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Titre : Extraction d’événements à partir de peu d’exemples par méta-apprentissage
Mots clés : Extraction d’information, Extraction d’événements, Apprentissage à partir de peu d’exem-ples, Méta-apprentissage, Apprentissage de représentations, Injection de connaissances
Résumé : L’extraction d’information est unchamp de recherche dont l’objectif est d’identi-fier et extraire automatiquement des informa-tions structurées, dans un domaine donné, à par-tir de données textuelles pas ou peu structu-rées. La mise en œuvre de telles extractions de-mande souvent desmoyens humains importantspour l’élaboration de règles d’extraction ou en-core pour la constitution de données annotéespour les systèmes utilisant de l’apprentissage au-tomatique. Un des défis actuels dans le domainede l’extraction d’information est donc de dévelop-per des méthodes permettant de réduire, dansla mesure du possible, les coûts et le temps dedéveloppement de ces systèmes. Ce travail dethèse se concentre sur l’exploration de l’extrac-tion d’événements à travers l’utilisation du méta-

apprentissage, une approche adaptée à l’appren-tissage à partir de peu de données. Nous avonsredