

déclaration de créance elle-même, une anomalie puisqu’elles

portent sur une créance globale de 618 129,55 euros con-

stituée de deux créances dont la somme s’élève à 668 527,55

euros.

Le caractère vicié des menuiseries, parties privatives, n’est

donc pas établi et les deux rapports d’expertise tendent

davantage à pointer un problème d’entretien, que ce soit un

défaut de ravalement, qui concerne les parties communes,

ou une nécessité de changer des joints.

Rejet

Acceptation

Figure 3.1 – Exemples de motifs associés à leur résultat.

de contexte, la résolution de la tâche par un profane est difficile et montre la
difficulté pour un utilisateur quelconque de s’informer et de se familiariser avec
les outils juridiques de façon autonome.

3.1.1.2 Construction de la base

Ainsi cinq jeux de données sont construits pour couvrir différents types de
demande. Ces derniers sont relatifs à des demandes de changement de nom
(600.NOM), à des remboursements de créances (600.DEC), à la responsabilité
d’avocats (500.RES et 400.RES) et à des demandes de dommages et intérêts
pour un déficit fonctionnel permanent (300.DOM). Les tailles de chaque jeu
sont reportées en Table 3.1.

Le faible nombre d’observations par catégorie est la conséquence de plusieurs
facteurs. Le premier est relatif à la difficulté de l’annotation manuelle qui re-
quiert plusieurs heures de travail par base. Le second concerne la rareté de
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Données 600.NOM 600.DEC 500.RES 400.RES 300.DOM

Taille 74 96 100 100 98

Table 3.1 – Taille des différents jeux de données.

certains types de demandes puisque l’accès à la jurisprudence des cours judi-
ciaires d’appel n’est pas libre et que seul un sous-ensemble (environ 5%) est
disponible en ligne 1. Enfin, lorsque la motivation du juge est trop implicite
dans les motifs et qu’il n’est pas possible d’extraire un passage suffisamment
informatif, la décision n’est alors pas prise en compte.

3.1.2 Représentation et estimation

3.1.2.1 Représentation et modélisation one-shot

Le développement de l’apprentissage profond a produit de nouvelles ap-
proches se basant exclusivement sur l’utilisation de réseaux de neurones, en
particulier pour la résolution de tâches de classification. Les réseaux de neurones
récurrents de type LSTM permettent par exemple d’intégrer l’aspect temporel
dans le traitement de données à caractère séquentiel (textes, séquences de mots)
grâce à l’exploitation dynamique d’une cellule de mémoire. L’apprentissage pro-
fond permet de représenter et d’encoder de l’information portée par des entités
sémantiques.

Traditionnellement, les modèles servant à définir les représentations se basent
sur la construction de tableaux binaires ou fréquentiels (TF-IDF), dans lesquels
les caractéristiques représentent la présence ou la fréquence d’un terme, mot ou
n-grammes dans un document donné. Ces approches naïves trouvent rapide-
ment leurs limites puisqu’elles nécessitent la manipulation de matrices dont
la taille dépend du vocabulaire et dont le contenu est souvent très clairsemé.
Les modèles de plongement sémantique exploitent le principe des auto-encoder
[Schmidhuber, 2014] en se basant sur une tâche auto-supervisée dans laquelle,
le réseau cherche à prédire un mot connaissant son contexte, permettant ainsi

1. Base CAPP : https://www.data.gouv.fr/fr/datasets/capp/

https://www.data.gouv.fr/fr/datasets/capp/
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de définir une représentation sur des espaces de taille réduite. S’ajoute à cela,
l’utilisation de techniques permettant de traiter des termes n’existant pas dans
le vocabulaire initial. Ainsi, les modèles FastText [Bojanowski et al., 2017] et
BERT [Devlin et al., 2019] exploitent des n-grammes afin de reconstruire des
mots inconnus tandis qu’ELMo [Peters et al., 2018] et Flair [Akbik et al., 2019]
travaillent au niveau des caractères qu’ils couplent à des couches de LSTM
pour cela. Ces représentations vectorielles peuvent par la suite être utilisées
pour répondre à des objectifs de classification ou intervenir en tant que compo-
sante dans une chaîne de traitements plus riche [Angelidis et al., 2018, Glaser
et al., 2018]. Contrairement aux approches traditionnelles de construction de
représentation (TF-IDF, n-grammes...), la construction de ces représentations
ne requiert aucune définition préalable de caractéristiques qui seront utilisées
pour les construire.

Le dernier mécanisme permettant pleinement l’exploitation de tous les élé-
ments des séquences est l’attention [Bahdanau et al., 2014, Luong et al., 2015].
Dans sa forme la plus simple et exploitée dans ce chapitre, elle permet de pondé-
rer chaque mot d’une phrase afin d’obtenir une représentation indépendante du
nombre d’éléments la composant, cette transformation est communément appe-
lée many-to-one ou seq-to-one. Généralement couplée à une couche de LSTM,
elle permet de limiter la perte d’informations entre éléments distants à l’inté-
rieur de la séquence grâce à des connexions directes. L’attention se substitue
ainsi à l’utilisation de la cellule de mémoire du réseau récurrent pour représenter
la séquence entière.

Pour une séquence S = [s0, s1, . . . , st] ∈ Rt×d, de longueur t et dont les
éléments sont représentés par des vecteurs de taille d, l’attention y ∈ R1×d est
obtenue en effectuant un produit entre un vecteur de scores et la séquence :

y = σ(cWSᵀ)S

où W ∈ Rd×d est une matrice de paramètres apprise par rétropropagation et
c ∈ R1×d la mémoire terminale de la couche récurrente précédant l’attention.
En cas d’absence de cellule de mémoire c, celle-ci peut être remplacée par un
élément si de S ou par une fonction capable de réduire la taille de la séquence à



52 Chapitre 3 Petits échantillons et apprentissage one-shot

un seul élément (moyenne, pooling...). La fonction de score peut elle aussi être
modifiée mais l’utilisation de la softmax a un avantage majeur puisque les poids
sont positifs et leur somme vaut 1, facilitant grandement leur interprétation.
Ainsi un mot considéré comme important aura une pondération plus élevée
qu’un autre jugé moins utile par le modèle.

3.1.2.2 Estimation en petit échantillon

Du fait de leurs propriétés intrinsèques (e.g. nombre important de para-
mètres), les modèles à base d’apprentissage profond nécessitent de larges quan-
tités de données (labélisées) pour être entraînés [Slingerland et al., 2018]. Cet
écueil est central et limite sévèrement leur potentielle utilisation dans le do-
maine légal ; domaine dans lequel il est le plus souvent difficile de mobiliser des
experts – ce qui souvent induit des contextes d’étude dans lesquels seuls peuvent
être considérés des jeux de données coûteux et de taille réduite. Cette limitation
contribue à expliquer le faible nombre de travaux s’intéressant à l’apprentissage
profond pour la classification dans le domaine légal.

Des recherches actives en apprentissage automatique travaillent sur la réduc-
tion de la dépendance aux volumétries importantes de données labélisées. Nous
distinguons en particulier les axes de recherches connectés visant (i) la réutilisa-
tion de modèles entraînés pour des contextes applicatifs ou des tâches proches
comme l’apprentissage par transfert, l’apprentissage multi-tâches, les techniques
de fine-tuning, (ii) à exploiter des données non-labelisées (via l’apprentissage
non-supervisé ou auto-supervisé de représentations), ou (iii) à tirer parti tant
que possible de l’information véhiculée par des annotations disponibles.

L’apprentissage one-shot [Fei-fei et al., 2006] consiste à transformer une tâche
de classification en une autre de type binaire, dans laquelle une mesure de simi-
larité est calculée entre les représentations latentes d’une paire d’observations.
En pratique, cette mesure revêt la forme d’une fonction distance (distance eu-
clidienne, distance de Manhattan...) ou d’une fonction de similarité (produit
scalaire, cosinus, divergence KL...) nécessairement dérivable pour assurer la ré-
tropropagation à travers le réseau de neurones. L’architecture la plus commune
est présentée dans la Figure 3.2.
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Entrée A

Entrée B

Réseau

Réseau

d(x̃A, x̃B) Classifieur

x̃A

x̃B

0 si les classes sont identiques

1 sinon

Partage des poids

d(x, y) fonction distance entre x et y

Figure 3.2 – Modèle one-shot simple.

La fonction distance est appliquée indépendamment sur chaque caractéris-
tique et une couche finale de classification est ajoutée en fin de réseau pour
effectuer la prédiction. Puisque le modèle exploite des paires d’observations, il
est ainsi possible d’augmenter artificiellement le nombre d’exemples. Pour un
nombre initial n d’observations, n(n−1)

2
paires peuvent être construites, réduisant

ainsi les risques de sur-apprentissage pour un nombre de paramètres identique.

L’autre approche permettant d’estimer des modèles sous contrainte d’un
faible nombre d’observations consiste à augmenter la taille de la base en géné-
rant des données artificiellement. Dans la littérature de traitement de l’image,
cette tâche peut être effectuée par de simples manipulations comme des rota-
tions ou des translations [Shorten and Khoshgoftaar, 2019]. Celles-ci sont plus
complexes à mettre en œuvre dans le cadre du traitement du langage puisqu’il
est nécessaire de conserver une certaine structure grammaticale et syntaxique
pour conserver le sens du texte, une simple négation pouvant affecter l’étiquette
d’un exemple dans des problématiques de classification.

Il existe quatre outils principaux permettant la création de nouvelles don-
nées [Wei and Zou, 2019] : l’adjonction de bruit, l’exploitation de synonymes,
la génération par un modèle de langue et la traduction arrière. Dans le trai-
tement de la langue, l’ajout de bruit peut se faire de plusieurs manières : en
remplaçant, ajoutant, supprimant aléatoirement certains mots et en effectuant
des permutations aléatoires. Cette pratique, très simple à mettre en œuvre, est
limitante puisqu’il est impossible d’assurer que le sens du texte soit conservé,
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en particulier dans le domaine juridique où le placement d’un mot peut consi-
dérablement affecter la prédiction et l’étiquette. L’exploitation de synonymes
a des implications différentes grâce à la conservation de la structure des don-
nées initiales (hors conjugaison en français). Cette méthode est efficace dans
le cadre de tâches générales dans lesquelles la substitution a peu d’influence
sur le sens du texte et où le niveau de langage étudié est commun. Le jargon
juridique ne respectant malheureusement pas cette règle, de nombreuses expres-
sions n’ont pas de reformulation simple et l’existence d’un synonyme n’est que
rarement assurée. La méthode par génération quant à elle permet, sous condi-
tion d’un modèle suffisamment entrainé et performant, d’assurer une cohérence
syntaxique sans dénaturer la phrase initiale. Puisqu’un modèle de langue émet
la probabilité d’apparition d’un terme en fonction des mots ou caractères pré-
cédents, il est possible de substituer des portions aléatoires par d’autres jugées
tout aussi probables. En pratique, le modèle Flair est utilisé pour effectuer cette
tâche au niveau des caractères, l’espace servant de séparateur. Enfin, la dernière
approche consiste à exploiter des modèles de traduction en partant de la langue
d’origine puis en passant par une ou plusieurs traductions intermédiaires pour
revenir à la langue initiale. Grâce au développement d’outils de plus en plus
performants (DeepL, Google traduction...), les résultats obtenus permettent de
conserver le sens du texte tout en paraphrasant et reformulant certains aspects.
La forme peut ainsi être différente tandis que le fond reste similaire. La Figure
3.3 propose plusieurs exemples passant par deux langues intermédiaires.

3.2 Architecture et expérimentations

Afin d’entraîner des modèles sur des volumes restreints, l’approche que nous
proposons exploite plusieurs éléments. Le modèle entraîne une représentation
vectorielle des phrases en entrée à l’aide de plongements lexicaux pré-entrainés
et de réseaux siamois munis d’un mécanisme d’attention. Cette représentation
est injectée en parallèle dans un second réseau qui va la coupler avec des termes
réputés très discriminants et préalablement sélectionnés afin de limiter au mieux
les risques de sur-apprentissage.



Chapitre 3 Petits échantillons et apprentissage one-shot 55

Attendu que dans ces conditions, les appelants qui

ne rapportent pas la preuve de l’intérêt légitime de-

vant conduire à la suppression du second prénom

de leur fille mineure doivent être déboutés de leur

demande ;

Considérant que, dans ces conditions, les requérants,

qui ne justifient pas d’un intérêt légitime devant con-

duire à la suppression du second prénom de leur fille

mineure, doivent être déboutés de leur demande ;

Au vu de ces circonstances, l’absence de

démonstration par la requérante de l’existence

d’un intérêt légitime devant conduire à la suppres-

sion du second prénom de sa fille mineure doit être

rejetée.

Dans les circonstances, toutefois, la recourante, qui

n’a pas apporté la preuve d’un intérêt légitime

qui aurait dû conduire à la suppression du second

prénom de sa fille mineure, doit être rejetée.

Texte initial

Anglais → Portugais

Chinois → Suédois

Japonais → Bulgare

Figure 3.3 – Exemples d’augmentation par traduction (DeepL).

Cette section présente dans un premier temps l’architecture générale puis
compare les performances issues de différents scenarii, notamment les gains à
l’utilisation d’une approche one-shot et de l’augmentation des données.

3.2.1 Architecture générale

3.2.1.1 Entraînement des plongements sémantiques

La représentation des mots et des phrases par le biais d’un plongement sé-
mantique (embedding) est une étape pouvant impacter significativement les
performances d’un modèle de prédiction. Plusieurs méthodes de représentation
allant de la simple approche fréquentielle TF-IDF aux plongements sémantiques
tels que FastText, ELMo, Flair et CamemBERT [Martin et al., 2019] (dérivé
de BERT pour la langue française) sont comparées.
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Puisque le langage juridique est complexe, muni d’un vocabulaire spécifique
et d’une syntaxe s’éloignant d’un corpus général comme Wikipédia, il est né-
cessaire d’effectuer un entraînement sur une base spécialement construite pour
résoudre des tâches relatives au droit. Pour cela, plusieurs bases libres d’accès
sont compilées du portail DILA 2, notamment les bases CAPP, CASS, JURI et
LEGI composées d’arrêts de cours d’appel, de cassation et de textes de lois.
La taille totale s’estimant à environ 700 millions de mots après suppression des
phrases doublons. Compte tenu de la sensibilité des textes juridiques français
à la casse 3 et de la ponctuation particulière, notamment sur l’utilisation systé-
matique du point-virgule comme séparateur, le pré-traitement se limite à une
tokenization simple au niveau des mots. FastText, ELMo et Flair sont entraî-
nés de zéro et plusieurs modèles sont estimés avec des tailles de représentations
allant de 32 à 256 dimensions. En pratique, la similarité syntaxique des textes
juridiques, le vocabulaire et les expressions redondantes rendent la tâche de
pré-entraînement simple avec une faible perplexité dès l’utilisation de tailles 64
ou plus. Cela montre entre autres que le langage utilisé par les juristes a une
structure à la fois prévisible et régulière malgré un vocabulaire et des expres-
sions rarement employés dans un cadre plus général. Notons que compte tenu
des temps de calcul induits par CamemBERT, les représentations utilisées pour
ce modèle proviennent du checkpoint publié par ses auteurs.

3.2.1.2 Modèle proposé

Le modèle proposé est présenté dans la Figure 3.4 et peut être décomposé
en deux zones. La partie haute sur laquelle nous nous concentrons d’abord est
composée du réseau siamois qui exploite des plongements pré-entrainés, un mé-
canisme d’attention et une fonction de similarité afin de discriminer des paires
de phrases appartenant ou non à la même classe. L’estimation de cette partie
du réseau permet entre autre, par le biais du mécanisme d’attention, de repérer
les termes jugés les plus discriminants, sachant que le modèle opère au niveau
des mots directement. Elle permet aussi d’obtenir un plongement sémantique

2. https://www.dila.premier-ministre.gouv.fr/repertoire-des-informations-publiques/les-
donnees-juridiques

3. La séparation des différentes parties des décisions est souvent faite par le biais d’ex-
pressions en majuscules.

https://www.dila.premier-ministre.gouv.fr/repertoire-des-informations-publiques/les-donnees-juridiques
https://www.dila.premier-ministre.gouv.fr/repertoire-des-informations-publiques/les-donnees-juridiques
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de chaque phrase, plus précis qu’une simple moyenne des termes. Cette repré-
sentation est réutilisée en parallèle par la partie basse de l’architecture, servant
à la classification finale des observations.

Phrase A
LSTM

Mémoire

LSTM

Attention

Attention
Phrase B

Mémoire

x̃A

x̃B

0 si les classes sont identiques sinon 1

x̃A et x̃B vecteurs des phrases A et B

Transfert de x̃A et x̃B

Classifieur
Vocabulaire discriminant

Fusion

1 si acceptation de la demande sinon 0

(phrases A et B)

Vectorisée

Vectorisée

d(x̃A, x̃B) Classifieur

Figure 3.4 – Architecture générale du modèle.

Le réseau siamois (partie haute) se décompose en deux réseaux symétriques
partageant leurs poids mais recevant cependant des données différentes. Ces
deux modèles reposent sur l’application d’une couche LSTM sur des entrées
pré-vectorisées 4 afin d’obtenir une première représentation de la phrase. Celle-ci
est issue de la cellule de mémoire du réseau récurrent, que l’attention repondère
par la suite. En effet, l’attention utilisée est de type seq-to-one, c’est-à-dire
qu’elle reçoit une séquence et estime en sortie une représentation compacte et
indépendante de la longueur de chaque séquence, la taille finale étant la même
pour chaque phrase. Cette projection est réexploitée en parallèle par la partie
basse de l’architecture.

L’apprentissage one-shot dépend du calcul d’une fonction de similarité per-
mettant de discriminer les paires d’observations passant par le réseau siamois.

4. Les plongements ont des paramètres fixés afin de ne pas augmenter significativement
leur nombre puisque dans ce type de configuration, le sur-apprentissage est quasi systématique
et instantané.
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Le choix de cette fonction dépend fortement de la tâche et du type de don-
nées. En pratique, nous observons qu’une différence en valeur absolue permet
d’obtenir une meilleure convergence et globalement de meilleurs résultats dans
nos expérimentations. Cette fonction est appliquée indépendamment sur chaque
caractéristique issue de la représentation vectorielle des phrases. Ainsi pour la
caractéristique i, di(x̃A, x̃B) = |x̃Ai − x̃Bi |.

Enfin, la sortie de la couche d’attention permet d’obtenir une représentation
vectorielle de taille fixe, indépendante de la longueur de chaque séquence. Dans
la partie basse du modèle, ces représentations sont concaténées avec des mots et
expressions jugés discriminants et propagés dans un dernier classifieur (couche
linéaire) effectuant la prédiction. Puisque la tâche est binaire (la demande étant
acceptée ou rejetée), un élément est discriminant s’il a une forte présence dans
une classe et une faible présence dans l’autre. Si f ij est la fréquence du n-
grammes j dans la classe i ∈ {0, 1} alors les 50 n-grammes maximisant la
différence |f 1

j − f 0
j | sont sélectionnés.

3.2.2 Résultats

Cette section présente les résultats afin de mettre en lumière le rôle de l’ap-
prentissage one-shot sur la capacité prédictive d’un modèle par rapport à des
approches plus classiques de la littérature (régression logistique, forêts aléa-
toires, SVM). Enfin, les conséquences de l’augmentation de données et la capa-
cité interprétative de l’attention sont discutées en dernier lieu pour justifier le
choix de l’architecture.

3.2.2.1 Protocole et performances

Le protocole se base sur une validation croisée en 10 étapes pour chaque
modèle. Afin de garantir l’indépendance lors de la génération de données à
chaque évaluation, la base est d’abord divisée puis seule la base d’entraînement
est augmentée à l’aide de la technique présentée dans la section précédente.
Ainsi, la prévision se fait uniquement sur de vraies observations. Les tâches
à base de réseaux de neurones minimisent deux entropies croisées en même
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temps (celle de la tâche one-shot et celle de la classification finale), utilisent
un dropout de 0.25 [Srivastava et al., 2014], un taux d’apprentissage de 0.001
et un optimiseur de type Adam [Kingma and Ba, 2015]. Tous les modèles sont
comparés selon la précision et la F-mesure, pondérées relativement à la taille du
jeu de test car la dernière itération de validation croisée peut être déséquilibrée.

Dans un premier temps sont discutées les performances des algorithmes com-
munément utilisés dans la littérature, plus précisément la régression logistique,
la forêt aléatoire et le SVM. Les données fournies aux modèles sont de deux na-
tures. Dans un premier temps, les phrases sont encodées sous forme de matrice
TF-IDF, puis sont fusionnés des plongements sémantiques provenant du modèle
ELMo pré-entrainé avec des n-grammes jugés discriminants et représentés par
une matrice binaire. Les résultats sont décrits dans la Table 3.2.

SVM Forêt aléatoire Logistique

P F P F P F

600.NOM* 0.798 0.748 0.782 0.786 0.743 0.728

600.NOM** 0.820 0.781 0.867 0.813 0.752 0.739

600.DEC* 0.669 0.788 0.747 0.795 0.658 0.767

600.DEC** 1.000 0.908 0.931 0.959 0.889 0.902

500.RES* 0.591 0.568 0.651 0.619 0.674 0.645

500.RES** 0.716 0.659 0.623 0.636 0.639 0.570

400.RES* 0.943 0.795 0.826 0.837 0.810 0.828

400.RES** 0.783 0.789 0.924 0.893 0.709 0.736

300.DOM* 0.827 0.834 0.847 0.854 0.847 0.825

300.DOM** 0.963 0.931 1.000 0.952 1.000 0.910

* TF-IDF Précision (P) et F-mesure (F)
** Plongement sémantique moyen + sélections de n-grammes

Table 3.2 – Comparaisons des performances de classification avec différentes
entrées.

Il parait évident à la vue de ces résultats que l’utilisation de matrices TF-IDF
baisse systématiquement les performances, occasionnant des pertes pouvant at-
teindre plus de 0.15 point de F-mesure sur les données relatives aux créances
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(600.DEC) et 0.10 point sur celles relatives au paiement de dommages et inté-
rêts (300.DOM). Ces deux types de demande tendent à énumérer de nombreuses
sommes d’argent difficilement exploitables dans une représentation fréquentielle
puisque chaque montant à une forte probabilité d’être unique et donc d’être trop
peu fréquent pour être exploité. L’utilisation du plongement sémantique per-
met de partiellement prendre en compte ce type d’information car les modèles
savent contextualiser les nombres.

La deuxième expérimentation consiste à pleinement exploiter l’architecture
présentée dans la section précédente en utilisant l’apprentissage one-shot couplé
au mécanisme d’attention et à l’extraction de termes et d’expressions discrimi-
nantes. Dans cette première version, les données ne sont pas augmentées et donc
l’apprentissage reste cantonné aux séquences initiales. Dans la Table 3.3 sont
présentées les performances en fonction du type de plongement sémantique. À
noter ici que la taille des représentations est fixée à 64 dimensions (hormis pour
CamemBERT) car l’augmenter entraîne en pratique une perte de performance
liée au surapprentissage. Afin que CamemBERT converge convenablement, le
taux d’apprentissage est réduit à 0.0001 pour ce modèle uniquement.

FastText ELMo Flair CamemBERT

P F P F P F P F

600.NOM 0.842 0.818 0.867 0.846 0.842 0.843 0.822 0.820

600.DEC 0.945 0.967 0.975 0.986 0.986 0.992 0.976 0.985

500.RES 0.756 0.701 0.774 0.734 0.805 0.709 0.742 0.718

400.RES 0.868 0.882 0.907 0.908 0.828 0.854 0.904 0.898

300.DOM 1.000 1.000 1.000 0.990 0.983 0.982 0.983 0.982

Table 3.3 – Précision et F-mesure en fonction des plongements lexicaux
(sans augmentation).

Sur cette configuration, ELMo et Flair tendent à légèrement être plus perfor-
mants dans la majorité des cas. Les raisons à cela sont multiples. Premièrement,
FastText est un modèle bien plus simple car linéaire, avec un nombre restreint
de paramètres, dans l’incapacité de modéliser des relations complexes ou de
désambiguïser certains mots. Enfin, il est incapable de contextualiser les mots
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et expressions malgré la présence de l’attention qui tend à répondre partielle-
ment à ce problème. CamemBERT souffre de son côté d’une représentation de
grande dimension et d’une absence de fine-tuning sur des données juridiques,
cela joue évidemment sur la qualité globale du modèle. Comparativement aux
approches précédentes, les modèles sont tous plus performants au prix d’une
complexité accrue et d’une vitesse de convergence bien plus élevées.

3.2.2.2 Augmentation et interprétabilité

La génération de données comme décrite précédemment peut permettre
d’améliorer les performances de certaines tâches si la génération conserve la
cohérence grammaticale et syntaxique et permet de ne pas trop s’éloigner de la
distribution des données initiales. Les trois méthodes évaluées, la traduction, la
génération de mots manquants et l’usage de synonymes possèdent chacune des
limites propres. Les deux premières dépendent fortement de la qualité du mo-
dèle utilisé tandis que la dernière peut occasionner l’apparition de termes mal
adaptés et hors contexte, plus particulièrement lorsque la tâche concerne un
domaine spécifique avec son propre vocabulaire et ses propres expressions. Les
résultats des différentes approches sont présentés dans la Table 3.4 et exploitent
les modèles ELMo ou Flair pour des raisons de performances.

Traduction Synonymes Génération

P F P F P F

600.NOM 0.870 0.880 0.852 0.844 0.868 0.878

600.DEC 0.986 0.992 0.978 0.988 0.982 0.990

500.RES 0.794 0.817 0.751 0.761 0.785 0.801

400.RES 0.918 0.940 0.888 0.908 0.910 0.932

300.DOM 1.000 1.000 0.987 0.985 1.000 0.990

Table 3.4 – Meilleures performances des modèles en fonction de la méthode
d’augmentation.

Le modèle exploitant des synonymes est moins performant dans toutes les
configurations car les phrases générées perdent leur sens, les termes juridiques
ne se substituant pas correctement avec un niveau de langue plus commun.
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La génération quant à elle reste cohérente mais conserve la structure initiale
de la phrase contrairement à la traduction qui occasionne des reformulations
permettant une plus grande variété de phrases. Les gains liés à l’augmentation
des données sont compilés en Table 3.5.

Augmentation Base Différence

P F P F ∆F* ∆F**

600.NOM 0.870 0.880 0.867 0.846 +0.034 +0.067

600.DEC 0.986 0.992 0.986 0.992 +0.000 +0.033

500.RES 0.794 0.817 0.774 0.734 +0.083 +0.158

400.RES 0.918 0.940 0.907 0.908 +0.032 +0.047

300.DOM 1.000 1.000 1.000 1.000 +0.000 +0.048

Moyenne +0.030 +0.076

* Différence de F-mesure avec et sans augmentation
** Différence de F-mesure entre les modèles de base les plus performants
et le one-shot avec augmentation

Table 3.5 – Récapitulatif des meilleures performances.

Les gains restent cantonnés à seulement trois des cinq jeux de données car
deux des tâches sont presque parfaitement résolues avec l’approche one-shot
seule. Les gains sont particulièrement élevés pour les demandes les plus difficiles
à traiter initialement, relatives à la responsabilité des avocats (500.RES).

L’ajout du mécanisme d’attention a pour but de faciliter la désambiguïsas-
sion mais aussi de permettre un certain niveau d’interprétabilité après extrac-
tion des matrices de pondération. Grâce à la nature de la fonction softmax, les
poids permettent directement de hiérarchiser les termes que le modèle consi-
dère comme importants. Cette pratique est d’autant plus intéressante lorsque
la tokenization est faite au niveau des mots et non au niveau de syllabes ou de
n-grammes comme cela est le cas avec les modèles dérivés de BERT. La Figure
3.5 montre quelques exemples de pondération où les mots les plus importants
sont encadrés.

Le dernier exemple permet d’observer que le modèle considère qu’une né-
gation en début de phrase est discriminante. Dans les autres cas, le modèle
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Au vu de ces éléments, la Cour estime que l’ appelant

justifie d’un intérêt légitime à porter désormais le

prénom ’Michael’.

Pas plus que devant le premier juge, Colette B. ne produit

à hauteur de Cour des preuves pertinentes attestant d’un

intérêt légitime au changement de son prénom .

Attendu que la créance de l’expert comptable étant établie

en son existence et son montant, elle sera admise pour la

somme de 7.232,18 euros TTC, (tva au taux de 18,6 %)

au passif de la procédure collective de la SNC.

Dès lors, même à supposer que le kilométrage réel de la

voiture ait été supérieur de plus de 78000 km, cet élément

ne suffit pas à caractériser un manquement à l’obligation

de délivrance conforme.

Acceptation

Acceptation

Rejet

Rejet

Figure 3.5 – Termes sur-pondérés par l’attention.

souligne des termes qui paraissent à première vue pertinents. Notons qu’une
softmax pondère tous les éléments sans exception, l’analyse des mots pris in-
dépendamment peut donc être trompeuse puisqu’elle ne prend pas en compte
les interactions et les compensations que certains mots ont sur d’autres. Par
exemple une double négation revient à une expression positive, dans ce cas, un
modèle bien entraîné en fera abstraction.

Conclusion

La résolution de tâches de classification sur de petits ensembles de données
peut être abordée à l’aide de plusieurs outils. L’apprentissage par transfert
est essentiel lorsque peu d’exemples sont étiquetés tandis que des tâches auto-
supervisées peuvent être définies en parallèle sur de grands corpus non annotés.
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Dans ces conditions, les modèles de langue sont adaptés sur des tâches spéci-
fiques en modifiant les paramètres déjà entraînés. Cependant, le risque de sur-
rapprentissage nécessite tout de même l’ajout de contraintes consistant à figer
une partie des poids du modèle et à surveiller étroitement le choix des hyperpa-
ramètres. L’utilisation d’architectures spécifiques comme les réseaux siamois ou
de techniques d’augmentation de données permettent de partiellement relâcher
ces contraintes et d’offrir un plus grand degré de liberté dans la résolution de
tâches annexes. Ces outils permettent ainsi de gagner en stabilité et en qualité
des prédictions tout en assurant de meilleures capacités de généralisation sur
de nouvelles données.



Chapitre 4

Séquences longues et Transformers
efficients

Une décision de justice est composée de trois éléments, un ensemble de faits
permettant de retracer l’histoire et les différents évènements, un ensemble de
motifs ayant pour but de justifier la décision du juge et le résultat lui-même.
Lorsque l’objectif est de prédire ce dernier, seuls les éléments relatant les faits
peuvent être, en situation réelle, connus a priori. Contrairement aux arguments
juridiques exposés par le juge et parfois redondants, l’énumération des faits
peut revêtir une forme très hétérogène en fonction des litiges de même na-
ture. C’est notamment le cas pour la Cour Européenne des Droits de l’Homme
(CrEDH) devant laquelle s’opposent des personnes physiques ou morales face
à des États. L’analyse de ce type de décisions permet, par le biais de quelques
règles, d’extraire automatiquement des ensembles de faits et les résultats as-
sociés. Cependant, l’exploitation de ces données requiert l’utilisation d’outils
capables de traiter de très longues séquences, ce que les modèles de l’état de
l’art de type Transformers ne sont pas en mesure de faire par défaut.

La première section de ce chapitre présente un état de l’art approfondi des
architectures efficientes de Transformers en proposant par la suite des modèles
alternatifs et performants. La seconde partie se focalise quant à elle sur l’ex-
ploitation de faits afin d’inférer le sens du résultat de décisions issues de la
CrEDH.

65
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4.1 Apprentissage en contexte long

Les modèles sémantiques à base de blocs de Transformers reposent sur le
principe de l’attention. En se basant sur le calcul d’un score d’importance entre
chaque paire de mots, de syllabes ou de caractères, l’attention permet de re-
présenter chaque élément d’une séquence comme une somme pondérée de tous
les éléments de celle-ci. Cependant, cette opération requiert le stockage d’une
matrice de scores dont la taille augmente quadratiquement avec la longueur
du segment. Ainsi, la grande majorité des modèles sémantiques (BERT, Ro-
BERTa...) [Devlin et al., 2019, Liu et al., 2019] se limitent à des séquences de
512 éléments afin d’éviter des coûts en temps et en mémoire prohibitifs. En pra-
tique, il n’est pas rare de rencontrer de longs documents dont la taille dépend
des entités traitées, travailler au niveau des caractères s’avère plus difficile que
de travailler au niveau des mots. Des modèles à même de traiter ce problème
ont été développés par le biais de diverses méthodes d’approximations à base de
noyaux, de factorisations, de variantes éparses ou de mécanismes de récurrence.

Les sections suivantes présentent des architectures en mesure de résoudre
des problématiques en contexte long pour lesquelles des connexions entre des
éléments spatialement ou temporellement éloignés sont facilitées.

4.1.1 Traitement des séquences longues

Les versions efficientes de l’auto-attention permettent de résoudre des tâches
inabordables avec l’attention vanille 1 [Vaswani et al., 2017], que cela soit dans
le cadre du traitement du langage ou du traitement d’images. Sans ces outils
capables de traiter un contexte élargi, il est nécessaire d’effectuer directement
des modifications sur les données en tronquant des phrases ou en diminuant la
résolution d’images. Cependant, ces transformations peuvent affecter les résul-
tats et les performances puisque les modèles entraînés n’ont dans ce cas qu’un
accès partiel à l’information.

La littérature relative à l’attention efficiente s’est fortement élargie [Beltagy
et al., 2020, Katharopoulos et al., 2020, Choromanski et al., 2021] grâce à la

1. Se réfère à l’attention traditionnelle utilisée dans BERT et RoBERTa.
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diffusion des bibliothèques d’HuggingFace [Wolf et al., 2020] mais tend parfois
à négliger certaines caractéristiques souhaitables au profit d’approches souvent
complexes où l’efficience n’est réelle que sous certaines conditions (taille mini-
male, hyperparamétrage...).

Dans les paragraphes suivants, la taille du batch, le nombre de têtes d’atten-
tion, la longueur de la séquence et la taille de l’embedding seront représentés
par les lettres n, h, t, d ∈ N+.

4.1.1.1 Les caractéristiques souhaitables

L’attention permet de pondérer chaque élément d’une séquence en fonction
de tous les autres éléments de celle-ci. Dans l’entraînement d’un modèle de
langue masqué (MLM) tel que présenté par BERT, où les phrases en entrée
sont partiellement masquées par un token générique [MASK], l’attention permet
d’obtenir une représentation bidirectionnelle directe du contexte. Cela diffère
des approches à base de réseaux récurrents pour lesquels deux branches sont
nécessaires, l’une travaillant sur le texte à l’endroit, l’autre à l’envers.

Cette simple caractéristique permet d’obtenir des modèles facilement paral-
lélisables puisqu’il n’est ainsi plus nécessaire de traiter les entrées de manière
séquentielle. Cela permet aux Transformers d’être des modèles performants,
pouvant être entraînés efficacement sur de grandes quantités de données. Ils
sont donc en capacité d’intégrer de larges connaissances par la suite réexploi-
tables dans la résolution de tâches multiples [Radford et al., 2019]. L’attention
exploite trois éléments, les requêtes (queries notées Q), les clés (keys notées
K) et les valeurs (values notées V ). Dans la grande majorité des modèles, ces
trois éléments sont issus de la projection d’une séquence notée X ∈ Rt×d de
longueur t et représentée par des vecteurs de taille d. En pratique, l’attention
est subdivisée en plusieurs têtes afin d’être calculée plusieurs fois en parallèle.
Ainsi, la sortie d’une tête d’attention i ∈ [1, . . . , h] notée Yi ∈ Rt×di avec di = d

h

est calculée suivant :

Yi = Softmax
(QiK

>
i√

di

)
Vi (4.1)

Avec Qi = XW q
i , Ki = XW k

i , Vi = XW v
i et W q

i ,W
k
i ,W

v
i ∈ Rd×di .
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Les versions efficientes proposent de substituer cette formule par une alter-
native permettant de passer outre le stockage et le calcul complet de la softmax
ou en approximant directement celle-ci. Les modèles répondant à cette problé-
matique sont généralement regroupés en quatre catégories :

— les modèles à base de récurrence comme Transformers-XL [Dai et al.,
2019] et Compressive Transformers [Rae et al., 2019] ;

— les modèles à base de factorisation ou de kernelisation tels que Linformer
[Wang et al., 2020b] ou Performer [Choromanski et al., 2021] ;

— les modèles à base de clustering tels que Reformer [Kitaev et al., 2020] ;
— les modèles éparses avec un schéma fixe ou partiellement aléatoire comme

Longformer [Beltagy et al., 2020] ou Big Bird [Zaheer et al., 2020].

Prise en compte des positions Les Transformers dépendent d’un second
élément, l’embedding de position. Afin de discriminer les éléments identiques
mais présents à des positions différentes dans le segment, ces modèles intègrent
des paramètres supplémentaires ajoutés à l’embedding initial. L’objectif étant
de désambiguïser chaque terme car un Transformer n’est pas en mesure de
le faire naturellement : chaque mot ou token n’étant qu’une représentation
invariante à la permutation. Puisque ces paramètres dépendent de la longueur
de la séquence et que ces modèles limitent traditionnellement la taille à 512
éléments, il n’est pas possible sans modification, d’entraîner un Transformer
sur des phrases plus longues. En pratique, le mécanisme d’attention tend à
surpondérer en moyenne les éléments proches entre eux [Clark et al., 2019],
en particulier dans les tâches de MLM, de traduction et plus généralement
dans les tâches seq-to-seq. Puisque cette tendance à la localité affecte la qualité
des prévisions, il est commun de simplement dupliquer la représentation de la
position pour conserver les caractéristiques locales [Beltagy et al., 2020]. Pour
des segments composés de 512 éléments, il y aura 8 copies successives pour
traiter des entrées de longueur 4096, la Figure 4.1 illustre le mécanisme.

Encoder la position absolue est critiquable et dépend nécessairement de la
longueur de la séquence. A ce titre, des approches alternatives ont été déve-
loppées afin de prendre en compte les positions relatives entre les éléments.
La méthode la plus simple, consiste à calculer la distance (bornée) entre deux
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Plongement sémantique

Plongement de position

+ + + + +

Longueur 4 Longueur 16

Figure 4.1 – Duplication du plongement de position.

tokens et d’encoder cette dernière [Shaw et al., 2018]. Dans cette situation, la
position est directement intégrée dans la matrice des scores et non pas ajoutée
dans la couche initiale du modèle. Cela nécessite donc de calculer explicitement
la softmax, ce qui n’est pas toujours souhaitable dans des approches efficientes.
Une autre alternative [Ho et al., 2019], réutilisée dans Reformer, consiste à fac-
toriser la matrice de positions afin de réduire significativement le nombre de
paramètres à stocker dans le cadre de très longues séquences tout en assurant
l’unicité de chaque position. L’usage de fonctions périodiques comme présenté
dans le papier originel [Vaswani et al., 2017] est repris dans le modèle Rofor-
mer [Su et al., 2021] en intégrant dans les calculs de Q, K et V une matrice
supplémentaire indépendante de la longueur de la séquence et contenant im-
plicitement l’information concernant les distances relatives. Enfin, le modèle
ALiBi [Press et al., 2021] se passe entièrement de la prise en compte des posi-
tions sur la couche initiale et ajoute des constantes dans les matrices de scores.
Ces constantes dépendent de la distance entre deux éléments et de la tête utili-
sée afin d’augmenter mécaniquement la pondération entre tokens proches. Cela
permet entre autre, de faciliter la généralisation du modèle à des séquences plus
longues.

Bien que ces mécanismes de traitement positionnel peuvent présenter un
intérêt dans un entraînement à partir de zéro, leur utilisation reste difficile
dans des modèles existants puisqu’il est souvent nécessaire de réentraîner la
couche de positionnement, voire l’attention si celle-ci requiert des paramètres
supplémentaires. En réalité, les modèles intègrent implicitement les concepts
de proximité et de localité, les matrices de scores montrant systématiquement
une surpondération sur leur bande diagonale [Clark et al., 2019]. Toutes les
expériences menées par la suite, feront usage de l’approche par duplication.
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Caractéristiques souhaitables Les contributions sur les Transformers effi-
cients tendent à se dégager de plus en plus des modèles initiaux, en intégrant
des mécanismes complexes ne cherchant pas toujours à reproduire les principes
de base. Cet aspect rend l’utilisation des modèles existants et déjà entraînés
difficile puisque le comportement à l’intérieur de la couche d’attention n’est
plus adapté aux poids déjà estimés. Substituer la softmax par des kernels par
exemple ne permet pas de reproduire son comportement, dès lors, des pertes
importantes de performances peuvent être observées. Dans ces conditions les au-
teurs préfèrent généralement réentraîner le modèle à partir de zéro mais cette
opération est coûteuse 2.

En pratique, seuls quelques modèles de base tels que BERT et RoBERTa
possèdent des checkpoints pour un grand nombre de langues et de types de
données (français, portugais, suédois, langage médical, réseaux sociaux...), la
capacité des approches efficientes à pouvoir s’y greffer avec un fine-tuning mi-
nimal est primordial afin de réduire significativement les coûts et le temps alloué
à l’entraînement. Ce principe d’adaptation est d’autant plus important pour les
modèles très larges car les Transformers apprennent en few-shot, leurs capacités
évoluant avec le nombre de paramètres et le nombre d’exemples qu’ils traitent
[Brown et al., 2020]. Dans ces conditions, compenser une perte de performance
est d’autant plus coûteux que la taille du jeu de données et le temps d’entraî-
nement initiaux sont importants.

La seconde caractéristique souhaitable concerne l’ajout de paramètres qui
dépendent de la taille de la séquence. Ce problème est adressé par la duplication
de l’embedding de position mais il n’existe pas de solution simple, hormis la
modification de l’architecture, lorsque ces paramètres se situent ailleurs ou au
niveau de l’attention. Le modèle Linformer par exemple, exploite des matrices
dont la taille dépend de la longueur t afin de factoriser la softmax. Or, ces
dernières doivent être modifiées en fonction de la taille des séquences et être
réinitialisées lors d’un entraînement à partir d’une attention traditionnelle. Une
perte significative est dès lors automatique et le modèle doit à nouveau être
entraîné pour combler ce déficit de performances.

2. Le coût d’un entraînement de BERT-base est de l’ordre de 1000 heures-GPU sur des
Nvidia V100.
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La dernière caractéristique concerne la conservation des performances à des
longueurs de séquences plus grandes : c’est la capacité d’extrapolation. Ce prin-
cipe pourtant essentiel n’est pas respecté par l’attention vanille. BERT et Ro-
BERTa montrent des pertes très importantes et proportionnelles à la taille
des entrées. Ainsi, un modèle entraîné sur une longueur maximale de 512 sera
inutilisable sur des tailles supérieures. Cette problématique peut remettre en
cause la volonté d’approximer la softmax comme le fait Performer. En réalité,
seule une partie de la matrice des scores est utile et exploitable, le reste agis-
sant souvent comme du bruit. Ainsi, les modèles éparses suivant un schéma de
sélection fixe ou aléatoire tendent à conserver davantage d’informations com-
parés aux autres approches puisqu’ils se basent généralement sur une attention
locale. À noter qu’il existe certaines techniques qui favorisent l’extrapolation,
notamment la suppression des tokens de fin de séquence (EOS) [Newman et al.,
2020, Csordás et al., 2021], l’utilisation d’une attention de position [Dubois
et al., 2020] et toutes les méthodes favorisant les connexions locales (positions
relatives, constantes dans les scores...).

Le respect de ces trois caractéristiques, conservation des performances du
modèle initial, architecture indépendante de la longueur et extrapolation peut
facilement être observé en pratique. Ces principes sont respectés par Longformer
et Big Bird mais omis dans la plupart des contributions modernes.

4.1.1.2 Taxonomie des modèles

Les modèles efficients se regroupent principalement en quatre catégories,
chacune ayant ses propres avantages :

— les approches à base de récurrence qui traitent les entrées par blocs et les
connectent par la suite grâce à divers mécanismes ;

— les approches à base de kernelisation ou de factorisation permettant de
commuter les opérations dans le premier cas et de réduire la complexité
et le coût en mémoire du stockage de la matrice des scores dans le second ;

— les approches à base de clustering dont l’objectif est de regrouper des
requêtes et des clés semblables afin de réduire le nombre de connexions
par token ;
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— les approches par schémas fixes et aléatoires dans lesquelles certaines
connexions sont assurées (locales) tandis que d’autres peuvent être choi-
sies aléatoirement ou par le biais d’une métrique spécifique.

Récurrence Les modèles à base de blocs récurrents sont les plus anciens
et apparaissent avec les Transformers-XL [Dai et al., 2019] dans lequels des
segments de 512 éléments sont calculés puis connectés à l’aide d’un mécanisme
de récurrence. Pour un nombre de segments τ , l’attention pour chaque tête au
segment s ∈ [1, . . . , τ ] et à la couche l ∈ [1, ..., nl] notée Y s

l est calculée selon :

Ỹ s
l−1 = [SG(Y s−1

l−1 ),Y s
l−1]

Qs
l = Y s

l−1Wq

Ks
l = Ỹ s

l−1Wq

V s
l = Ỹ s

l−1Wv

Y s
l = Attn(Qs

l ,K
s
l ,V

s
l )

(4.2)

La fonction Stop-Gradient notée SG(.) empêche la propagation du gradient
pour la matrice concernée. Cette architecture permet d’obtenir une complexité
linéaire en fonction du nombre de segments mais nécessite tout de même de
stocker de grandes matrices de scores puisque Ỹ s

l−1 est la concatenation de deux
matrices sur l’axe de la longueur. Le modèle XLNet [Yang et al., 2019] se base
principalement sur ce type d’attention pour traiter des séquences plus longues.

Compressive Transformers [Rae et al., 2019] généralise le modèle précédent
en utilisant une mémoire plus sophistiquée. Plutôt que de conserver uniquement
le segment précédent, cette architecture exploite une seconde mémoire dans la-
quelle sont compressés les segments les plus anciens grâce à diverses fonctions
comme du pooling, des convolutions dilatées ou la conservation des éléments
ayant les scores les plus élevés uniquement. Afin de conserver une bonne com-
pression, une seconde fonction de coût similaire à celle d’un auto-encoder est
ajoutée et doit permettre au modèle d’apprendre à reconstruire la mémoire à
partir de sa version compressée.
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Kernelisation Les modèles à base de kernels reposent sur l’idée que la fonc-
tion de similarité utilisée dans l’attention pour construire la matrice des scores
peut être remplacée afin d’exploiter les propriétés associatives du produit matri-
ciel. Pour une requête (token, mot ou caractère) qi extraite de Q = [q1, . . . , qt],
l’attention peut être reformulée comme :

yi =

∑τ
j=1 sim(qi,kj)vj∑τ
j=1 sim(qi,kj)

(4.3)

où sim(.) est une fonction de similarité entre deux éléments et τ = t pour les mo-
dèles bidirectionnels. Dans l’attention vanille, sim(qi,kj) = exp(qik

>
j )
√
di
−1.

L’objectif d’une approche par kernel est l’expression de cette fonction en tant
qu’un produit de kernels notés φ(.) :

yi =

∑τ
j=1 φ(qi)φ(kj)

>vj∑τ
j=1 φ(qi)φ(kj)>

(4.4)

Dès lors, l’attention (équation 4.1) peut être plus généralement réécrite comme :

Yi = Φ(Qi)Φ(Ki)
>Vi (4.5)

Cette forme a l’avantage indéniable de permettre le produit Φ(Ki)
>Vi dans

un premier temps et donc de passer outre le stockage de la matrice des scores
Φ(Qi)Φ(Ki)

>. De plus, l’équation 4.4 fonctionne plus généralement pour les
approches causales (non bidirectionnelles), lorsque le modèle n’a accès qu’aux
tokens précédents. Dans ce cas τi ≤ t et celui-ci dépend de la position de qi
dans la séquence [Katharopoulos et al., 2020].

Cette approche peut être réutilisée pour une fonction spécifique comme la
similarité de cosinus. En posant simplement Φ(x) = x/||x||, est obtenue une
variante qui peut se passer de normalisation puisque la métrique est bornée
entre -1 et 1. Le modèle peut aussi être modifié pour assurer la positivité de
tous les scores.

Le choix du kernel peut suivre une certaine logique et dépendre de certaines
propriétés. Dans le modèle Linear Attention [Katharopoulos et al., 2020], les
auteurs proposent des propriétés souhaitables de φ, notamment la positivité à
l’aide de la fonction ELU (φ(x) = elu(x)+1) [Clevert et al., 2016b] afin de rendre
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la normalisation des scores cohérente. Ils montrent dans un second temps que le
calcul des gradients peut être effectué en temps linéaire et à mémoire constante
à l’aide de sommes cumulatives et d’un algorithme spécifique. Enfin, les auteurs
comparent les performances de leur approche au modèle vanille et à Reformer
et montrent des performances compétitives. Cependant la comparaison n’est
effectuée qu’en traitement d’images.

Dans le modèle Efficient Attention [Shen et al., 2020], les auteurs choisissent
Φ(.) = Softmax(.) afin de répliquer un comportement semblable à l’atten-
tion vanille 3. L’expérience est menée en comparaison de l’approche par produit
simple (sans softmax ). Les auteurs concluent que la méthode de normalisation
a peu d’effet sur les performances mais ils ne présentent que des expériences en
traitement d’images.

Le modèle Performer [Choromanski et al., 2021] étend l’utilisation de kernels
en proposant un mécanisme d’attention généralisée. Celui-ci permet d’obtenir
un estimateur sans biais de l’attention vanille à l’aide de kernels aléatoires. Pour
cela, les auteurs reformulent l’équation 4.1 :

Yi = D−1
i AiVi Ai = φ(Qi)φ(Ki)

> Di = diag(Ai1t)

Les kernels aléatoires φ(.) sont définis par :

φ(x) =
h(x)√
m

[
f1(xw1), . . . , f1(xwm), . . . , fk(xw1), . . . , fk(xwm)

]
,

dans lesquels les vecteurs wj ∈ Rd,∀j ∈ [1, . . . ,m] sont tirés aléatoirement
d’une loi normale centrée et réduite. Les fonctions h(.) et [f1(.), . . . , fk(.)] sont
choisies spécifiquement pour approximer la softmax, avec k = 2 :

h(x) = 1√
2

exp(− ||x||
2

2
)

f1(x) = exp(x)

f2(x) = exp(−x)

3. À noter que la fonction est appliquée sur l’axe t.
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Afin de réduire la variance de cet estimateur et d’améliorer la qualité de l’ap-
proximation, les auteurs proposent d’utiliser des vecteurs aléatoires orthogo-
naux. Cette étape est effectuée en utilisant l’algorithme de Gram-Schmidt et
permet de conserver l’absence de biais [Choromanski et al., 2017]. Le modèle
Performer ne permet que d’approximer la softmax, les erreurs s’accumulant à
chaque couche, il est donc nécessaire de réentraîner le modèle à partir d’un
checkpoint BERT ou RoBERTa durant au moins 50K étapes pour n’importe
quelle longueur. Cependant, le modèle est très rapide et a un faible coût mé-
moire dans toutes les configurations.

Factorisation Les modèles à base de factorisation cherchent à réduire la taille
de la matrice de scores en projetant K et V .

Linformer [Wang et al., 2020b] applique cette méthode en modifiant l’équa-
tion 4.1 et en intégrant par tête deux nouvelles matrices de paramètres Ei,Fi ∈
Rt×t′ ,∀i ∈ [1, . . . , h] qui dépendent de la longueur t de la séquence avec t > t′ :

Yi = Softmax
(QiK

>
i Ei√
di

)
F>i Vi

Dans ces conditions la matrice de scores passe d’une taille t×t à t×t′, réduisant
largement le coût mémoire et la complexité globale. La valeur de t′ est généra-
lement comprise entre 128 et 512, en fonction du degré de compression choisi.
Les auteurs proposent des variantes sur ces modèles, notamment sur le choix
du partage des paramètres des nouvelles matrices entre têtes, entre les clés et
les valeurs et en partageant une unique matrice E partout. Ils observent de
légères améliorations grâce à ce mécanisme. Linformer souffre d’un problème
de dépendance à la longueur de la séquence, il est nécessaire de recalibrer le
modèle si la taille des entrées augmente puisque ces paramètres sont soit ab-
sents du modèle, soit n’ont pas été entraînés. Le second défaut réside dans la
difficulté d’exploiter un checkpoint connu, les matrices E et F modifient les
clés et les valeurs dans l’attention car elles sont initialisées aléatoirement. Il est
néanmoins possible de passer outre ces problèmes grâce à des moyens de réduc-
tion non paramétriques comme du pooling. Cependant, ces méthodes tendent
à affecter significativement les performances sans un réentrainement adéquat.
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Les Synthétiseurs [Tay et al., 2021] étudient l’attention en passant outre le
produit QK>. Pour une tête i, le modèle calcule une matrice Bi servant de
matrice de scores :

Yi = Softmax
(
Bi

)
G(Xi)

Dans le modèle initial, Bi = σ(XiW
1
i )W 2

i avec σ une fonction ReLU et
W 1

i ∈ Rdi×di et W 2
i ∈ Rdi×t des matrices de paramètres. La fonction G(.)

est choisie arbitrairement et ne modifie pas la taille de Xi. Le modèle admet
des variantes en remplaçant Bi par un produit de matrices aléatoires. En pra-
tique, cette approche ne permet pas de se passer du stockage complet des scores
et le nombre de paramètres dépend de la taille de la séquence. Enfin, il est im-
possible d’exploiter le checkpoint d’un modèle RoBERTa ou autre dérivé de
BERT puisque Q, K et V ne sont pas calculées.

Clustering Les modèles à base de clustering ont pour objectif de regrouper
les éléments semblables entre eux afin de limiter le nombre de connexions et
par conséquent d’opérations à effectuer.

Plutôt que de calculer la matrice de scores entre chaque requête et chaque
clé, le modèle Clustered Attention [Vyas et al., 2020] regroupe les requêtes en
un nombre nc de clusters et calcule les centroïdes stockés dans une matrice
Qc
i ∈ Rnc×d pour chaque tête i ∈ [1, . . . , h]. L’équation 4.1 est donc modifiée :

Y c
i = Softmax

(Qc
iK
>
i√

di

)
Vi = Ac

iVi

Puisque seuls les centroïdes sont évalués à l’issue de l’opération, les requêtes
appartenant au même cluster obtiennent la même représentation. Comme ce
clustering est effectué tête par tête et que les représentations sont concaté-
nées à la fin, il est peu probable que deux sorties soient identiques. À noter
que l’algorithme utilisé est basé dans un premier temps sur l’algorithme LSH
(Locality-Sensitive Hashing) sur lequel sont appliqués ensuite les K-means afin
de réduire la complexité pour les très longues séquences. Les auteurs ont ensuite
raffiné leur approche pour améliorer la qualité des prévisions :

— dans chaque cluster, les k clés ayant la plus forte pondération sont ex-
traites de la matrice Ac

i ∈ Rnc×t ;
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— dans chaque cluster, les scores d’attention sont calculés entre toutes les
requêtes et les top-k clés extraites ;

— puisque ces nouveaux scores ont une somme égale à 1, ces derniers sont
dénormalisés, fusionnés et repondérés avec la matrice Ac

i ∈ Rnc×t.

À l’issue de ce processus, chaque requête possède de l’information issue du
centroïde de son cluster et de l’information intra-cluster plus précise.

Le modèle Reformer [Kitaev et al., 2020] se base sur un processus analogue
en exploitant exclusivement l’algorithme LSH afin d’effectuer un clustering ef-
ficace en grande dimension. Puisque dans une fonction softmax les éléments les
plus grands dominent largement les autres du fait de l’exponentielle, il parait
cohérent de se focaliser uniquement sur les k clés les plus proches pour une
requête donnée. Pour cela, les auteurs se passent du principe de centroïde et
privilégient à la place une fonction de hachage permettant de trier la séquence
selon des degrés de similarité. Celle-ci est ensuite découpée en segments dans
lesquels sont calculés les scores d’attention entre tous les éléments du segment
actuel et du précédent. Le processus est proche d’une attention par blocs dont
l’ordre des éléments a été affecté comme illustré dans la Figure 4.2.

Sequence après tri

Séquence initiale

Figure 4.2 – Réorganisation de la séquence après hachage.

À noter que cette étape est effectuée plusieurs fois afin d’améliorer la qualité
du clustering. Le modèle Reformer incorpore le principe de couche inversible
[Gomez et al., 2017] : les activations de chaque couche sont reconstruites à
partir des activations de la couche suivante, permettant ainsi d’effectuer la
rétropropagation sans nécessairement stocker les activations en mémoire. Plus
la profondeur du réseau est grande, plus le gain en mémoire est élevé. Le modèle
opère enfin au niveau de certaines couches (hors attention), un découpage des
entrées lorsqu’un stockage successif de grandes matrices est nécessaire.
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Enfin, la variante Routing Transformers [Roy et al., 2020] propose une atten-
tion éparse basée sur une version des k-moyennes en ligne [Bottou and Bengio,
1995]. Pour cela, les auteurs exploitent pour chaque tête i ∈ [1, . . . , h] une ma-
trice de routage Ri ∈ Rt×d à l’aide d’une matrice de projection WR

i ∈ Rd×d :

Ri = QiW
R
i +KiW

R
i (4.6)

L’algorithme des k-moyennes est appliqué sur la matrice R afin d’obtenir un
ensemble de centroïdes appris durant l’entraînement. Le modèle utilise

√
t cen-

troïdes, calcule la distance de chaque token avec ces derniers et sélectionne les k
tokens les plus proches afin d’assurer un même nombre d’éléments par cluster.
Enfin, une attention intra-cluster est calculée, donnant la structure éparse du
modèle.

Schémas fixes et aléatoires Ces modèles se basent sur l’utilisation d’un
schéma à suivre durant le calcul des scores afin de réduire significativement la
complexité de l’attention. Ce schéma est généralement prédéfini mais peut faire
intervenir des éléments aléatoires afin de couvrir davantage de connexions.

Les premiers modèles à utiliser une forme de schéma se basent principalement
sur la notion de blocs [Qiu et al., 2020]. Plutôt que de calculer tous les scores,
l’idée est de se limiter à un certain entourage. Pour cela, les matrices Q, K
et V sont découpées en b segments de longueur fixe t′ = t/b appelés blocs. Le
calcul de l’attention est dès lors effectué à l’intérieur des blocs. Pour une tête
i ∈ [1, . . . , h] et un bloc j ∈ [1, . . . , b] :

Y j
i = Softmax

(Qj
iK

j>
i√
di

)
V j
i (4.7)

La matrice de scores est dès lors modifiée, d’une taille t× t, elle est désormais
de taille b× t′× t′ = t× t′. Le gain en mémoire est donc d’un facteur b. Cepen-
dant, la taille des segments agit fortement sur les performances et, l’asymétrie
des connexions, notamment sur le bord des blocs, peut largement réduire les
capacités du modèle.

Cette première tentative, forçant le réseau à se focaliser sur les éléments
proches entre eux est approfondie par le modèle Longformer [Beltagy et al.,
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2020] qui met en place le principe d’attention locale. Plutôt que de travailler
par blocs, celui-ci fait coulisser une fenêtre de taille prédéfinie afin que chaque
élément de la séquence puisse accéder symétriquement aux k éléments précé-
dents et aux k éléments suivants. Bien que simple dans l’idée, l’attention locale
est difficile à mettre en place et requiert l’écriture de kernels CUDA spécifiques
pour rendre l’opération efficiente. Le modèle Longformer ajoute des connexions
supplémentaires prédéfinies qui améliorent significativement les performances
des modèles :

— chaque élément de la séquence possède aussi une connexion envers les
tokens spéciaux tels que [SEP] et [CLS] dans BERT ;

— les tokens spéciaux ont une attention globale et sont donc connectés à
tous les éléments de la séquence ;

— durant le fine-tuning, des tokens globaux peuvent être ajoutés en fonction
de la tâche afin de faciliter le transfert de l’information, ces derniers béné-
ficiant de matrices de projection W̃q, W̃k et W̃v propres mais initialisées
sur celles existantes.

En pratique, Longformer a une grande capacité à conserver les performances
d’un modèle déjà entraîné sans passer par une longue phase de réapprentissage.
Les auteurs montrent notamment que la copie de l’embedding de position a
un impact majeur sur cette conservation. Quant aux différentes tâches, le mo-
dèle montre des performances compétitives sans faire appel à des mécanismes
complexes tels que présentés dans Reformer ou Performer.

Le fait que l’attention locale soit difficile à mettre en place, et parfois sous
efficiente à cause de problèmes de mémoire non contiguë, a fait émerger une
nouvelle approche par blocs afin d’approximer cette dernière (Figure 4.3).

Le modèle ETC (Extended Transformers Construction) [Ainslie et al., 2020]
propose de décomposer les entrées en deux séquences, une locale et une globale.
L’attention est alors calculée selon 4 schémas : globale vers locale (attention
globale), globale vers globale, locale vers globale et locale vers locale (attention
locale par blocs). Le modèle intègre un embedding de positions relatives de la
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Attention par blocs Attention locale Attention locale par blocs

Figure 4.3 – Attention locale dans la matrice des scores.

forme la plus simple dans lequel est encodé une distance bornée 4 injectée di-
rectement dans l’attention. Enfin, la fonction de coût traditionnelle (MLM) est
remplacée par la CPC (Contrastive Predictive Coding) [van den Oord et al.,
2019] dont l’objectif est de prédire les représentations latentes de blocs de to-
kens. Contrairement à Longformer, les tokens globaux sont entraînés dès le dé-
part et non pas ajoutés durant le fine-tuning sur une tâche annexe. ETC permet
de conserver une partie des caractéristiques de Longformer, c’est-à-dire l’adap-
tation rapide à partir d’un checkpoint et la généralisation à n’importe quelle
taille de séquence tout en améliorant les performances sur plusieurs benchmarks.

Le modèle Big Bird [Zaheer et al., 2020] reprend en partie l’idée du modèle
ETC en ajoutant une subtilité. En plus des quatre types d’attention, sont ajou-
tées des connexions à des blocs choisis aléatoirement. Les éléments locaux ont
des connexions :

— sur le voisinage à l’aide de l’attention locale par blocs (3 blocs) ;
— sur des blocs choisis aléatoirement (3 blocs) ;
— sur les tokens considérés comme globaux (2 blocs) ;
— sur les tokens spéciaux pour la version ETC de Big Bird (optionnel).

Bien que le modèle soit très performant, en particulier lorsqu’il est initialisé
de RoBERTa ou Pegasus [Zhang et al., 2020], peu d’informations sont données
sur la vitesse de convergence du modèle du fait des connexions aléatoires. Les
auteurs précisent aussi que le fait de se passer de connexions globales, c’est-à-
dire de se restreindre aux approches locales et aléatoires, ne permet pas d’être

4. d(i, j) = clip(i− j, α, β) où α et β sont des bornes choisies.
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compétitif par rapport à BERT. Enfin, les auteurs montrent que l’hyperpara-
métrage est important dans la résolution de tâches annexes, la taille des blocs
et le nombre de tokens globaux doivent être choisis et testés préalablement.

PoolingFormer [Zhang et al., 2021] se focalise principalement sur l’aspect
local en y ajoutant du pooling. Contrairement aux modèles précédents, celui-ci
exploite une attention à deux niveaux dans laquelle l’estimation est effectuée
en deux temps. L’attention locale est calculée deux fois avec deux fenêtres
différentes, le résultat de la première couche servant d’entrée dans la seconde
après la projection à l’aide de nouvelles matrices W̃q, W̃k et W̃v. Puisque le
deuxième niveau a pour objectif d’étendre le contexte, la séquence est préa-
lablement compressée par le biais de pooling (moyen, max...). Ce mécanisme
permet donc d’élargir la bande diagonale de la matrice des scores exploitée tout
en gardant un nombre de connexions relativement faible. Ce modèle, bien que
très performant sur certaines tâches, nécessite l’estimation de paramètres sup-
plémentaires, rendant les comparaisons parfois discutables. De plus, le calcul
en deux temps ralentit la vitesse générale de cette architecture et complexifie
l’adaptation à partir d’un checkpoint existant.

4.1.2 Nouveaux modèles alternatifs

Cette section présente un nouveau modèle d’attention efficiente ayant de
fortes capacités d’adaptation et d’extrapolation grâce un mélange d’attention
locale, éparse et globale. 5

4.1.2.1 Modèle Local-Sparse-Global

La section précédente a montré l’existence d’un nombre important de mo-
dèles, chacun suivant des caractéristiques uniques. Les architectures capables
d’adaptation et d’extrapolation se retrouvent majoritairement dans les ap-
proches à schéma fixe car l’attention locale couplée à la duplication de l’embed-
ding de position permet de conserver une grande part des performances d’un

5. L’architecture et les poids sont disponibles sur le hub d’HuggingFace pour la version
anglaise du modèle, voir https://huggingface.co/ccdv/lsg-base-4096.

https://huggingface.co/ccdv/lsg-base-4096
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modèle pré-entrainé. Cependant, les auteurs de ces modèles font parfois des
choix discutables pouvant entacher leurs qualités : Longformer se base presque
exclusivement sur l’approche locale et rend plus difficile la prise en compte d’un
contexte élargi malgré les connexions globales, il faut donc un nombre impor-
tant de couches pour que l’information transite entre éléments éloignés. Big
Bird quant à lui, qui se base en partie sur de l’attention aléatoire, peut être
critiqué sur ce dernier aspect puisque l’évaluation est conditionnée au tirage
des blocs. Ce modèle doit être entraîné plus longtemps que ses homologues afin
de limiter la variance importante des résultats et d’assurer sa convergence pour
résoudre les tâches.

L’architecture présentée que nous nommerons LSG (Local-Sparse-Global)
tente de répondre à ces problématiques en proposant une attention éparse élar-
gissant le contexte en exploitant principalement des clés plus susceptibles d’être
fortement pondérées. L’intuition derrière ce modèle est simple :

— l’attention vanille utilisée dans BERT et RoBERTa ne permet pas d’ex-
trapoler à des séquences plus longues sans une perte significative de per-
formances ;

— ces architectures surpondèrent systématiquement la bande diagonale de
la matrice des scores ;

— les éléments distants partagent généralement peu d’information.
À la vue de ces éléments, on peut supposer que localement, une information

bas niveau est importante (un accès à tous les tokens proches) tandis que globa-
lement, une information haut niveau suffit (capturer un thème par exemple). Il
parait donc important d’exploiter l’attention locale parallèlement à une atten-
tion éparse qui sélectionne des éléments éloignés, susceptibles d’apporter une
information complémentaire.

Les techniques les plus utilisées pour compresser l’information à moindre
coût sans dépendre de la taille de la séquence sont à base de pooling. Cepen-
dant, ces dernières peuvent avoir une incidence significative. Par exemple, le
max-pooling effectué sur l’axe de la longueur pour filtrer les clés, tend à rendre
les modèles instables et à destructurer les entrées puisqu’il recompose l’embed-
ding en sélectionnant les éléments indépendamment pour chaque dimension de
l’embedding. Le pooling-moyen, plus naturel, rend difficile la discrimination des
tokens à cause du lissage.
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Le modèle que nous proposons exploite trois variantes de pooling : la pre-
mière permettant d’extraire les clés les plus susceptibles d’être fortement pon-
dérées, la seconde utilisant du pooling moyen et la dernière à base de clustering
afin de construire des centroïdes. Chaque architecture est basée sur trois élé-
ments, l’attention locale par blocs, une attention éparse avec les mécanismes
présentés ci-dessus et une attention globale qui exploite des tokens spéciaux
ajoutés à la séquence. Contrairement à la plupart des modèles et plus parti-
culièrement Big Bird, ces tokens spéciaux ne sont pas choisis dans la séquence
initiale mais concaténés. Leur utilisation et leur sélection est donc indépen-
dante des données en entrée, il est donc possible de les entraîner sans toucher
aux autres paramètres. Cela limite l’effet de sur-apprentissage pour les tâches
avec peu de données puisque le réseau peut être figé. À noter que pour chaque
architecture, la sélection des éléments et le pooling sont appliqués indépendam-
ment sur chaque tête afin de démultiplier les schémas de sélection sur chaque
couche.

Sélection des clés d’intérêt Pour une matrice de scores S ∈]0, 1[t×t, la clé
ka est plus importante que la clé kb si celle-ci est en moyenne surpondérée dans
la séquence :

1

t

k=t∑
k=1

Sk,a >
1

t

k=t∑
k=1

Sk,b ∀a, b ∈ [1, . . . , t] et a 6= b

Cette matrice étant inconnue, il n’est pas possible de connaître les éléments
surpondérés a priori. Le problème peut être réécrit comme la recherche d’un
vecteur de pondération α = [α1, . . . , αt] ∈ Rt qui est lui aussi inconnu :

[ k=t∑
k=1

αkqk

]
k>a >

[ k=t∑
k=1

αkqk

]
k>b ∀a, b ∈ [1, . . . , t] et a 6= b

Plusieurs pistes de résolution peuvent être envisagées. La première concerne la
résolution de problématiques MIPS (Maximum Inner Product Search) consis-
tant à déterminer de façon approximative ou exacte la ou les clés les plus
proches d’une requête. Ainsi, pour une requête q ∈ R1×d et un ensemble de
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clés K ⊂ R1×d :
p = arg max

k∈K
qk>

Ce problème peut être résolu efficacement par l’utilisation d’une LSH asymé-
trique [Shrivastava and Li, 2014] ou symétrique [Neyshabur and Srebro, 2015,
Yan et al., 2018]. Cependant cette résolution s’applique principalement dans
les cas où le nombre de requêtes est relativement faible face à un nombre de
clés très grand. En pratique, l’application de cette stratégie est peu efficiente
dans le cadre d’un Transformer puisque l’algorithme requiert l’évaluation d’une
fonction distance suite à une fonction de hachage, et doit s’appliquer sur chaque
requête de chaque tête et de chaque couche. Pour un modèle standard et des
séquences de 4096 éléments, cela représente un demi-million de requêtes à ef-
fectuer pour un seul document en entrée.

La connaissance des k éléments les plus proches de chaque requête nécessite
le stockage de t×k clés ce qui n’est pas toujours possible en pratique. De plus, le
calcul de l’attention est plus difficile puisque l’approche par blocs ne peut plus
être appliquée. Pour réduire la complexité, il est donc nécessaire de déterminer
les k éléments les plus discriminants en moyenne pour toute la séquence.

La seconde piste consiste à utiliser une métrique simple à calculer permettant
d’augmenter les chances de sélectionner de bonnes clés. Puisque la fonction
softmax permet aux éléments les plus grands de largement dominer les autres,
la distribution de la matrice de scores est modifiée et devient asymétrique du fait
de l’exponentielle (Figure 4.4). Cet effet est d’autant plus fort que la distribution
initiale est décentrée ou à forte variance. Étant donnée la nature de la softmax,
il est nécessaire de trouver les cas pour lesquels le produit entre la clé et la
requête a une forte amplitude. La méthode la plus simple est d’exploiter la
norme de la requête :

qk> = cos(θ)‖q‖‖k‖

Puisque sont recherchées des clés indépendamment des requêtes, le terme ‖q‖
n’a pas d’influence. Cependant, le signe de cos(θ) est quant à lui inconnu. Si la
norme de la clé est importante et que le cosinus est positif, celle-ci a de fortes
chances de dominer la softmax.
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Figure 4.4 – Distribution des scores moyens avant et après softmax.

Puisque le calcul de la matrice des scores dépend d’une exponentielle, l’ef-
fet de la norme est d’autant plus fort. En pratique, on observe généralement
une concentration des normes autour de valeurs centrales pour lesquelles le
paramètre θ joue un rôle important. On observe en parallèle une présence de
normes beaucoup plus élevées, notamment chez certains tokens spéciaux (début
de phrase). Ces éléments dominent très fortement la softmax et servent princi-
palement à décharger une partie des poids afin de sous-pondérer le reste de la
séquence. La relation entre poids moyen et norme observée est présentée Figure
4.5. Pour le second graphique, les clés sont triées en fonction de leur norme

Figure 4.5 – Relations entre les scores moyens et les normes.

sur plusieurs séquences puis le score moyen est calculé en fonction du rang. Le
critère de la norme permet de discriminer à moindre coût un ensemble de clés
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distantes. À noter que la sélection se fait par tête et donc la sélection peut être
très hétérogène de l’une à l’autre.

Approches par centroïdes Les deux autres variantes exploitent des cen-
troïdes afin de compresser les éléments éloignés. La première approche se base
sur du pooling moyen simple sur l’axe de la longueur tandis que la seconde
fait appel à des techniques de clustering. Les architectures à base de clus-
tering présentées dans Reformer ou Clustered Attention ont des paradigmes
différents. La première suggère que le calcul de l’attention doit être cantonné
aux éléments similaires. La seconde approche fait l’hypothèse que les requêtes
similaires peuvent être regroupées et représentées par le biais de centroïdes.

Le modèle que nous proposons se base sur une troisième idée selon laquelle
des clés similaires peuvent être regroupées dès lors qu’elles se situent en dehors
de la fenêtre locale. Un autre élément important concerne le traitement non glo-
bal. Plutôt que de regrouper des éléments issus de la séquence complète, celle-ci
est d’abord découpée en sous-blocs et le clustering est effectué indépendamment
dans chacun d’eux et sur chaque tête. Cela permet de faire une distinction entre
information passée et information future, et d’adapter facilement le modèle aux
approches causales contrairement aux autres architectures. Le calcul des cen-
troïdes est effectué par les k-moyennes grâce à l’algorithme de Lloyd. Puisqu’il
est nécessaire d’appliquer ce principe sur chaque couche, les centroïdes sont
initialisés par LSH et seules 8 étapes d’optimisation sont effectuées. Contraire-
ment aux deux autres variantes, celle-ci n’est pas déterministe mais reste bien
moins variable qu’une sélection purement aléatoire comme dans Big Bird. Pour
un nombre de centroïdes nc, les indices sont calculés à l’aide d’une matrice de
projection tirée d’une loi normale centrée réduite Ri ∈ Rdi×s où s = log2(nc)

est le nombre de bits et p = [20, 21, . . . , 2s−1] ∈ Ns est un vecteur des puissances
de 2. Pour une matrice de clés Ki ∈ Rt×di issue de la tête i :

ci = H
(
KiRi

)
p (4.8)

où H(.) est la fonction de Heaviside et ci le vecteur des indices d’appartenance
aux clusters. Les centroïdes sont initialisés en faisant la moyenne des éléments
qui appartiennent à chaque cluster. Le contexte de chaque requête pour le calcul
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de l’attention est composé des éléments locaux et des clusters des blocs les plus
proches. Le modèle exploitant le pooling se base sur ce dernier principe mais
ne nécessite pas d’algorithme spécifique.

Construction des modèles Les trois variantes ont une structure par blocs
commune : 3 blocs servant pour l’attention locale et 2 pour l’attention éparse.
Le choix de la taille des blocs b (64 ou 128) est un hyperparamètre qui a une in-
cidence sur les performances du modèle, la vitesse d’exécution et la convergence
générale. Le second hyperparamètre f permet de quantifier le taux d’éléments
distants retenus. Pour f = 4, 25% des tokens seront sélectionnés en dehors du
contexte local. À noter ici que la sélection est structurée : la séquence est préa-
lablement subdivisée en nb = t/b blocs et chacun sélectionne selon l’exemple,
25% de ses éléments. Enfin, le dernier paramètre concerne le nombre de to-
kens globaux qui est généralement fixé à 1 pour le MLM et augmenté pour le
fine-tuning. Seule la méthode de pooling change entre les trois variantes.

La Table 4.1, les Figures 4.6 et 4.7 comparent la structure de différents
modèles et la construction de ces derniers, on notera que Longformer n’utilise
pas de bloc mais une fenêtre d’attention généralement fixée à 512 éléments.

Connexions Locales Eparses Globales Total* Contexte**

Longformer (w) w - g w + g w

Block-Local (b) b× 3 - - b× 3 b× 3

Big Bird ITC (b) b× 3 b× 3 b× 2 b× 8 t

LSG (b, f) b× 3 b× 2 g b× 5 + g (3 + 2f)× b

* Nombre de connexions par requête, hors requêtes globales.

** Distance maximale théorique entre deux clés, hors connexions globales.

Table 4.1 – Connexions par modèle.
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LSG Big Bird Longformer

Attention globale externe Attention globale par blocs Attention globale

= = =

Attention locale par blocs Attention locale par blocs Attention locale

Attention éparse Attention par blocs aléatoires Légende

+++

+ + +

Figure 4.6 – Construction des matrices de scores de différents modèles.
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a b

Contexte étendu Contexte étenduContexte local

Norme maximale

Pooling moyen

Clustering

a b

a b

a b

a b

a b

Séquence

a b a b

Approche causale

Figure 4.7 – Construction du contexte pour les éléments a et b (LSG).
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La structure par blocs permet d’optimiser les approches causales, c’est-à-
dire les modèles pour lesquels seuls les éléments passés sont disponibles. Dans
la grande majorité des modèles, cette variante est effectuée par le biais d’un
masque triangulaire permettant de masquer tous les éléments qui suivent. Ce-
pendant, cette technique n’empêche pas le modèle de calculer entièrement la
matrice de scores entraînant ainsi une perte de ressources. Les approches LSG
optimisent ce processus en supprimant les deux derniers blocs. Cela a deux
conséquences : 40% des opérations sont supprimées et le masque triangulaire
est limité au bloc central, la perte de ressources est donc minimisée. La méthode
de construction des contextes est présentée dans la Figure 4.7. À noter que dans
ces modèles chaque connexion n’est calculée qu’une fois.

La section suivante présente des expérimentations très générales sur les va-
riantes efficientes des Transformers et montre l’intérêt de certaines approches
par rapport à d’autres.

4.1.2.2 Analyse empirique en MLM

Les expérimentations restreintes suivantes permettent de mettre en lumière
certaines caractéristiques omises par les auteurs, notamment la capacité d’adap-
tation et d’extrapolation dans un contexte où les modèles ont accès au check-
point de RoBERTa. L’expérimentation est menée sur une structure commune
et basée sur la bibliothèque HuggingFace : l’architecture RoBERTa est copiée
et seul le module d’auto-attention 6 (RobertaSelfAttention) est modifié. Pour
chaque modèle, les poids de toutes les matrices sont copiés dans l’attention,
notamment les matrices de projection W q, W k et W v. Les expérimentations
sont menées sur du MLM qui est une tâche simple que le modèle est en me-
sure de résoudre et qui ne nécessite pas de recherche d’hyperparamètres. Les
implémentations sont basées sur :

— le code d’HuggingFace lorsque disponible : Reformer, Linformer, Long-
former, Big Bird, Performer 7 ;

— l’implémentation propre pour les autres modèles.

6. https://github.com/huggingface/Transformers/tree/master/src/Transformers/models
7. https://github.com/Muennighoff/Transformers/tree/master/src/Transformers/models

https://github.com/huggingface/Transformers/tree/master/src/Transformers/models
https://github.com/Muennighoff/Transformers/tree/master/src/Transformers/models
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La première expérimentation reprend un jeu d’entraînement similaire à celui
utilisé par Longformer copiant lui-même RoBERTa et composé de Book Corpus
[Zhu et al., 2015], Wikipedia, Realnews [Zellers et al., 2019] et Stories [Trinh
and Le, 2019]. Un échantillon de test de 5000 documents de longueurs variables
est extrait dont 15% des éléments sont masqués. La métrique utilisée est la
BPC, pour un token, un nombre de classes c (vocabulaire), un modèle f qui
estime une probabilité et une étiquette y :

BPC = − 1

log(2)

c∑
i=1

yifi(x)

Afin de s’assurer que l’échantillon est conforme aux autres papiers, RoBERTa-
base est évalué sur ces données et donne une BPC de 1.881 contre 1.880 dans
l’article original et 1.846 dans ceux de Longformer et BigBird. On peut donc
conclure que le jeu d’entraînement est identique. L’expérimentation est menée
en vérifiant la capacité des modèles à extrapoler à un contexte plus long. Dans
un premier temps, chaque modèle effectue une passe sur l’échantillon de test
avec des séquences de 512 puis celui-ci est entrainé pendant 250 étapes sur
des séquences pouvant atteindre 4096 éléments. L’objectif est de vérifier si le
modèle est en capacité d’exploiter l’information des poids de RoBERTa puis de
vérifier s’il peut, grâce à un fine-tuning relativement court, se rapprocher des
performances sur séquences plus courtes.

Chaque modèle est entrainé avec un taux d’apprentissage croissant linéaire-
ment de 0 à 1e-5 (warmup) durant toutes les étapes. La taille des batchs est
fixée à 256 pour des séquences de 4096 éléments. La configuration du modèle
est identique à RoBERTa-base, c’est-à-dire 12 couches, 12 têtes d’attention,
embedding de taille 768, taille intermédiaire de 3072, dropout de 10% et 50265
mots de vocabulaire. Les résultats sont présentés en Table 4.2.
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Longueur 512 4096 4096*

Modèle BPC P. BPC P. BPC P.

Avg-Pooling 10.106 0.102 10.589 0.079 8.157 0.167

Max-Pooling 15.340 0.032 18.550 0.006 11.584 0.045

Linear Attn. 11.324 0.061 11.474 0.058 9.369 0.139

Efficient Attn. 21.022 0.102 20.574 0.097 9.954 0.133

Kernel-Cosinus 14.692 0.018 16.280 0.026 11.343 0.069

Performer 10.382 0.107 10.556 0.102 8.963 0.144

Linformer (128) 22.176 0.098 20.386 0.032 10.532 0.091

Reformer 17.602 0.003 18.608 0.002 6.861 0.217

Block Attn. (512) 1.881 0.732 2.039 0.709 1.854 0.717

Block-local Attn. (256) 1.881 0.732 2.018 0.713 1.832 0.721

Longformer (512) 1.929 0.726 2.051 0.708 1.826 0.719

Big Bird ITC (64) 1.881 0.732 2.439 0.659 2.056 0.684

LSG-Norme (128, 2) 1.895 0.729 2.014 0.714 1.798 0.725

LSG-Norme (64, 4) 1.968 0.719 2.092 0.701 1.844 0.717

LSG-Pooling (128, 2) 1.955 0.723 2.079 0.704 1.848 0.716

LSG-Cluster (128, 2) 1.945 0.724 2.064 0.705 1.824 0.720

RoBERTa 1.881 0.732 4.335 0.359 3.450 0.417

* Après 250 étapes d’entraînement.

Table 4.2 – BPC et précision des Transformers efficients.

À la vue des résultats, il est évident que seuls les modèles avec un schéma
fixe ou aléatoire sont en mesure d’exploiter un checkpoint RoBERTa. C’est une
caractéristique essentielle qui justifie presque totalement leur utilisation. Plus
généralement, ces derniers sont compatibles avec n’importe quelle architecture
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se basant sur l’attention vanille. À noter que les modèles d’attention par blocs,
d’attention locale par blocs et Big Bird ont des performances égales à celles de
RoBERTa (512) puisqu’ils couvrent tous les éléments de la séquence.

Pour les séquences longues, ce sont les deux modèles LSG et l’attention locale
par blocs qui ont la meilleure faculté d’adaptation initiale. À noter que ce second
modèle utilise une fenêtre de 256×3 tokens ce qui rend le contexte naturellement
large avec un grand nombre de connexions. On remarque que Big Bird est
contraint par son attention aléatoire et n’arrive pas à égaler les performances
de LSG même après 250 étapes d’entraînement. La version LSG à base de
normes converge plus vite que les autres, probablement du fait de gradients
plus grands. Enfin, RoBERTa perd la moitié de sa précision en passant à des
séquences de 4096, un réentraînement important est nécessaire pour espérer
approcher les performances initiales.

Une seconde expérimentation est menée afin de mesurer la capacité de sur-
apprentissage des modèles. La tâche est simple : prendre un jeu de données
(Wikitext-103 ) pour lequel les architectures sont déjà performantes, puis ef-
fectuer plusieurs époques afin de vérifier que le modèle continue de converger
convenablement en MLM. L’entraînement est effectué sur 3000 étapes avec des
séquences de 4096, ce qui représente environ 7 époques. L’expérimentation est
menée sur des batchs de 64, un taux d’apprentissage de 1e-4 avec une baisse
linéaire jusqu’à 0. Les résultats sont présentés en Table 4.3.

0 étapes 3000 étapes Vitesse*

BPC P. BPC P. Entraînement Inférence

Longformer 2.598 0.678 1.584 0.757 ×1.12 ×1.26

Big Bird ITC 3.665 0.585 1.671 0.747 ×1.29 ×1.41

LSG (128, 2) 2.530 0.684 1.558 0.761 ×1.91 ×1.67

LSG (64, 4) 2.668 0.667 1.584 0.757 ×2.09 ×1.80

LSG-Pooling 2.651 0.672 1.587 0.755 ×1.93 ×1.69

LSG-Cluster 2.658 0.672 1.592 0.753 ×1.77 ×1.51

* RoBERTa 4096 est utilisé comme référence.

Table 4.3 – Comparaisons des performances sur Wikitext-103 (3000 étapes).
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Le modèle LSG est à nouveau plus performant que ses homologues tout en
assurant une vitesse d’exécution accrue. Sa variante plus petite (blocs de 64)
démarre plus haut que Longformer mais converge au même niveau à l’issue de
l’entraînement. Ce modèle a pourtant la particularité de ne posséder que 321
connexions par token par rapport aux 513 de Longformer, soit une baisse de plus
de 37%. Il est donc capable d’apprendre aussi bien avec moins d’information.
Big Bird reste moins performant à cause de son attention aléatoire. Sa BPC de
1.671 est atteinte en 250 étapes par le modèle LSG(128). À noter que le coût
en mémoire est similaire pour toutes les architectures hormis le petit modèle
LSG qui bénéficie d’une utilisation mémoire 8% plus faible.

La troisième expérimentation reprend la base utilisée par Longformer pour
effectuer un entraînement beaucoup plus long à partir d’un checkpoint Ro-
BERTa. Sont reportées les performances de Longformer, LSG, Big Bird ITC et
Big Bird ETC 8 qui remplace ici les blocs aléatoires par 128 tokens globaux sup-
plémentaires. À noter que Longformer utilise 218 tokens par étape (64× 4096)
tandis que Big Bird en fait passer 4 fois plus pour un taux d’apprentissage 4 fois
plus élevé aussi. On peut donc considérer qu’une étape Big Bird vaut approxi-
mativement 4 étapes Longformer. LSG est entraîné sur des batchs de 218 tokens
aussi mais effectue l’entraînement en deux temps : 1 époque (15000 étapes) sur
des séquences tronquées de 512 pour calibrer le modèle puis un fine-tuning de
10000 étapes sur les séquences de 4096 puisque le modèle a montré une bonne
capacité d’extrapolation 9. Enfin, il faut remarquer que l’échantillon de test est
ici plus difficile puisque Longformer annonçait une BPC initiale de 1.957 dans
le papier contre une de 2051 calculée (Table 4.2). Les résultats sont reportés en
Table 4.4 et reprennent les performances annoncées par les auteurs.

8. Cette variante n’est pas disponible dans HuggingFace. Ce modèle du fait du nombre
important de connexions globales (256) et d’une taille de blocs plus grand (84) est plus lent
que sa version ITC.

9. Un entraînement sur des séquences de 4096 uniquement est plus lent mais permet
d’atteindre une BPC inférieure à 1.70 en 10000 étapes.
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BPC initiale BPC finale Nombre d’étapes

Longformer 1.957 1.705 65000

Big Bird ITC (64) - 1.678 N/C*

Big Bird ETC (84, 256) - 1.611 N/C*

LSG (128, 2) 2.014 1.598 25000**

* Non communiqué par les auteurs mais warmup de 10000 étapes avec batch 256
** 15000 étapes sur 512 et 10000 sur 4096

Table 4.4 – BPC après fine-tuning intensif.

4.2 Application aux décisions de la CrEDH

Déterminer l’issue d’une affaire a priori est un objectif essentiel dans la jus-
tice prédictive. En pratique, l’exploitation de décisions complètes, de motifs
ou de dispositifs n’est pas une configuration réaliste et n’a d’utilité que dans
la construction de bases annotées. Dans le travail d’un juriste, seules des cir-
constances factuelles peuvent être connues concernant une affaire donnée. Nous
nous intéressons aux décisions françaises de la Cour Européenne des Droits de
l’Homme (CrEDH) qui ont pour particularité de posséder une structure rela-
tivement bien définie. Il est ainsi possible d’extraire des éléments tels que les
faits à base de règles simples sans nécessairement recourir à un expert.

Cette section s’articule autour de la présentation, l’extraction et la construc-
tion de jeux de données afin de mettre en place des tâches de prédiction du sens
du résultat pour lesquelles des séquences particulièrement longues doivent être
traitées.

4.2.1 Données et vocabulaire

La tâche principale consiste à prédire la violation d’un article de la Conven-
tion Européenne des Droits de l’Homme (CEDH) 10 à partir d’un ensemble de

10. La CEDH (convention) regroupe un ensemble d’articles et de protocoles, la CrEDH
(cour) juge sur la base de la convention.
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faits. Pour cela, les arrêts publiés par la CEDH servent comme principale source
de données 11.

Seront présentés dans les paragraphes suivants, les travaux effectués sur des
tâches similaires dans d’autres langues puis la structure des données permettant
de mettre en place l’extraction automatisée.

4.2.1.1 Structure des données

Les jugements de CrEDH sont constitués de centaines de phrases souvent
structurées autour de titres et de paragraphes pour en faciliter la lecture. Un
document peut être divisé en quatre parties. La première est la procédure et
permet de fournir diverses informations sur les étapes et résultats précédents,
notamment les décisions des tribunaux nationaux puisque la CrEDH oppose
toujours une personne morale ou physique à un état (pays).

La deuxième section concerne les faits, ils constituent les données principales
qui permettront de nourrir les modèles. Cette section fournit des informations
générales sur l’affaire elle-même et tout ce qui n’est pas lié aux arguments
juridiques, c’est-à-dire tout ce qui ne concerne pas les articles de la CEDH.
Cette partie est généralement divisée en deux sous-sections : les circonstances
de l’affaire et les lois pertinentes. La première relate les faits formulés par la
Cour elle-même, nous supposerons cette représentation comme raisonnable et
suffisamment exhaustive pour décrire des éléments factuels. Cette section est
aussi la plus hétérogène car sa taille et son vocabulaire peuvent fortement va-
rier même dans le cadre d’affaires similaires. La partie sur les lois pertinentes
ajoute des informations sur les lois nationales et certains éléments juridiques, à
l’exception des articles de la CEDH.

La troisième partie est juridique et s’appuie sur des arguments légaux pour
examiner le bien-fondé de l’affaire. Pour se prononcer, la Cour doit justifier sa
décision en exploitant des règles et des principes tenant compte d’une violation
alléguée d’un article de la CEDH et des arguments fournis par les parties.

11. https://hudoc.echr.coe.int/

https://hudoc.echr.coe.int/
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Enfin, la dernière section est celle des résultats de l’affaire. Elle énumère
toutes les violations potentielles des articles de la Convention et indique si elles
ont effectivement eu lieu. La structure générale est présentée dans la Figure 4.8.

1. LA PROCEDURE

2. LES FAITS

Circonstances factuelles

Lois nationales pertinentes

3. LE DROIT

Violation alléguée de l’article X

Arguments des parties

Appréciation de la Cour

4. LE RESULTAT

Violation ou non de l’article X

Effets, quanta, mesures additionnelles

Contexte, résultats antérieurs

P
ré
d
ic
ti
o
n

Figure 4.8 – Structure d’une décision de CrEDH.

4.2.1.2 Extraction des données

La majorité des documents suit la structure présentée quelle que soit la
langue. Cependant, toutes les décisions ne sont pas traduites, les papiers trai-
tant de problématiques similaires en langue anglaise ne se basent donc pas
exactement sur les mêmes décisions [Aletras et al., 2016, Medvedeva et al.,
2020].

L’extraction est simple en théorie car il suffit de repérer un ensemble de
titres connus et imbriqués et d’extraire les paragraphes associés. En pratique,
il existe une certaine variabilité entre les documents qui rend l’extraction auto-
matique plus délicate. Certains titres peuvent changer, être déplacés dans une
section inadéquate ou disparaître sans raison particulière. À titre d’exemple, la
procédure est parfois intégrée dans la section des faits, ou la section des faits
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peut ne pas être découpée en sous-sections. Le deuxième problème consiste en
la suppression des résultats ambigus. Comme la tâche a pour objectif de déter-
miner si un article de la CEDH a été violé ou non, il est nécessaire de filtrer les
décisions qui pour un même article de la CEDH ont des résultats différents. La
procédure d’extraction est effectuée en 6 étapes :

1. filtrage des décisions par la langue pour sélectionner les françaises ;

2. vérification des 4 grandes sections à l’aide de regex ;

3. vérification que la section des faits est effectivement divisée en deux sous-
sections à l’aide de regex ;

4. extraction des phrases du résultat mentionnant un ou plusieurs articles
de la CEDH et le terme "violation" qui est systématiquement présent ;

5. inférence du sens du résultat pour chaque phrase sélectionnée et associa-
tion avec les articles mentionnés ;

6. suppression des cas ambigus.

À l’issue de l’extraction, sont uniquement conservées les décisions relatives
aux six articles les plus fréquents afin d’assurer un nombre suffisant d’obser-
vations : article 3 (tortures ou traitements inhumains et dégradants), article
5 (droit à la liberté et à la sécurité), article 6 (droit à un procès équitable),
article 8 (respect de la vie privée et familiale), article 10 (liberté d’expression)
et article 13 (accès à la justice). Des statistiques descriptives sont présentées en
Table 4.5.

Base initiale Base équilibrée

Nombre % Violations Nombre % Violations

Article 3 540 0.832 182 0.500
Article 5 561 0.892 122 0.500
Article 6 3704 0.937 468 0.500
Article 8 571 0.776 256 0.500
Article 10 476 0.853 140 0.500
Article 13 541 0.887 122 0.500

Base cumulée 6393 - 2327 -

Table 4.5 – Taille des jeux de données avant et après équilibrage.
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D’après les statistiques, les bases sont très déséquilibrées et la CrEDH tend
à condamner en majorité des états au profit du demandeur. Afin de reproduire
le protocole des expérimentations similaires effectuées en anglais et de mesurer
des performances plus réalistes, les bases sont équilibrées. La base cumulée
permet de créer une seconde tâche de classification pour laquelle l’objectif est
de déterminer quel article est pertinent pour un ensemble de faits.

4.2.2 Modèles et résultats

Les estimations se basent principalement sur l’utilisation de Transformers et
notamment les variantes LSG présentées précédemment. Les expérimentations
sont ensuite menées sur deux types de données : soit la section complète des
faits, soit seulement sur la sous-section des circonstances factuelles.

4.2.2.1 Entraînement des modèles

Afin d’entraîner le modèle LSG-Norme, une base de 30Go de données tex-
tuelles juridiques est compilée. Elle est composée de plus de 1.5 millions de dé-
cisions toutes juridictions confondues, de l’ensemble des contenus des codes 12,
de l’ensemble des débats parlementaires disponibles en ligne 13 et des questions-
réponses au gouvernement 14.

Afin d’éviter de réentrainer un Transformer de zéro, les modèles LSG sont
initialisés à partir d’un checkpoint CamemBERT [Martin et al., 2019] entraîné
sur un large corpus de textes français. Cette architecture est équivalente à celle
de RoBERTa à la différence du tokenizer dont la taille du vocabulaire est limitée
à seulement 30000 tokens. Cela a pour effet un entraînement plus rapide mais
limite les capacités du modèle dans la construction de mots plus rares.

Le préentraînement est effectué en 2 étapes : il est dans un premier temps
basé sur des séquences de 512 tokens avec des batchs de 2048 entrées, un taux
d’apprentissage de 2e-4 et 7500 étapes dont 500 de warmup. La seconde phase

12. https://www.legifrance.gouv.fr/
13. https://www.assemblee-nationale.fr/14/debats/index.asp
14. https://www2.assemblee-nationale.fr/recherche/questions

https://www.legifrance.gouv.fr/
https://www.assemblee-nationale.fr/14/debats/index.asp
https://www2.assemblee-nationale.fr/recherche/questions
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est effectuée sur des séquences de 4096 avec un taux d’apprentissage de 2e-5,
des batchs de 256 durant 7500 étapes et un warmup de 500 étapes à nouveau.
La base est structurée avec un document par ligne : lorsque le document est
plus long que 512 ou 4096 entrées, celui-ci est découpé en plusieurs morceaux
de même taille avec une intersection sur 10%. Les performances sont présentées
Table 4.6.

Longueur BPC Précision Batch Etapes Warmup

LSG (128, 2)*
512 5.079 0.518 - 0 -
512 0.741 0.873 2048 7500 500

LSG (128, 2)**
4096 0.740 0.873 - 0 -
4096 0.634 0.888 256 7500 500

* Entraîné à partir de CamemBERT

** Entraîné à partir du modèle LSG sur des séquence de 512

Table 4.6 – Performances après fine-tuning MLM.

Les métriques montrent que CamemBERT est initialement mal adapté au
langage juridique puisque la précision est d’à peine 51.8% pour un vocabulaire
de seulement 30000 tokens comparé aux 50000 de RoBERTa. Ce phénomène
peut remettre en cause la pertinence du tokenizer initial qui est peut-être mal
adapté au découpage de termes juridiques peu communs dans les corpus gé-
néraux comme Wikipédia. De plus, les documents juridiques ont tendance à
utiliser un grand nombre de sommes d’argent et de noms ou d’abréviations qui
n’existent pas ailleurs. Il est important de noter que le passage de séquences
de 512 éléments (tronquées) à celles de 4096 n’engendre pas de diminution des
performances, signe d’une bonne extrapolation. Ceci est probablement dû au
nombre très important de documents longs qui nécessitent un contexte suffisam-
ment grand pour prédire les bons masques. L’entraînement sur des séquences
4096 permet de réduire la BPC de 15% mais la précision reste proche, une
précision sur les k premiers éléments serait plus judicieuse.

À titre d’exemple, la structure de l’attention est représentée en Figure 4.9 et
découpée par blocs. Le but est de visualiser comment les scores se concentrent
en moyenne en fonction de la tête et de la couche.
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Figure 4.9 – Score d’attention moyen par tête, couches 1 et 3

Il est assez évident de voir que le modèle se focalise très fortement sur une
petite bande diagonale dans le bloc central, c’est-à-dire autour des tokens les
plus proches. Les blocs épars situés aux deux extrémités sont pondérés de façon
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intermittente en fonction des besoins du modèle. À noter que dans la couche
3, certains éléments éloignés ont un poids très élevé ce qui amoindrit mécani-
quement l’attention locale. On peut donc conclure que chaque tête et chaque
couche ont un rôle particulier, chacune discriminant des éléments spécifiques,
ce qui conforte certaines observations déjà établies [Clark et al., 2019].

4.2.2.2 Résultats

Cette section présente plusieurs expérimentations menées sur des tâches de
prédiction du résultat par l’exploitation des circonstances factuelles puis de la
section complète des faits (rappel de la procédure et circonstances factuelles).
Sont testées plusieurs variantes du modèle LSG en modifiant le facteur f et en
substituant la version exploitant la norme maximale et celle à base de pooling
puis de clustering. Toutes les expériences sont menées sur une validation croisée
en 10 étapes. Les résultats sont présentés en Tables 4.7 et 4.8.

Le modèle CamemBERT non entraîné sur le corpus juridique est largement
moins performant comparé aux autres approches, de plus il n’est pas en mesure
de traiter des séquences longues et se base sur les 512 premiers tokens des
entrées. Le modèle LSG à base de norme est aussi testé sur cette taille de
séquence pour vérifier que les différences de performances sont bien liées au
préentrainement. Les précisions vérifient cette hypothèse puisque dans tous les
cas de figure, cette architecture surpasse celle de CamemBERT. Du côté des
variantes entraînées sur des séquences de taille 4096 maximum, les modèles sont
très majoritairement plus performants lorsque le facteur de compression des
éléments éloignés est fixé à 4, cela correspond à un contexte théorique de 1408
par couche. Il faut donc, dans ces conditions, 3 couches pour qu’une information
entre le premier et le dernier token soit transmise (hors éléments globaux). Le
modèle à base de clusters garde des performances semblables lorsque le facteur
passe à 8 contrairement aux autres approches. Enfin, la variante à base de
pooling est systématiquement en deça des autres, le pooling rend en réalité la
convergence difficile.
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Circonstances Art. 3 Art. 5 Art. 6 Art. 8 Art. 10 Art. 13 Cumulé

(128, 2, 1)
LSG-Norme 0.781 0.792 0.824 0.777 0.786 0.872 0.764
LSG-Pooling 0.778 0.790 0.813 0.769 0.770 0.864 0.764
LSG-Cluster 0.781 0.790 0.822 0.770 0.782 0.868 0.762

(128, 4, 1)
LSG-Norme 0.790 0.806 0.830 0.784 0.802 0.888 0.774
LSG-Pooling 0.770 0.792 0.811 0.762 0.767 0.866 0.760
LSG-Cluster 0.785 0.801 0.832 0.785 0.798 0.876 0.772

(128, 8, 1)
LSG-Norme 0.783 0.804 0.828 0.781 0.794 0.872 0.769
LSG-Pooling 0.766 0.788 0.807 0.758 0.767 0.844 0.752
LSG-Cluster 0.788 0.801 0.831 0.783 0.800 0.881 0.772

LSG-Norme* 0.754 0.787 0.804 0.755 0.762 0.845 0.743
CamemBERT* 0.723 0.757 0.771 0.725 0.742 0.815 0.723

* Entrées tronquées sur les 512 premiers éléments de la séquence.

Table 4.7 – Performances sur les circonstances factuelles.

Les observations menées sur le traitement des circonstances factuelles uni-
quement se transposent à nouveau ici. CamemBERT est moins performant à
nouveau, les autres modèles sont quant à eux plus précis lorsque le facteur de
compression vaut 4. Globalement les performances sont meilleures ici puisque la
section englobe un rappel de procédure des tribunaux nationaux qui peut conte-
nir des éléments discriminants concaténés aux circonstances factuelles traitées
avant. Cela rallonge légèrement les séquences car la procédure est une sous-
section généralement plus courte que les autres. La version à base de cluste-
ring est à nouveau stable avec un facteur 8 alors que les deux autres variantes
perdent en performance. À ce niveau de compression, le contexte peut atteindre
une taille maximale de 2432 par couche.
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Faits complets Art. 3 Art. 5 Art. 6 Art. 8 Art. 10 Art. 13 Cumulé

(128, 2, 1)
LSG-Norme 0.791 0.794 0.834 0.788 0.793 0.880 0.772
LSG-Pooling 0.782 0.790 0.824 0.779 0.780 0.865 0.770
LSG-Cluster 0.788 0.785 0.822 0.784 0.786 0.876 0.769

(128, 4, 1)
LSG-Norme 0.800 0.816 0.843 0.794 0.812 0.888 0.786
LSG-Pooling 0.790 0.796 0.830 0.782 0.789 0.879 0.764
LSG-Cluster 0.802 0.811 0.844 0.795 0.809 0.890 0.783

(128, 8, 1)
LSG-Norme 0.794 0.809 0.838 0.791 0.804 0.874 0.779
LSG-Pooling 0.776 0.789 0.816 0.765 0.769 0.864 0.755
LSG-Cluster 0.780 0.805 0.842 0.796 0.810 0.883 0.785

LSG-Norme* 0.755 0.790 0.808 0.756 0.766 0.849 0.748
CamemBERT* 0.725 0.758 0.779 0.724 0.744 0.814 0.725

* Entrées tronquées sur les 512 premiers éléments de la séquence.

Table 4.8 – Performances sur la section FAITS.

Conclusion

Ce chapitre a montré qu’il est possible de construire des variantes efficientes
de l’attention qui sont capables d’exploiter des modèles déjà entraînés tout
en assurant une forte capacité d’extrapolation. Les architectures LSG, en plus
d’être rapides peuvent se substituer entre elles puisqu’elles partagent l’attention
locale et les connexions globales. La variante à base de norme tend à être la
plus performante dans les tâches de MLM tandis que celle à base de clustering
est en capacité de traiter un contexte très étendu pour des problématiques
qui nécessitent un accès à l’information sur des positions très éloignées. Cette
faculté de traitement des séquences longues permet aussi d’améliorer la qualité
des prévisions puisque le fait de tronquer les entrées entraîne une baisse non
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négligeable des performances ; baisse qui pourrait donc être évitée à l’aide de
mécanismes semblables à celui proposé.
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Chapitre 5

Interprétabilité et théorie des jeux
coopératifs

La capacité d’expliquer les prédictions de modèles d’apprentissage automa-
tique est essentielle lorsque celles-ci peuvent entraîner un préjudice important,
irréparable, ou lorsque le praticien est tenu de fournir les éléments justifiant
sa décision afin de couvrir des risques éthiques ou moraux. De nombreux tra-
vaux s’intéressent aux notions d’interprétabilité (Explainable AI ) dans le but
de déterminer les caractéristiques discriminantes d’une entrée au regard d’une
prédiction obtenue. En traitement du langage, cela correspond généralement à
l’extraction de termes ou de passages que le modèle considère comme importants
pour motiver la prédiction. Les méthodes dites d’attribution visent à attribuer
un score à chaque caractéristique afin de refléter leur contribution dans la réso-
lution d’une tâche. Pour cela, certaines s’appuient sur la valeur de Shapley qui
consiste à mesurer l’impact moyen d’une modification des entrées sur les prédic-
tions du modèle en testant toutes les combinaisons de caractéristiques possibles.
Si la logique sous-jacente de cette valeur motive son utilisation, elle est aujour-
d’hui remise en cause en raison de sa complexité et de son inadéquation pour
certaines tâches, notamment en traitement d’images ou du langage.

Ce chapitre explore les méthodes d’attribution existantes ainsi que leurs
limites, puis propose deux méthodes alternatives basées sur la valeur de Shapley
et applicables dans les contextes sus-cités.
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5.1 Méthodes d’attribution

Les modèles d’apprentissage profond sont aujourd’hui prédominants dans
la résolution d’une grande variété de problèmes en traitement d’images ou de
langues. Cependant, la compréhension du lien entre les entrées et les prédictions
de ces boîtes noires, reste un problème ouvert [Linardatos et al., 2021, Das and
Rad, 2020]. Or, de nombreux contextes applicatifs nécessitent à la fois des mo-
dèles très performants mais aussi de comprendre et d’interpréter pleinement
les sorties des prédicteurs. Cela est vrai pour les cas d’utilisation critiques évi-
dents, notamment dans le domaine médical où des décisions sensibles doivent
être étayées par des preuves [Ching et al., 2018, Rudin, 2019], mais aussi dans
des cas plus classiques où le refus d’un service par exemple doit être justifié (as-
surance). Cette volonté de transparence s’applique aussi aux problématiques de
justice prédictive où l’intégrité et l’intelligibilité des outils doivent être respec-
tées 1. D’une façon générale, des préoccupations légitimes concernant les biais
potentiels induits par des modèles boîte noire sont de plus en plus exprimées.
En raison de ces préoccupations, les régulateurs introduisent donc des exigences
légales imposant que les décisions automatisées ayant un impact sur la vie soient
explicables [Goodman and Flaxman, 2017, Ras et al., 2018].

Cette section énumère les différentes méthodes d’attribution de l’état de
l’art en décrivant dans un premier temps les approches les plus simples à tra-
vers un exemple illustratif et les modèles d’occlusion. Dans un second temps,
sont présentées les méthodes modernes en lien avec la valeur de Shapley qui
prédominent actuellement la littérature.

Cette section présente le concept d’attribution à travers un exemple simple
permettant de situer les problèmes relatifs à ce type d’approche. Dans un second
temps ce concept est plus formellement défini et sa portée est discutée.

5.1.1 Concept d’attribution et intérêt

La compréhension des relations entre les entrées et les sorties d’un modèle
n’est pas aisée. Dans le cadre d’un modèle de régression linéaire simple, il

1. https://rm.coe.int/charte-ethique-fr-pour-publication-4-decembre-2018/16808f699b

https://rm.coe.int/charte-ethique-fr-pour-publication-4-decembre-2018/16808f699b
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n’existe pas de critère unanime permettant de déterminer quelle variable ex-
plication contribue le plus à la prédiction. Le choix de ce dernier est subjectif
et peut être remis en cause.

5.1.1.1 Ambiguïté de l’attribution

Les méthodes d’attribution consistent à associer à une caractéristique, un
score reflétant une contribution relativement aux autres caractéristiques par
rapport à une prédiction dans un cadre local ou plusieurs prédictions dans un
cadre global. Tous les modèles peuvent être la cible de méthodes d’interprétation
sans pour autant être compréhensibles par un humain. Ce principe se vérifie
dans certaines tâches d’apprentissage par renforcement où un algorithme trop
performant, avec des capacités surhumaines, est mal compris dans ses décisions
alors que celles-ci sont visiblement rationnelles. Cet aspect s’observe notamment
sur les jeux de plateaux (go, échecs) [Silver et al., 2017] où de grands maîtres
sont dans l’incapacité de comprendre certains choix de la machine ou d’évaluer
la force de positions spécifiques. Cela peut s’expliquer par diverses raisons : un
coup trop théorique pour un humain, un coup n’amenant des avantages qu’à
très long terme alors que la partie s’interrompt avant, un coup dans le vide pour
consolider un avantage. La capacité de compréhension des prédictions est donc
limitée.

Dans le cas d’un prédicteur, une tâche d’attribution consiste à associer un
nombre réel à chaque caractéristique d’entrée relativement à la valeur prédite,
cette dernière pouvant être une probabilité dans le cadre d’un problème de
classification ou une valeur réelle dans les problèmes de régression. Ce nombre
représente une contribution et permet d’ordonner par importance les caracté-
ristiques qui motivent la prédiction.

En pratique, le critère permettant de discriminer peut prendre de multiples
formes et peut dépendre de propriétés souhaitables. Afin d’illustrer cet aspect,
posons un problème de régression linéaire à d variables où y ∈ Rn est la variable
expliquée et xj ∈ Rn est une caractéristique j, telle que j ∈ [1, . . . , d] :

y = β0 + β1x1 + . . .+ βdxd + ε ε ∼ N (0, σ2
ε ) (5.1)
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L’interprétation du modèle est simple ici puisqu’il suffit de lire les valeurs des
paramètres. La connaissance des contributions est plus complexe car elle a pour
but de comparer l’impact des caractéristiques sur les prédictions selon un critère
donné, c’est une mesure relative.

La contribution marginale La contribution marginale s’obtient par le cal-
cul d’une dérivée partielle. Ainsi, le coefficient ∂y/∂xj = βj, ou plus précisément
son estimateur par moindres carrés ordinaires (MCO) β̂j est la contribution
marginale de la variable xj lorsque les autres variables sont incluses dans le
modèle. De façon naïve, on peut supposer que si pour les variables xj et xk,
βj > βk, alors la variable j contribue davantage que la variable k. Cet argument
est faux et pose plusieurs problèmes. Premièrement, il est fait abstraction de
tous les problèmes d’échelle puisqu’un coefficient aura tendance à compenser
la norme de la variable associée. Si la variable xj prend des valeurs très éle-
vées, son coefficient βj sera souvent proche de zéro, la standardisation permet
cependant de régler cet aspect.

La significativité Il existe un problème relatif à la significativité des va-
riables. Si pour un risque de première espèce α 2, la valeur 0 appartient à l’in-
tervalle de confiance, il n’est pas possible de conclure sur le signe du coefficient.
Le calcul de la contribution marginale à l’aide d’un gradient ne permet donc
pas de déterminer l’importance d’une variable dans la majorité des cas. Par
ailleurs, dans une régression linéaire, un test de Student peut être effectué pour
mesurer à quel point une variable est significative, le critère souvent utilisé est
la p-value. Or, ce critère dépend de plusieurs caractéristiques, notamment de la
taille de l’échantillon. Ainsi peuvent être observées des variations importantes
entre différents sous-échantillons.

Le coefficient de détermination Noté R2 ∈ [0, 1], il permet de mesurer la
qualité d’une régression et représente la part de la variance de y expliquée par
le modèle. Puisque ce critère est d’ordre qualitatif, il peut être exploité pour
mesurer l’impact marginal d’une variable. Ainsi, en procédant par occlusion,

2. Probabilité de rejeter par erreur la non significativité de l’estimateur.
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c’est-à-dire en comparant le critère avec et sans la variable dans le modèle, il
est possible d’obtenir un ordonnancement des caractéristiques. Le choix du coef-
ficient de détermination amène cependant un biais important. Le R2 augmente
mécaniquement pour chaque variable ajoutée dans le modèle même si celle-ci
n’a pas réellement d’influence. Une solution consiste à pénaliser sa valeur en
fonction du nombre de variables explicatives d présentes dans le modèle.

Le problème de l’occlusion L’occlusion est relative à un critère et peut être
effectuée de plusieurs façons : soit en considérant un modèle dans lequel seule
la caractéristique à évaluer est présente, soit en considérant un modèle complet
dans lequel celle-ci est retirée. Dans le premier cas, le critère fait abstraction
des relations entre les différentes variables. Dans le second cas, deux problèmes
peuvent apparaître : l’un concerne la dépendance au nombre de variables d
comme expliqué dans le paragraphe précédent, l’autre est relatif à la colinéarité.
Une variable peut paraître inutile ou néfaste si une autre, très corrélée à cette
dernière, est déjà présente dans le modèle. Dans ce cas, la valeur attribuée
peut perdre son sens. Ce principe d’occlusion est généralisé dans le calcul de
la valeur de Shapley pour laquelle les occlusions sont calculées pour toutes les
combinaisons de caractéristiques possibles.

Pour un modèle aussi simple qu’une régression linéaire, il n’y a pas de règle
unanimement reconnue permettant de classer des variables par ordre d’impor-
tance. Cette subjectivité des méthodes d’attribution s’observe quel que soit le
modèle prédictif étudié. La recherche de propriétés souhaitables permet cepen-
dant d’éliminer certaines méthodes inadaptées pour des tâches spécifiques. Dans
la suite de ce chapitre, seront considérés des problèmes de classification par le
biais de prédicteurs de type réseaux de neurones.

5.1.1.2 Définition et intérêt

On considère un cadre de classification multi-classes avec un ensemble de
classes C = J1, CK, avec Ja, bK désignant l’intervalle de tous les entiers compris
entre a et b inclus. Dans ce contexte, un prédicteur f prend une entrée de carac-
téristiques à N dimensions x = [x1, . . . , xN ] ∈ RN et produit une distribution
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de probabilité f(x) = [f1(x), . . . , fC(x)] ∈ [0, 1]C , avec fi(x) la probabilité at-
tribuée à la classe i ∈ C par f pour x. On notera par la suite N = J1, NK
l’ensemble des indices des caractéristiques.

Dans ce cadre, étant donné le prédicteur f et une entrée x ∈ RN , la méthode
d’attribution (MA) ϕ vise à calculer un vecteur de contribution ϕ(x, fi) pour
toutes classes i ∈ C telle que ϕ(x, fi) = [ϕ1(x, fi), . . . , ϕN(x, fi)] ∈ RN , avec
ϕj(x, fi) la valeur d’attribution de la caractéristique j ∈ N par rapport à
fi(x). Autrement dit, en considérant la MA ϕ, ϕj(x, fi) est la contribution de
la caractéristique j à la probabilité calculée par le prédicteur f pour la classe i
et l’entrée x.

En pratique, deux éléments supplémentaires sont à prendre en compte avant
l’utilisation d’une méthode d’attribution : la portée des attributions (locales
ou globales), c’est-à-dire si celles-ci doivent être obtenues pour chaque observa-
tion de façon indépendante ou si l’objectif est de déterminer les éléments que
le modèle considère comme discriminants pour l’ensemble des données. L’autre
aspect important concerne la nature des données, la définition d’une carac-
téristique n’est pas la même selon la forme que prennent les entrées. A titre
d’exemple, une caractéristique pour un modèle de langue sera généralement
un mot et pour une tâche de traitement d’images celle-ci sera un pixel. Dès
lors, le choix d’une approche globale a peu de sens dans ces contextes puisque
la méthode d’attribution associera un score à une position. Dans le cadre de
données qui ne font pas intervenir de relations spatiales ou temporelles, les mé-
thodes globales permettent d’obtenir des indicateurs et des tendances générales
permettant notamment de filtrer de grandes bases.

Dans le cadre d’attributions locales, de nombreuses approches se basent sur
des perturbations ou sur l’occlusion afin d’évaluer la contribution d’une carac-
téristique j ∈ N comme sa contribution à une ou des coalitions de caractéris-
tiques. Si l’on considère une coalition comprenant toutes les caractéristiques à
l’exception de j (c’est-à-dire N \{j}), la contribution de j à celle-ci est mesurée
en évaluant l’impact d’une perturbation de xj sur fi(x). Celle-ci visant à simu-
ler la suppression de l’élément étudié en remplaçant sa valeur par une valeur
de référence pour du traitement d’images, ou en utilisant un masque dans les
tâches de TAL à base de Transformers.
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Pour toute coalition S ⊆ N , x(S) désigne le vecteur x dans lequel toutes les
valeurs de caractéristiques xk, k ∈ N \ S ont été substituées par une valeur de
référence comme énoncé ci-dessus. Puisque l’entrée x est toujours la même dans
nos discussions, fi(S) est utilisé pour désigner fi(x(S)), qui est la probabilité
attribuée par f à la classe i ∈ C par rapport à x(S).

La contribution marginale par occlusion d’une caractéristique j ∈ N à une
coalition S (j 6∈ S) est donc définie par fi(S∪{j})−fi(S). De nombreux modèles
d’attribution basés sur cette notion ont été étudiés en exploitant des concepts de
la théorie des jeux coopératifs [Funaki et al., 1997, Brink et al., 2013, Young,
1985, Wang et al., 2020a]. La valeur de Shapley est dès lors utilisée comme
référence puisqu’elle permet d’expliquer le rôle d’une variable donnée dans un
modèle en se basant sur cette notion de contribution [Ancona et al., 2019].

5.1.2 Méthodes d’attribution modernes

Le calcul de scores d’attribution est un problème ouvert et étudié sous de
nombreux angles et à l’aide de diverses approches. Un grand nombre de travaux
se concentrent sur les méthodes d’attribution en s’appuyant sur des motivations
axiomatiques permettant de définir des propriétés intuitives et souhaitables de
ces méthodes [Sun and Sundararajan, 2011, Sundararajan et al., 2017, Monta-
von et al., 2017, Lundberg and Lee, 2017]. Nombreuses d’entre elles considèrent
la valeur de Shapley [Shapley, 1953] comme une mesure de référence puisque
celle-ci définit l’unique façon de résoudre des problématiques d’attribution selon
les axiomes admis dans le cadre de problèmes à base de coalitions. L’attribution
est dès lors effectuée en considérant un jeu coopératif dans lequel les caractéris-
tiques sont les joueurs. Dans ce contexte, plusieurs approches ont été proposées
afin d’approximer et de réduire drastiquement la complexité de cette valeur qui
nécessite l’évaluation de 2N sous-ensembles pour un problème à N caractéris-
tiques [Ancona et al., 2019]. Cependant, même si les contributions soulignent
que les méthodes d’attribution basées sur la valeur de Shapley semblent corres-
pondre aux attentes intuitives humaines, il n’existe pas d’unanimité quant à la
pertinence absolue de cette valeur qui est donc remise en question par l’état de
l’art récent [Kumar et al., 2020]. La sous-section suivante présente la valeur de
Shapley et certaines approches parfois dérivées de celle-ci.
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5.1.2.1 Valeur de Shapley

La valeur de Shapley ϕShj est la moyenne des contributions marginales par
occlusion de toutes les coalitions de caractéristiques possibles :

ϕShj (x, fi) =
∑

S⊆N\{j}

P (S)
(
fi(S ∪ {j})− fi(S)

)
, (5.2)

pour tout j ∈ N ; fi(∅) = 0 pour tout i ∈ C par convention. Le facteur P (S)

est un facteur de pondération qui peut être adapté dans le but de filtrer voire
d’éliminer certaines coalitions spécifiques. Dans le calcul de la valeur de Shapley
traditionnelle, ce terme est défini par :

P (S) =
(N − |S| − 1)!|S|!

N !
(5.3)

La valeur de Shapley implique (et est impliquée par) quatre axiomes : l’efficience,
l’additivité, la symétrie et l’axiome du joueur nul [Shapley, 1953] 3. Ces axiomes
rendent la valeur de Shapley attrayante d’un point de vue théorique, et motivent
son statut de valeur de référence pour les problèmes d’attribution.

Cependant, si l’on considère N caractéristiques, 2N coalitions doivent être
évaluées, ce qui rend le calcul de la valeur de Shapley prohibitif. Une façon
naturelle de réduire la complexité consiste à s’appuyer sur des circuits boo-
léens [Arenas et al., 2021] ou sur de l’échantillonnage de coalitions pour calcu-
ler les contributions marginales [Castro et al., 2009]. Cette dernière approche
souffre cependant de problèmes de convergence lorsque le nombre de carac-
téristiques est important. Plutôt que de s’appuyer sur les entrées originales,
DASP [Ancona et al., 2019] exploite et propage la distribution des données à
l’aide d’un réseau de neurones auxiliaire spécifique (Lightweight Probabilistic
Deep Networks [Gast and Roth, 2018]). Ce modèle produit séquentiellement une
estimation pour chaque taille de coalition, permettant ainsi de réduire consi-
dérablement la complexité de O(2N) à O(N2). Bien que cette approximation
soit précise, la construction d’un réseau parallèle dont chaque couche et chaque

3. Il convient de noter que l’additivité implique la linéarité mais que l’inverse n’est pas
vrai. Invoquer la linéarité élargit la classe des méthodes d’attribution admissibles, voir le
théorème 5.4.
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fonction d’activation doivent être adaptées est fastidieuse, en particulier lors-
qu’il s’agit de traiter un modèle pré-entraîné dont l’architecture peut être par-
ticulièrement complexe voire incompatible. D’autres variantes de la valeur de
Shapley relâchent certains axiomes, notamment la symétrie [Frye et al., 2020]
et permettent d’incorporer des relations causales directement dans le modèle
tout en adaptant le schéma de pondération.

La valeur de Shapley est privilégiée pour ses propriétés, mais inappropriée
dans de nombreuses situations car elle ignore la structure des données. En trai-
tement d’images, la plupart des prédicteurs ont des architectures à base de
réseaux convolutifs qui traitent l’information par le biais d’une fenêtre de taille
prédéfinie. Or, la prise en compte de coalitions dans lesquelles les pixels sont
sélectionnés de façon erratique nuit fortement à ce type d’opération dont le ré-
sultat sera peu prévisible. La restriction à des coalitions dont les éléments sont
spatialement ou temporellement proches est donc très importante car ces struc-
tures sont extrêmement rares parmi toutes les combinaisons possibles (Figure
5.1).
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Figure 5.1 – Coalitions de taille 32.
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5.1.2.2 Approches alternatives

Les méthodes d’attribution peuvent se focaliser sur différents objectifs. Bien
que celui présenté dans ce chapitre est orienté vers l’évaluation de caractéris-
tiques servant d’entrée à un prédicteur, d’autres approches tentent non pas
d’expliquer une entrée mais d’expliquer l’activation de neurones ou le compor-
tement de couches spécifiques dans un réseau. Ces approches se basent souvent
sur des modèles d’attribution existants auxquels sont greffés des calculs de gra-
dients [Dhamdhere et al., 2018, Shrikumar et al., 2018, Ancona et al., 2018,
Lundberg and Lee, 2017].

La seconde branche des modèles d’attribution s’intéresse aux méthodes par
perturbations. Ces approches se basent soit sur la perturbation des entrées, soit
plus rarement sur la perturbation de paramètres pour comprendre le fonction-
nement interne de certaines couches. Le prédicteur est sondé de façon itérative
par des données dont les caractéristiques ont été remplacées par du bruit ou
masquées. Ce principe est largement exploité dans les approches par occlusion
en modifiant des superpixels dans le cadre du traitement d’images et des sé-
quences de mots pour du langage. Ce mécanisme se retrouve dans la plupart des
méthodes dites agnostiques telle que LIME (Local Interpretable Model-Agnostic
Explanations) [Ribeiro et al., 2016], qui approxime à l’aide d’un modèle linéaire
les attributions après construction d’exemples perturbés. D’autres variantes
existent à base de déconvolutions [Zeiler and Fergus, 2013] et de multiplica-
tions par des masques aléatoires [Petsiuk et al., 2018].

La troisième branche des modèles d’attribution se base exclusivement sur des
calculs de gradients et sur la rétropropagation. La plupart de ces approches sont
peu coûteuses à calculer puisqu’une seule prédiction permet d’obtenir toutes les
matrices de dérivées partielles. Il est notamment montré que la multiplication
d’une entrée par son gradient permet de générer une représentation facilement
compréhensible et interprétable, en particulier dans les tâches de traitement
d’images [Ancona et al., 2018]. Cette approche est cependant critiquée à cause
du problème de saturation : la modification d’une seule caractéristique (un pixel
ou un mot) même si celle-ci est importante peut n’avoir qu’une répercution mar-
ginale sur la sortie du prédicteur, le gradient étant dans ce cas sous-estimé. Le
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modèle DeepLift [Shrikumar et al., 2019] corrige cet effet en exploitant une va-
leur de référence pour comparer les activations des neurones. Cette approche
s’inspire de la LRP (Layer-wise Relevance Propagation), qui repose sur une
idée similaire sans utiliser de référence [Bach et al., 2015]. Ces méthodes à base
de gradients sont cependant critiquées pour des raisons théoriques car elles
ne respectent pas certains axiomes souhaitables. Le modèle Integrated Gradient
[Sundararajan et al., 2017] satisfait l’axiome de complétude, axiome très proche
de celui d’efficience en théorie des jeux coopératifs : pour une référence x′, la
valeur ϕ doit respecter la relation

∑
j∈N ϕj(x, f) = f(x) − f(x′). Ce modèle

calcule les contributions en faisant la moyenne de différents gradients grâce
à de nouvelles entrées générées comme des combinaisons linéaires de l’entrée
initiale et d’une référence. Ce principe est relié à une autre branche de la litté-
rature basée sur l’analyse des coalitions dans un cadre continu, comme la valeur
Aumann-Shapley [Sundararajan and Najmi, 2020].

Enfin, la dernière branche est inspirée de la valeur de Shapley avec diverses
variations et approximations pour en réduire la complexité. La méthode la plus
naïve consiste à estimer la valeur par échantillonnage [Castro et al., 2009], en
tirant aléatoirement des coalitions pour espérer converger vers la vraie valeur.
Cette approche n’est pas applicable lorsque le nombre de caractéristiques est
important. La seconde façon d’approximer la valeur est d’exploiter la distribu-
tion des données par le biais d’un réseau auxiliaire [Ancona et al., 2019], cette
méthode est cependant très contraignante puisque tous les types de couches ne
sont pas compatibles. La bibliothèque SHAP [Lundberg and Lee, 2017] pro-
pose, en suivant la même idée d’approche locale que LIME, de s’appuyer sur un
modèle simplifié et défini comme une approximation interprétable du modèle
original. En posant f le prédicteur à expliquer et g son approximation inter-
prétable, on considère l’entrée x et x′ tel que x = hx(x

′). L’approche locale
vérifie que g(z′) ≈ f(hx(z

′)) quand z′ ≈ x′. Avec M le nombre de caractéris-
tiques simplifiées, la méthode d’attribution additive proposée par les auteurs
est définie par :

g(z′) = ϕ0 +
M∑
i=1

ϕiz
′
i avec z′ ∈ [0, 1]M

En fusionnant cette approche avec d’autres modèles, notamment DeepLift et



118 Chapitre 5 Interprétabilité et théorie des jeux coopératifs

Integrated Gradient, les auteurs proposent des variantes adaptées aux réseaux
de neurones profonds (DeepExplainer, ShapExplainer), aux arbres de décision
(TreeExplainer), aux SVM (KernelExplainer) et au calcul de gradients (Gra-
dientShap).

5.2 Méthodes proposées

Les méthodes d’attribution les plus utilisées se heurtent à plusieurs diffi-
cultés. La première concerne la non prise en compte de l’information spatiale
ou temporelle du fait de l’utilisation de gradients. L’autre aspect important
concerne les valeurs attribuées elles-mêmes qui ne sont pas forcément interpré-
tables ou ne donnent pas d’information sur le signe de l’attribution (occlusion).
Dans ces conditions, il n’est pas possible de déterminer quelles caractéristiques
contribuent négativement à la prédiction. La valeur de Shapley reste sédui-
sante mais du fait de sa complexité n’est pas envisageable pour des approches
à base de réseaux de neurones. Afin d’exploiter certaines caractéristiques de
cette valeur, tout en assurant une complexité réduite, sont proposées deux nou-
velles méthodes basées sur les valeurs LES (valeurs Linéaires, Efficientes et
Symétriques) dont l’une est tirée de la littérature de la théorie des jeux. Ces
méthodes sont confrontées aux méthodes existantes et étudiées sur des tâches
standards de classification puis sur les problématiques exposées aux chapitres
précédents à savoir le traitement d’images et du langage. 4

5.2.1 Famille des LES et alternatives

Les deux nouvelles méthodes d’attribution que nous proposons exploitent des
propriétés de la valeur de Shapley tout en filtrant une grande part des coalitions
pour permettre une réduction drastique de la complexité. La valeur de Shapley
est considérée comme relativement simple à interpréter puisqu’elle représente la
moyenne de toutes les contributions marginales par occlusion de chaque carac-
téristique, c’est donc à cet égard une valeur marginaliste. Elle partage certaines

4. https://github.com/benderama3/fesp_es

https://github.com/benderama3/fesp_es
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propriétés communes avec d’autres valeurs marginalistes qui forment la famille
des valeurs LES (linéaires-efficientes-symétriques) [Ruiz et al., 1998].

5.2.1.1 Propriétés des valeurs LES

Cette famille particulière n’a à notre connaissance pas été étudiée dans le
contexte de problèmes d’attribution. Les axiomes respectés par les valeurs LES
sont présentés ci-après.

La linéarité postule que la contribution de chaque caractéristique à une com-
binaison de deux modèles pondérés f et g correspond à la somme de la contri-
bution pondérée de chaque caractéristique sur les deux modèles. Il s’agit d’une
propriété de base des valeurs marginalistes. Cependant, elle sera relâchée dans
la méthode d’attribution du modèle FESP présenté ensuite.

Axiome 5.1. Linéarité : Pour les prédicteurs f et g, une méthode d’attri-
bution ϕ satisfait l’axiome de linéarité si, ϕ(x, α1fi + α2gi) = α1ϕ(x, fi) +

α2ϕ(x, gi), pour tout α1, α2 ∈ R et pour toutes les classes i ∈ C.

L’efficience (ou complétude) postule que la somme de toutes les contributions
des caractéristiques fournit la probabilité issue du modèle f (pour une classe i
donnée) sur la grande coalition de caractéristiques fi(N ). Il n’y a donc pas de
perte de contribution dans la méthode d’attribution.

Axiome 5.2. Efficience : Pour tout prédicteur f , une méthode d’attribution
ϕ satisfait l’efficience si,

∑
j∈N ϕj(x, fi) = fi(N ), pour toutes classes i ∈ C.

La symétrie postule que la méthode d’attribution ne dépend pas de l’ordre
des caractéristiques employées dans le modèle.

Axiome 5.3. Symétrie : Pour tout prédicteur f , une méthode d’attribution
ϕ satisfait la symétrie si, pour toutes les caractéristiques j ∈ N , ϕj(x, fi) =

ϕπ(j)(xπ, fi) pour toute permutation π sur l’ensemble des N ! permutations de
N et pour toutes classes i ∈ C.
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Les valeurs LES ont été largement étudiées et caractérisées en dehors de
la littérature sur l’apprentissage automatique [Ruiz et al., 1998, Hernández-
Lamoneda et al., 2007, Nembua and Andjiga, 2008, Chameni Nembua, 2012,
Radzik and Driessen, 2013]. Elles sont toutes basées sur le principe de contri-
butions marginales et peuvent donc être interprétées de façon similaire à la
valeur de Shapley. La substitution de l’axiome d’additivité par celui de linéa-
rité présente un avantage. Puisque l’additivité implique la linéarité, invoquer la
linéarité élargit la classe des valeurs admissibles pour l’interprétation du pré-
dicteur. La famille LES est caractérisée par le théorème suivant [Ruiz et al.,
1998] :

Théorème 5.4. Pour tout prédicteur f et toutes classes i ∈ C, une méthode
d’attribution ϕ satisfait la linéarité, l’efficience et la symétrie (LES) si et seule-
ment s’il existe une séquence unique de N − 1 nombres réels {bs}N−1

s=1 telle que
pour chaque caractéristique j ∈ N avec b0 = 0 et bN = 1 :

ϕj(x, fi) =
∑

S⊆N\{j}

P (S)
(
bs+1fi(S ∪ {j})− bsfi(S)

)
.

La valeur de Shapley ϕSh est en réalité un cas particulier de la famille LES
dans lequel les contributions marginales sont équipondérées (bs = 1 pour tous les
s = 1, . . . , N − 1). Il existe des valeurs LES connues et largement étudiées dans
la littérature de la théorie des jeux coopératifs avec des complexités variables
(Table 5.1), parmi lesquelles la valeur égalitaire de surplus (ES, ϕEs) [Driessen
and Funaki, 1991], la valeur de solidarité (ϕSo) [Nowak and Radzik, 1994], le
valeur prénucléolus (ϕLS) [Ruiz et al., 1996], et la valeur de consensus (ϕCo)
[Ju et al., 2007].

ϕShj ϕESj ϕSoj ϕLSj ϕCoj

O(2N) O(N) O(2N) O(2N) O(2N)

Table 5.1 – Complexité des LES les plus connues.

La valeur ES est particulièrement intéressante car elle est de complexité
O(N) contrairement aux autres variantes sus-citées de complexité O(2N). Cette
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LES se base exclusivement sur des prédicteurs n’exploitant qu’une seule carac-
téristique à la fois :

ϕESj (x, fi) = fi({j}) +
fi(N )−

∑N
k=1 fi({k})
N

∀i, j ∈ C,N (5.4)

Puisque le second terme est une constante, ce modèle revient a évaluer le pré-
dicteur avec une seule caractéristique puis à retrancher un biais pour obtenir
les attributions finales. Ce biais correspond au gain supplémentaire produit par
la grande coalition par rapport à la somme des contributions marginales indi-
viduelles des caractéristiques xj. A noter que le terme fi({j}) correspond à une
occlusion sur les coalitions de taille 1, puisqu’une prédiction sur un ensemble
de caractéristiques vide n’a pas de sens, fi(∅) = 0.

5.2.1.2 Méthodes alternatives

Bien que l’ES soit séduisante, elle possède deux défauts dans sa formulation
initiale. Le premier concerne la non prise en compte de relations entre caracté-
ristiques puisque celles-ci sont évaluées indépendamment par le biais du terme
fi({j}). Le second concerne l’application d’une telle approche sur des tâches où
le nombre de caractéristiques est élevé, notamment en traitement d’images et
du langage. Le fait d’effectuer une prédiction avec un seul pixel ou un seul mot
ne permet pas de comprendre le comportement du modèle étudié.

Le modèle proposé nommé FESP (Fair-Efficient-Symmetric-Perturbation)
répond à ces problématiques en réutilisant le principe du modèle d’occlusion
simple. Plutôt que de se focaliser dans le calcul de contributions marginales
uniquement sur des coalitions de taille minimale (fi({j})−fi(∅)), il semble tout
aussi logique d’exploiter les grandes coalitions. En effet, lorsqu’une caractéris-
tique discriminante est exclue de l’ensemble, la probabilité associée à la classe
prédite initialement doit diminuer significativement. L’occlusion liée à la carac-
téristique xj sur la classe i peut être simplement caractérisée par fi(N \ {j})
au lieu du surplus fi(N ) −

∑N
j=1 fi({j}) calculé par l’ES. Par exemple, cer-

tains mots peuvent être discriminants pour trouver l’étiquette associée à un
paragraphe (que ce soit pour un humain ou un réseau de neurones). Ainsi, la
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suppression de certaines parties du document peut diminuer la probabilité as-
sociée à une classe spécifique. Il est dès lors possible de considérer une méthode
d’attribution exploitant les coalitions extrêmes fi({j}) et fi(N \ {j}) et de
définir de nouveaux axiomes. Nous proposons l’axiome suivant :

Axiome 5.5. Coalitions de caractéristiques extrêmes : Pour tout prédic-
teur f , une méthode d’attribution ϕ satisfait les coalitions de caractéristiques
extrêmes, pour toute caractéristique j ∈ N et toutes classes i ∈ C si :

ϕj(x, fi) = wifi({j}) + (1− wi)(−fi(N \ {j})),

avec wi ∈ [0, 1] la pondération entre les coalitions extrêmes.

Puisque les termes fi({j}) et fi(N \ {j}) évoluent dans des sens différents,
le signe négatif est ajouté au second. Une méthode d’attribution respectant
cet axiome est composée de deux éléments. Le premier wifi({j}) est fondé sur
la contribution marginale individuelle de la caractéristique : plus la caracté-
ristique est importante, plus ce terme le sera puisque la probabilité associée à
la classe i augmentera. Le deuxième élément, (1 − wi)(−fi(N \ {j})), corres-
pond à la contribution de l’occlusion. Le signe négatif permet de corriger la
direction de ce terme puisque fi(N \ {j}) est faible si la caractéristique j est
importante pour la prédiction de la classe i. Le modèle proposé FESP (Fair-
Efficient-Symmetric-Perturbation) est basé sur les coalitions de caractéristiques
extrêmes et l’efficience pour déterminer les poids wi. L’efficience est respectée
si : ∑

j∈N

[wifi({j}) + (1− wi)(−fi(N \ {j}))] = fi(N )

L’écriture de wi est déduite directement :

wi =
fi(N ) +

∑N
k=1 fi(N \ {k})∑N

k=1 fi({k}) +
∑N

k=1 fi(N \ {k})
∀i ∈ C (5.5)

Une autre propriété que seuls certains membres de la famille LES satisfont
(valeur de Shapley et ES) est l’axiome de traitement équitable. Pour k, ` ∈ N ,
la caractéristique xk est plus pertinente que la caractéristique x` si l’association
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de xk avec toutes les coalitions de caractéristiques S \ {k, `} fournit une valeur
d’attribution supérieure à celle de x` [Radzik and Driessen, 2013].

Axiome 5.6. Traitement équitable : Pour tout prédicteur f , et deux carac-
téristiques xk, x`, une MA ϕ satisfait le traitement équitable si, chaque fois que
la caractéristique xk est plus pertinente que x`, fi(S ∪ {k}) ≥ fi(S ∪ {`}) pour
tout S ⊆ N \ {k, `}, alors ϕk(x, fi) ≥ ϕ`(x, fi), pour toutes classes i ∈ C.

Le modèle FESP vérifie cette propriété. Soit S = N \ {k, `}, tel que k, ` ∈ N :

ϕFESPk (x, fi)− ϕFESP` (x, fi)

= wi[fi({k})− fi({`})] + (1− wi)[fi(N \ {`})− fi(N \ {k})]

= wi[fi({k})− fi({`})] + (1− wi)[fi(S ∪ {k})− fi(S ∪ {`})]

Puisque fi(S ∪ {k}) ≥ fi(S ∪ {`}) pour tout S ⊆ N \ {k, `}, alors :

ϕFESPk (x, fi)− ϕFESP` (x, fi) ≥ 0 ∀i ∈ C (5.6)

Enfin FESP respecte l’axiome de symétrie. Considérons une permutation π ∈ Π

telle que π(j) = k pour n’importe quel k 6= j ∈ N . Alors,

ϕFESPj (xπ, fi) = wifi({π(j)}) + (1− wi)(−fi(N \ {π(j)}))

= wifi({k}) + (1− wi)(−fi(N \ {k}))

= ϕFESPk (x, fi)

= ϕFESPπ(j) (x, fi)

FESP conserve une complexité faible O(N) tout en ayant une structure
proche des LES. Cette méthode d’attribution respecte l’efficience, la symétrie
et le traitement équitable. L’axiome de linéarité n’est pas respecté du fait de
la structure des poids wi qui permettent de calculer une somme pondérée entre
les coalitions extrêmes.

Dans la suite de ce chapitre, seront considérées des expérimentations dans
lesquelles ES et FESP exploitent non pas des caractéristiques individuelles mais
des ensembles de caractéristiques localisées, notamment des superpixels, des n-
grammes ou des segments de mots contigus et de tailles variables.
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5.2.2 Applications

La nature des méthodes d’attribution rend difficile leur évaluation puisque
l’aspect discriminant d’une caractéristique peut être subjectif selon la tâche, les
approches qualitatives prévalent donc à ce jour [Adebayo et al., 2018]. L’une des
méthodes permettant de vérifier que le modèle exploite bien les caractéristiques
sélectionnées consiste à effectuer des prédictions en se servant uniquement des
éléments ayant les contributions les plus élevées. Sont développées dans les
sections suivantes des expérimentations sur diverses tâches générales puis sur
les problématiques de séquences longues présentées dans le chapitre précédent.

5.2.2.1 Applications générales et comparaisons

Le protocole proposé consiste à entraîner un modèle sur unê tâche puis à en
expliquer les prédictions selon les entrées considérées. Afin de se concentrer sur
l’évaluation de la MA et d’éviter tout biais interprétatif, des tâches simples sont
considérées pour lesquelles de bonnes performances prédictives sont aujourd’hui
facilement atteignables. Sur la base du prédicteur obtenu, une MA est ensuite
évaluée sur de nouvelles données. Les caractéristiques sélectionnées dépendent
nécessairement du prédicteur, de la MA et de l’entrée, l’analyse étant locale.
Aucune phase d’apprentissage n’est impliquée durant l’évaluation des MA : les
poids du réseau sont figés et seules des prédictions sont faites (ou des calculs
de gradient sans mise à jour des poids).

On pose l’hypothèse que si une MA distingue correctement les caractéris-
tiques les plus discriminantes, ces dernières doivent impacter la qualité des pré-
dictions si elles sont isolées ou éliminées de l’entrée. L’évaluation est effectuée en
sélectionnant incrémentalement les caractéristiques ayant les contributions les
plus élevées au sens de la MA afin de déterminer quelle quantité d’information
est nécessaire au prédicteur pour atteindre les niveaux de performance d’une
évaluation non contrainte. Cette opération est aussi appliquée dans l’autre sens
en enlevant incrémentalement les pixels ou mots ayant la plus forte contribution
afin d’évaluer les pertes de précision du modèle au fur et à mesure.
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Puisque certaines méthodes d’attribution à base d’occlusion nécessitent de
masquer une partie des entrées, cette stratégie est modifiée selon la nature de la
tâche. Pour le traitement d’images, les zones retirées sont remplacées par des 0
sur tous les canaux. Pour le traitement du langage, les mots sont masqués dans
l’attention puisque des modèles de type Transformers sont utilisés. Plutôt que
de s’appuyer sur des pixels ou des mots individuels, des blocs sont masqués afin
d’obtenir des différences significatives durant les prédictions. Pour traiter toutes
les caractéristiques, le bloc ou la fenêtre est déplacé sur l’entrée jusqu’à ce que
chaque caractéristique soit couverte au moins une fois. Puisque ces blocs sont
assez grands et se déplacent lentement, il y a un processus de chevauchement.
Tous les éléments à l’intérieur d’un bloc donné obtiennent le même score d’attri-
bution pour le passage en cours ; ces derniers sont ensuite moyennés pour lisser
les scores d’attribution. Ce protocole est similaire aux modèles d’Occlusion et
DeepExplain que mettent à disposition les bibliothèques SHAP [Lundberg and
Lee, 2017] et Captum [Kokhlikyan et al., 2020]. Pour assurer l’équité, la taille
des blocs est réduite au voisinage des bords de l’image de sorte que chaque ca-
ractéristique soit masquée le même nombre de fois. Après avoir calculé les cartes
lissées f({j}) et f(N \ {j}), les contributions finales sont déduites à l’aide des
formules ES et FESP (voir l’équation 5.4 et la proposition 5.5).

Pour l’expérimentation, des tailles de blocs 64×64 avec un stride 5 de 8 pour
les images et une fenêtre de taille 1 avec un stride de 1 pour le langage sont
utilisés. Ces paramètres sont choisis car ils permettent une certaine équité entre
les trois modèles ES, FESP et l’Occlusion. A noter que le choix des tailles est
un hyperparamètre supplémentaire dont le choix dépend de la tâche considérée.
Pour le traitement du langage, lorsqu’un mot est découpé par le tokenizer en
plusieurs syllabes, la valeur maximale est utilisée pour le mot complet afin
d’obtenir des résultats intelligibles. Les données utilisées sont issues de deux
tâches volontairement simples : l’une relative à la classification de chiens et de
chats 6, l’autre basée sur de l’analyse de sentiments (IMDB 7). Les prédicteurs
entraînés sur ces tâches sont un modèle VGG16 [Simonyan and Zisserman,
2015] et un modèle RoBERTa [Liu et al., 2019] qui obtiennent respectivement

5. Vitesse de déplacement du bloc à travers l’entrée.
6. https://www.robots.ox.ac.uk/∼vgg/data/pets/
7. https://ai.stanford.edu/ãmaas/data/sentiment/

https://www.robots.ox.ac.uk/$\sim $vgg/data/pets/
https://ai.stanford.edu/~amaas/data/sentiment/
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des précisions de 99% et 95.5%. L’évaluation est effectuée sur 1024 observations
exclues lors de l’apprentissage. Les résultats sont présentés en Figure 5.2.

Figure 5.2 – Effets de la sélection des caractéristiques sur les performances
des méthodes (A) Image et (B) Texte.

On observe que les modèles se basant sur le principe de l’occlusion sont en
mesure d’effectuer de bonnes prédictions avec une quantité d’information très
faible (A1). Dans le cadre du traitement d’images, l’extraction de 10% des pixels
contribuant le plus permettent d’obtenir des prédictions dont les performances
sont proches de celles mesurées lorsque le prédicteur a accès à toutes les don-
nées (précision de 99%). Cet effet est aussi observé en traitement du langage
où 5% des mots suffisent (B1). En dehors des méthodes à base d’occlusion, les
approches fonctionnant le mieux dans une tâche ne sont pas forcément perti-
nentes dans l’autre (DeepLift étant mal adapté au traitement du langage par
exemple). Le comportement du prédicteur lorsque les caractéristiques les plus
importantes sont enlevées incrémentalement change puisque les méthodes à base
de gradient déstructurent les entrées, celles-ci bruitent l’image dès la suppres-
sion de quelques caractéristiques. L’illustration Figures 5.3 montre que FESP,
ES et l’Occlusion ont un comportement proche tandis que les autres méthodes
ne permettent pas toujours de déterminer ce que le réseau discrimine.
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Figure 5.3 – Top 10% des pixels contributifs.

En traitement du langage (Figure 5.4), les extractions de l’ES et de FESP
paraissent identiques. En réalité, les scores sont légèrement différents mais la
normalisation de ces derniers entre 0 et 1 pour les comparer les rend difficilement
distinguables. Les mots sélectionnés par les méthodes à base de gradient sont
majoritairement mal appropriés à la compréhension de la prédiction. Cet effet
était déjà observé dans la partie B de la Figure 5.2. Enfin, le modèle ShapEx-
plainer extrait des passages cohérents mais exploite des règles de sectionnement
internes. Cela a pour but de diminuer la complexité de cet algorithme qui se
basent non plus sur des permutations globales mais locales. Les extractions
obtenues sont donc particulièrement faciles à interpréter.
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Figure 5.4 – Pondération des mots en fonction de la méthode d’attribution.
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5.2.2.2 Application aux séquences longues

La section précédente a montré que la majorité des méthodes d’attribu-
tion existantes peinent à proposer des représentations facilement interprétables
même pour des tâches considérées comme simples et pour lesquelles le prédic-
teur est capable de discriminer compte tenu de ses performances. Les approches
à base de gradient ne permettent pas de comprendre les prédictions des mo-
dèles puisque les attributions calculées paraissent bruitées, approximatives et
ne prennent pas en compte l’aspect local ou temporel. Pour les tâches de traite-
ment du langage, le seul modèle montrant une certaine cohérence dans le choix
des éléments discriminants est ShapExplainer qui exploite certaines règles de
découpage prédéfinies afin de réduire la complexité de l’algorithme.

Dans les expérimentations suivantes, FESP et ES sont adaptées sur une
approche similaire pour traiter de longs documents. Plutôt que de se baser sur
l’occlusion de mots ou de segments de tailles identiques, de simples règles de
segmentation sont ajoutées afin de diviser le document en sous-segments bien
délimités. Le texte est découpé en phrases pouvant elles-mêmes être coupées
en fonction d’un retour à la ligne, de la présence d’un point-virgule ou de deux
points. En opérant de cette façon, si le paragraphe est composé de s segments,
il suffira à l’ES s évaluations pour parcourir l’ensemble de l’entrée. Cela réduit
considérablement la complexité et rend l’exercice plus cohérent par rapport
aux situations où l’on supprime quelques mots dans un document qui peut en
contenir plusieurs milliers et sans prendre en compte la structure.

Les tâches considérées ici reprennent les expérimentations menées dans le
chapitre précédent sur les séquences longues. Sont donc mélangés des modèles
capables de traiter des contextes élargis aux méthodes d’attribution proposées.
La tâche est cette fois-ci beaucoup plus complexe puisque premièrement, les
prédicteurs montrent des performances moyennes comprises entre 80 et 85%
de précision et que dans l’exposé des faits, tous les éléments peuvent être po-
tentiellement exploités. Enfin, les modèles se doivent d’intégrer une forme de
subjectivité par rapport à certaines affaires et certaines décisions du juge car
des faits d’une apparence anodine peuvent largement influencer le résultat.
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L’évaluation est effectuée sur les 3 modèles qui ont montré les sélections les
plus cohérentes dans la section précédente, c’est-à-dire FESP, ES et ShapExplai-
ner. L’évaluation est spécifique ici puisque les jeux de données sont relativement
petits. Nous utilisons une validation croisée en 10 étapes : un nouveau modèle
est à chaque fois estimé puis l’échantillon de test est évalué en sélectionnant les
10, 20 et 30% des segments ayant le plus haut score d’attribution. Les résultats
sur les circonstances de l’espèce sont présentés en Table 5.2.

Circonstances Art. 3 Art. 5 Art. 6 Art. 8 Art. 10 Art. 13

Top 10%*
FESP 0.761 0.775 0.782 0.740 0.762 0.848
ES 0.755 0.770 0.777 0.735 0.756 0.843
ShapExplainer 0.731 0.741 0.761 0.712 0.732 0.807

Top 20%
FESP 0.788 0.800 0.824 0.777 0.790 0.876
ES 0.783 0.797 0.820 0.771 0.786 0.871
ShapExplainer 0.768 0.781 0.802 0.760 0.776 0.860

Top 30%
FESP 0.789 0.804 0.829 0.782 0.797 0.885
ES 0.786 0.801 0.824 0.779 0.795 0.884
ShapExplainer 0.787 0.800 0.822 0.778 0.794 0.882

LSG-Norme** 0.790 0.806 0.830 0.784 0.802 0.888

* Sélection des top k% sous-séquences ayant le score le plus élevé.

** Modèle LSG-Norme (128, 4)

Table 5.2 – Performances sur les circonstances factuelles filtrées.

Le modèle FESP obtient des performances légèrement plus élevées lorsque la
sélection concerne seulement les 10% des segments jugés les plus discriminants,
suivi de l’ES légèrement en dessous puis de ShapExplainer. Ce comportement
est proche de celui observé dans l’expérimentation précédente où ces trois mé-
thodes finissent par converger vers des niveaux de précision semblables suite
à la sélection de 30% des segments. Dans ces contextes de séquences longues,
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ShapExplainer est beaucoup plus lent pour évaluer les entrées puisque le mo-
dèle perturbe les sous-segments contrairement aux deux autres approches qui
ne font que masquer la zone. A noter qu’il n’y a pas de chevauchement, les
segments sont traités un à un. Les résultats de l’expérimentation menée sur les
faits complets, c’est-à-dire circonstance et procédure sont présentés en Table
5.3.

Faits complets Art. 3 Art. 5 Art. 6 Art. 8 Art. 10 Art. 13

Top 10%*
FESP 0.774 0.785 0.803 0.768 0.771 0.851
ES 0.767 0.778 0.797 0.760 0.766 0.845
ShapExplainer 0.741 0.748 0.770 0.738 0.742 0.811

Top 20%
FESP 0.791 0.809 0.838 0.785 0.802 0.880
ES 0.787 0.802 0.831 0.780 0.794 0.873
ShapExplainer 0.772 0.791 0.851 0.770 0.783 0.862

Top 30%
FESP 0.796 0.814 0.840 0.790 0.809 0.885
ES 0.793 0.813 0.837 0.787 0.804 0.883
ShapExplainer 0.793 0.811 0.835 0.786 0.804 0.881

LSG-Norme** 0.800 0.816 0.843 0.794 0.812 0.888

* Sélection des top k% sous-séquences ayant le score le plus élevé.

** Modèle LSG-Norme (128, 4)

Table 5.3 – Performances sur les faits complets filtrés.

Les observations sont identiques à l’expérimentation précédente. FESP dé-
marre légèrement plus haut car c’est une méthode qui corrige et améliore l’ES.
ShapExplainer arrive quant à lui en dernier. La sélection de 30% des sous-
segments ayant les scores les plus élevés est à nouveau un seuil de convergence
des performances.

Afin d’illustrer le comportement de FESP, des exemples sont extraits sur
les articles 3 et 6 de la CEDH. Le premier concerne les faits de torture, de
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traitements inhumains ou dégradants et le second est relatif au droit à un
procès équitable. Les sélections montrent généralement une certaine subjectivité
dans le choix des éléments jugés importants. Cette subjectivité reste cependant
cohérente avec le résultat de l’étiquette.

Le requérant est né en 1975 et réside à Sântana.
En 2010, une procédure pénale pour évasion fiscale fut menée à son encontre.
Du 10 mai au 8 juin 2010, il fut placé en détention provisoire au dépôt de police d’Arad.
Le 8 juin 2010, il fut transféré à la prison d’Arad, où il fut détenu jusqu’au 14 décembre 2010, quand il fut
remis en liberté.
La version du requérant s’agissant des conditions de détention Dans sa lettre initiale adressée à la Cour, le
requérant décrivit les conditions de détention comme suit :
Au dépôt de police d’Arad, la cellule mesurait 12 m2, comportait trois lits ainsi que deux fenêtres, munies
de barreaux intérieurs, qui mesuraient 40 cm x 50 cm.
Il n’y avait pas de toilettes et les détenus devaient utiliser un seau à cette fin.
L’accès aux toilettes n’était possible que deux fois par jour pour dix minutes à 6 h et à 18 h.
Les gardiens refusaient de permettre aux détenus l’accès aux toilettes en dehors de ces horaires.
L’accès aux douches était possible deux fois par semaine.
Le requérant avait le droit de sortir de sa cellule une heure par jour, dans la cour de promenade et une heure
pour regarder la télévision.
La nourriture était de mauvaise qualité et le requérant n’a pas reçu d’objets d’hygiène personnelle.
S’agissant de la prison d’Arad, la cellule mesurait 16 m2 et contenait six lits superposés pour cinq personnes.
Le requérant indiqua également que plusieurs meubles s’y trouvaient (une armoire, un porte-manteau, trois
tables de nuit, trois petits bancs et une table).
La nourriture était servie dans des récipients sans couvercle.
La cellule était en outre infestée de punaises et de cafards.
Le requérant avait accès à la cour de promenade pour une durée de trois heures par jour.
En outre, le transport des détenus de la prison aux tribunaux se faisait dans des conditions inhumaines, dans
la mesure où les fourgons utilisés pour le transport n’avaient que deux petites fenêtres et transportaient quar-
ante personnes, l’air devenant ainsi irrespirable.
Dans son formulaire de requête, il se plaignit des ” conditions inhumaines tant au dépôt de police d’Arad
qu’à la prison [d’Arad] ” sans donner d’autres indications à l’exception de celles relatives aux problèmes
d’accès aux toilettes au dépôt de police.
Il rappela qu’en dehors des horaires d’accès aux toilettes, les détenus devaient utiliser un seau pour satisfaire
leurs besoins physiologiques.
La version du Gouvernement Au dépôt de police d’Arad, le requérant fut détenu dans plusieurs cellules de
13 m2 qu’il ne partagea qu’avec deux autres détenus.
Les cellules disposaient d’illumination naturelle et artificielle (ampoules électriques) et d’aération par les
fenêtres, ainsi que de deux radiateurs qui assuraient une température entre 18o et 22o C. Les cellules ne
disposaient pas de toilettes, mais les détenus pouvaient utiliser les toilettes à tout moment entre 6 h et 18 h.
Les toilettes étaient nettoyées deux fois par jour ou en cas de besoin.
La nourriture était servie trois fois par jour et faisait l’objet de contrôles systématiques ;
les détenus pouvaient en outre recevoir de la nourriture de l’extérieur.
Ils bénéficiaient de soixante minutes de promenade par jour dans la cour de promenade ou pouvaient regarder
la télévision ou pratiquer des activités récréatives.

À la prison d’Arad, le requérant bénéficia d’un espace personnel d’au moins 3,5 m2.
Les cellules disposaient de toilettes, d’illumination naturelle et artificielle (ampoules électriques), d’aération
par les fenêtres, ainsi que d’eau potable.
Le requérant avait accès aux douches deux fois par semaine et à la cour de promenade trois heures par jour.
La nourriture faisait l’objet de contrôles réguliers.
Les cellules ont été en outre désinfectées deux fois pendant la détention du requérant.
S’agissant des conditions de transport, elles étaient conformes aux exigences législatives et étaient ainsi
adéquates.

Figure 5.5 – Non violation de l’article 3 de la CEDH.
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La prison d’Ioannina, d’une capacité de 80 détenus, en accueillait 220 lors de l’introduction de la présente
requête le 13 décembre 2008.
Dans leur requête, les requérants décrivent comme suit les conditions de vie dans la prison à la fin de 2008 :
les détenus dormaient dans des couchettes réparties dans quatre grands dortoirs (occupés chacun par 32
détenus) et quatre petits (occupés chacun par 8 à 20 détenus).
Il y avait en plus des lits dans le couloir, où dormaient 45 détenus, et dans un espace ayant servi dans le
passé de blanchisserie.
Aucun des dortoirs ne comportait de chaise ou de table et n’offrait le moindre espace libre.
Les détenus passaient dix-huit heures par jour enfermés dans les dortoirs – mal ventilés – où chacun disposait
de 2 m2. Les dortoirs accueillaient vingt ou trente détenus qui étaient obligés de se tenir sur leurs lits.
Plusieurs d’entre eux souffraient de maladies graves pour lesquelles ils n’étaient pas traités et les détenus
qui étaient en bonne santé étaient exposés à des risques de contagion, du fait de cette promiscuité.
Les malades ne bénéficiaient pas de soins satisfaisants à l’intérieur de la prison.
Les toxicomanes, les détenus souffrant de maladies chroniques et ceux dont l’état nécessite une opération ne
recevaient aucun soin.
Les requérants ajoutent que la loi no 2776/1999, qui prévoit la séparation des détenus en fonction des
catégories de peines, n’était pas respectée.
Les détenus purgeant une peine d’emprisonnement ou une peine de réclusion ou même des personnes en
détention préventive partageaient le même espace.
A une date non précisée, les requérants et les autres détenus saisirent le médiateur de la République et
remirent une pétition au conseil de direction de la prison.
D’après les requérants, tant le ministère de la Justice que la direction de la prison avaient déjà connaissance
de la situation, en ayant été informés par des requêtes antérieures et le mouvement de boycott des réfectoires,
déclenché par les détenus dans toutes les prisons grecques en novembre 2008.
Ils se réfèrent à une lettre adressée le 19 janvier 2008 par le médecin de la prison d’Ioannina au directeur de
celle-ci qui précisait ce qui suit : ” Monsieur le Directeur, [Vous avez répondu favorablement] à ma demande
de pouvoir visiter les principaux espaces de détention et de séjour des détenus de la prison (...) j’ai été choqué.
(..) Maintenant je comprends plusieurs choses qui me paraissaient ” extrêmes ” dans les données de la bibli-
ographie internationale en matière de santé, car les conditions de vie sont effectivement ” extrêmes ”, voire
inadmissibles pour un pays européen : – Le taux le plus élevé de traitements médicamenteux (notamment
de médicaments contre l’insomnie et d’anxiolytiques) par rapport à celui mentionné dans la bibliographie
internationale (20 % des détenus consomment des médicaments psychotropes en Grande-Bretagne contre 30
% à la prison d’Ioannina), avec l’insomnie comme symptôme le plus courant.
Je suis convaincu que la résistance de ce symptôme au traitement médicamenteux ordinaire (...) est due
dans une large mesure aux conditions de détention (...) – Les demandes fréquentes de détenus ayant des
problèmes psychologiques particuliers, susceptibles de les rendre dangereux pour eux-mêmes ou pour les
autres, et souhaitant être placés dans un espace moins encombré sont traitées par leur transfert à l’hôpital
psychiatrique des détenus de Korydallos [à Athènes]. Un tel transfert n’a pas d’effet thérapeutique et répond
de manière insuffisante au besoin de ces personnes à disposer d’un espace personnel (...) où elles pour-
raient gérer leurs problèmes psychologiques. – Les problèmes fréquents résultant des piqûres de punaises et
l’inefficacité des efforts pourtant généreux de la direction visant à la désinsectisation de la prison.
J’attire aussi votre attention sur la probabilité accrue d’épidémies de maladies infectieuses qui se transmet-
tent par simple contact (hépatites A et B, tuberculose) ;
cette probabilité est accrue par l’état de surpopulation (...) Dans la même logique, il convient de noter le
risque accru de maladies cardio-vasculaires, un risque difficile à gérer en raison de l’impossibilité (...) de tenir
compte des exigences nutritionnelles particulières des personnes souffrant de ces maladies.
De plus, recommander de faire de l’exercice physique sonne comme une plaisanterie, compte tenu de
l’encombrement de la cour de la prison. (...) Il est manifeste que plusieurs des problèmes de santé présents

dans la prison d’Ioannina ont un dénominateur commun qui peut et doit changer IMMÉDIATEMENT :
c’est la surpopulation de la prison, qui accueille trois fois plus de détenus que ne le permet sa capacité.
En dépit de vos bonnes intentions et de vos efforts généreux pour faire baisser le nombre des détenus à la
prison d’Ioannina, j’ai le regret de vous exprimer ma conviction, fondée sur les résultats obtenus, que vos
efforts sont dans une large mesure insuffisants (...) ” Les requérants relèvent également que le 23 février
2009, la direction de la prison d’Ioannina rappela au procureur près le tribunal correctionnel que tant le
ministère que lui-même – qui en avait fait le constat lors de ses visites – étaient au courant du problème de
surpopulation de la prison.
Elle reconnaissait que la prison, construite pour 80 personnes mais en accueillant 220 en moyenne, n’était
pas en mesure d’offrir aux détenus une formation professionnelle ou des activités récréatives.

Figure 5.6 – Violation de l’article 3 de la CEDH.
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LES CIRCONSTANCES DE L’ESPCE Le requérant est né en 1936 et réside à Luxembourg.
Le 18 juillet 2003, le requérant fut assigné en divorce par son épouse.
Le Gouvernement précise, et le requérant ne le conteste pas, que l’assignation fut déposée au tribunal (”
mise au rôle ”) le 5 décembre 2003.
Parallèlement, des mesures provisoires furent ordonnées le 14 novembre 2003.
Ainsi, le juge des référés ordonna au requérant de quitter le domicile conjugal et de verser à son épouse un
secours alimentaire mensuel de 1 500 euros (EUR).
Dans l’affaire au fond, les parties au litige déposèrent neuf corps de conclusions entre le 5 décembre 2003 et
le 4 janvier 2006.
Les parties furent notamment en désaccord sur la loi applicable au litige.
L’affaire fit l’objet de six remises et fut fixée pour plaidoiries au 11 mai 2006.
A cette dernière audience, l’affaire fut mise en suspens.
Selon le Gouvernement, celle-ci intervint alors que le requérant semblait être sans mandataire.
Le requérant, en revanche, indique avoir été personnellement présent dans la salle d’audience, avec son
nouveau mandataire, Mâıtre P., qui se serait dit prêt à plaider l’affaire ;
face au refus de plaider de la partie adverse, au motif qu’une pièce du requérant n’était pas traduite de
l’italien vers une des langues officielles, le tribunal aurait mis en suspens l’affaire.
Le 11 octobre 2006, le requérant adressa directement un courrier au tribunal et sollicita la ” reprise de
l’audience ”.
Il y joignit des courriers de relance adressés les 10 juin et 11 août 2006 à Mâıtre P. Sur demande du tribunal
le 18 octobre 2006, l’avocate qui avait initialement représenté le requérant dans la procédure, Mâıtre R.,
informa le juge de la mise en état qu’elle s’était déchargée de son mandat le 30 janvier 2006 ;
elle précisa qu’il lui semblait qu’elle en avait informé le tribunal à l’audience.
Sur demande du tribunal du 19 octobre 2006, Mâıtre P. confirma, le 25 octobre 2006, être en charge du
dossier.
Le 6 juillet 2007, Mâıtre P. demanda au tribunal de ” faire réappeler l’affaire ” à une des prochaines audiences
utiles.
Le 4 septembre 2007, il fit parvenir au tribunal sa constitution de nouvel avocat.
Le 11 octobre 2007, le juge de la mise en état délivra un échéancier aux parties, accordant en premier lieu
à Mâıtre P. un délai pour conclure au 12 novembre 2007.
Mâıtre P. n’ayant pas conclu dans le délai, un nouvel échéancier fut délivré ;
il conclut ainsi le 18 décembre 2007.
Le délai pour conclure accordé à la partie adverse du requérant fut en conséquence reporté au 18 février
2008.
Par la suite, le juge de la mise en état délivra plusieurs injonctions aux deux parties, qui restèrent sans suite.
Ainsi, Mâıtre P. se vit enjoindre le 22 février 2008, puis de nouveau le 22 avril 2008, de verser un certificat
de résidence du requérant.
Le 6 juin 2008, le juge informa les parties que l’affaire était fixée à l’audience du 12 juin 2008 ” pour conférer
de l’état de la cause ”.
Lors de cette audience, la partie adverse du requérant fut invitée à verser ses pièces avant le 15 septembre
2008 et fut informé des sanctions en cas de non-respect de l’échéancier.
Cette invitation étant restée sans suites, elle fut suivie d’une injonction en date du 15 octobre 2008.
Le 10 novembre 2008, le juge invita les parties à l’informer si l’affaire pouvait être clôturée.
Le 19 décembre 2008, l’affaire fut fixée pour clôture à l’audience du 2 avril 2009, à laquelle elle fut prise en
délibéré.
Par un jugement du 7 mai 2009, le tribunal prononça le divorce entre les parties.
Les juges rejetèrent des moyens d’irrecevabilité et d’incompétence soulevés par le requérant.
Sur appel du requérant en date du 21 août 2009, la cour d’appel confirma, le 7 juillet 2010, le jugement de
première instance.

Figure 5.7 – Non violation de l’article 6 de la CEDH.
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Le 17 avril 1987, la requérante et Mme M. L. déposèrent un recours en référé au greffe du juge d’instance

de Cammarata à l’encontre de M. L. et Mme R., visant à obtenir la constitution d’une servitude de passage

dans le terrain de ces derniers.

La mise en état de l’affaire commença le 28 avril 1987, date à laquelle le juge fixa la date de la descente sur

les lieux au 22 mai Le jour venu, la requérante demanda au juge de nommer un expert.

Par une ordonnance du 27 mai 1987, le juge nomma un expert qui prêta serment le 9 juin Le 14 juillet 1987,

le juge demanda au greffe de solliciter le dépôt du rapport d’expertise et ajourna l’affaire au 8 août A cette

date, les défendeurs demandèrent un renvoi et le juge ajourna l’affaire au 10 août Après un renvoi d’office,

le 13 août 1987 le juge d’instance émit une ordonnance visant à la constitution provisoire d’une servitude

de passage et fixa un délai de quatre-vingt-dix jours pour reprendre la procédure devant le tribunal, quant

au fond de l’affaire.

Le 25 septembre 1987, les défendeurs reprirent la procédure devant le tribunal d’Agrigente afin d’obtenir la

révocation de l’ordonnance du juge d’instance ainsi que la suspension de son exécution.

La mise en état de l’affaire commença le 6 novembre 1987, date à laquelle le juge de la mise en état demanda

au greffe de verser au dossier les actes examinés par le juge d’instance et ajourna l’affaire au 27 mai Entre-

temps, le 4 décembre 1987, les défendeurs avaient déposé un recours en référé devant le tribunal d’Agrigente

afin d’obtenir la révocation de l’ordonnance du juge d’instance ou la suspension de son exécution.

Suite à l’audience du 15 janvier 1988, par une ordonnance du 19 janvier 1988 le juge rejeta ladite demande.

Le 27 mai 1988, la requérante demanda l’audition de témoins et le juge se réserva.

Par une ordonnance du 22 septembre 1988, le juge rejeta ladite demande et ajourna l’affaire au 3 février

Cette audience fut reportée d’office au 24 novembre 1989 en raison de la mutation du juge.

Ce jour-là, l’audience fut renvoyée en raison de l’absence des parties qui n’avaient pas été informées de la

mutation du juge.

Après un renvoi d’office, le 22 juin 1990 la requérante demanda une expertise.

Par une ordonnance du 28 juin 1990, dont le texte fut déposé au greffe le 2 juillet 1990, le juge nomma un

expert et fixa le serment de ce dernier au 18 janvier Après un renvoi d’office, le 7 juin 1991 le juge ajourna

l’affaire car l’expert n’avait pas été informé de la date de l’audience.

Des quatorze audiences fixées entre le 8 novembre 1991 et le 20 juin 1997, une fut reportée car l’expert

ne s’était pas présenté, une fut consacrée à la prestation de serment de ce dernier et deux au dépôt de

documents, sept audiences furent reportées car l’expert n’avait pas déposé au greffe le rapport d’expertise,

une fut reportée d’office, une fut ajournée car les avocats faisaient grève et une fut reportée pour permettre

aux parties de présenter leurs conclusions.

Le 24 avril 1998, les défendeurs présentèrent leurs conclusions.

Néanmoins les défendeurs demandèrent un renvoi pour verser des documents au dossier et le juge se réserva.

Par une ordonnance du 8 mai 1998, dont le texte fut déposé au greffe le 13 mai 1998, le juge rejeta ladite

demande et fixa l’audience de plaidoiries au 24 février Entre-temps, la loi concernant les ” sezioni stralcio ”

étant entrée en vigueur, l’affaire fut reportée au 18 avril 2000 pour une nouvelle audience de présentation

des conclusions.

A la demande des parties, cette audience fut avancée au 6 mars L’audience du 7 avril 2000 fut consacrée au

dépôt des documents et le juge ajourna l’affaire au 6 mai 2002 pour la présentation des conclusions.

Selon les informations fournies par les héritiers le 5 novembre 2001, ils n’ont pas l’intention de se constituer

dans la procédure nationale.

Figure 5.8 – Violation de l’article 6 de la CEDH.

Conclusion

Les modèles présentés, FESP et ES, montrent plusieurs qualités en compa-
raison des approches existantes. Premièrement, ces deux modèles peuvent être
justifiés théoriquement et possèdent tous les deux des propriétés souhaitables,
que cela soit du point de vue axiomatique ou de la complexité. Ce sont de bons
candidats de substitution à la valeur de Shapley. Deuxièmement, ces modèles, de
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par leur construction, peuvent s’adapter aux contextes où des relations spatiales
ou temporelles sont présentes dans les données. Cet aspect est particulièrement
important pour expliquer des prédictions de modèles d’apprentissage profond
puisque ces tâches y sont prédominantes. Contrairement aux approches plus
simples par différence ou occlusion, les valeurs attribuées aux caractéristiques
ont un sens et une polarité et ne permettent donc pas seulement de construire
un ordre. Une valeur peut être positive ou négative pour exprimer le fait qu’une
caractéristique contribue positivement ou négativement à une prédiction. Enfin,
les méthodes d’attribution doivent aussi être évaluées qualitativement par un
expert. Dans le cadre de textes juridiques, seule la connaissance de la décision
complète permet de pleinement vérifier que les passages extraits motivent le
résultat, la sensibilité des juges envers certains faits n’étant pas prévisible.



Conclusion générale

i Synthèse des contributions

Cette thèse porte principalement sur la résolution de tâches de classification
de catégories de demandes et de sens du résultat dans des décisions de justice is-
sues des juridictions françaises et européennes. Les thèmes abordés sont relatifs
à des problématiques de faible volumétrie, au traitement de séquences longues
et à l’interprétabilité de prédictions. La faible volumétrie est traitée en faisant
référence à des modélisations de type one-shot couplées à de l’augmentation
de données afin de réduire les risques de sur-apprentissage dans l’usage de ré-
seaux de neurones profonds. Le traitement de séquences longues, difficile pour
les Transformers standards, est effectué grâce à une modification du mécanisme
d’attention. Plutôt que de connecter toutes les requêtes à toutes les clés, celui-ci
exploite un ensemble de connexions locales, éparses et globales afin d’accroître
significativement le contexte tout en assurant une complexité réduite. Nos ex-
périmentations soulignent que cette architecture possède de bonnes capacités
d’adaptation et d’extrapolation afin de tirer avantage de modèles préalable-
ment entraînés sur des séquences courtes. Enfin deux méthodes d’attribution
sont proposées dans le but d’interpréter les prédictions des modèles entraînés.
Ces méthodes sont dérivées des approches par occlusion et de la valeur de
Shapley pour en tirer plusieurs avantages. Elles permettent de maintenir une
complexité linéaire tout en assurant des propriétés souhaitables de la théorie
des jeux coopératifs. Contrairement aux méthodes par occlusion classiques, les
scores obtenus permettent d’ordonner les caractéristiques et de déterminer leur
polarité sur la prédiction.
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ii Critique du travail

La volonté d’anticiper la décision d’un juge se confronte à trois problèmes
difficilement surmontables. Premièrement, une décision contient une part d’aléa
difficilement mesurable qui peut dépendre de facteurs multiples aussi bien ju-
ridiques que contextuels ou sociétaux. Le deuxième problème est relatif aux
capacités des modèles utilisés dans la littérature en TALN. Les architectures
les plus profondes telles que GPT-3 [Brown et al., 2020] ou MT-NLG 8, mal-
gré leurs performances satisfaisantes pour une mise en production, restent en
deçà des capacités humaines. Il est donc peu vraisemblable qu’en l’état des
connaissances actuelles, des solutions compétitives soient découvertes pour la
résolution de tâches juridiques à court terme. La dernière contrainte est relative
à l’annotation des données et à la subjectivité de celles-ci. Bien que le sens du
résultat ne soit pas un sujet de débat en pratique, les choix des passages dans
les faits ou les motifs justifiant la décision du juge peuvent être discutés entre
juristes. L’étiquetage requiert beaucoup d’investissement aussi bien en temps
que dans les outils d’annotation, il est donc difficile d’organiser la création de
grands jeux de données et d’assurer un consensus dans l’annotation.

Cette thèse s’est en partie focalisée sur des approches de l’état de l’art sans
atteindre des niveaux de performances suffisants pour des applications pra-
tiques. Pourtant, plusieurs difficultés ont pu être contournées, notamment en
ce qui concerne le peu de données disponibles et le traitement de séquences
longues. Malgré ces propositions en pratique efficaces, les performances ob-
servées sont peu satisfaisantes à l’exception des tâches d’indexation. Se posent
aussi d’autres problèmes non abordés et relatifs aux aspects multi-labels de cer-
taines tâches. Chaque décision peut être composée de plusieurs demandes ayant
chacune son propre résultat. Or, la connaissance du nombre de prétentions est
inconnu a priori et souvent difficile à déterminer.

En ce qui concerne les modèles d’attributions, il est en théorie nécessaire d’ef-
fectuer manuellement l’évaluation grâce à des experts juristes. Or en pratique,
le temps à allouer pour cette évaluation est proche de celui d’une annotation

8. Voir ce blog

https://www.microsoft.com/en-us/research/blog/using-deepspeed-and-megatron-to-train-megatron-turing-nlg-530b-the-worlds-largest-and-most-powerful-generative-language-model/
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d’un jeu de données, il est donc difficile de la mettre en place. Quant à l’inter-
prétation des données, celle-ci reste subjective car les scores d’attribution ne
permettent pas de comprendre les interactions entre caractéristiques menant
à une prédiction. Lorsque l’objectif est de déterminer le raisonnement logique
opéré par le modèle, la seule connaissance des éléments discriminants n’est pas
satisfaisante. Tenter de transposer un raisonnement humain à un modèle boite
noire est discutable, d’autant plus lorsque celui-ci est peu performant.

Notons cependant que les contributions apportées dans le cadre de cette
thèse peuvent être intégrées dans des tâches de TALN plus générales. Les res-
sources permettant l’utilisation de plongements sémantiques proposés et en-
traînés sont mis à disposition. Le mécanisme d’attention et les poids du modèle
LSG-Norm (pour les séquences longues) sont disponibles 9 grâce à l’API de
chargement dynamique d’architecture 10 d’HuggingFace pour les textes en an-
glais. Les méthodes d’attribution proposées pour l’interprétation des prédictions
(FESP et ES, Chapitre 5), sont implémentées et compatibles 11 avec les modèles
d’HuggingFace pour les tâches de TALN.

iii Pistes envisageables

La principale contrainte rencontrée dans la majorité des tâches est relative
à l’accès à des données étiquetées. Il est cependant envisageable de recourir à
des approches comme le meta-learning pour transposer la résolution d’un pro-
blème sur de nouveaux jeux de données. Il est notamment possible d’entraîner
un modèle sur la prédiction du sens du résultat pour une catégorie de demande
puis de l’adapter sur une nouvelle catégorie en supposant que des connaissances
peuvent être partagées et qu’elles sont transférables. Cette approche peut être
encore plus transversale en exploitant différentes langues ou différentes juridic-
tions [Savelka et al., 2021]. L’autre alternative consiste en des problématiques
multi-tâches pour lesquelles plusieurs tâches sont résolues ensemble suivant une
architecture commune. En pratique, le fine-tuning de plongements sémantiques

9. https://huggingface.co/ccdv/lsg-base-4096
10. https://github.com/huggingface/transformers/pull/13467
11. https://github.com/benderama3/fesp_es

https://huggingface.co/ccdv/lsg-base-4096
https://github.com/huggingface/transformers/pull/13467
https://github.com/benderama3/fesp_es
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est proche de cette notion bien que les entraînements se fassent indépendam-
ment.

Les autres aspects pouvant potentiellement accroître les performances des
prédicteurs est l’utilisation de méta-données, d’entités nommées pour recon-
naître les références aux parties et de la jurisprudence. Si pour le traitement
d’une décision de Cour d’appel le modèle a accès à la décision de première ins-
tance, certaines caractéristiques peuvent être exploitées car des dépendances
existent. Cependant, cette stratégie ne s’applique que dans certaines situations
et cela suppose la transparence et l’accessibilité à ces documents.

Enfin, les méthodes d’attributions ne sont que partiellement adaptées lorsque
des juristes les évaluent [Górski and Ramakrishna, 2021]. Il est notamment ob-
servé une certaine variance des réponses entre les experts en fonction des tâches.
Or, si les experts eux-mêmes ne sont pas en mesure d’apporter des réponses
unanimes, l’intérêt de telles méthodes est amoindri. L’utilisation d’ensembles
de méthodes d’attribution semble néanmoins une piste viable pour une inter-
prétation des prédictions plus cohérente.
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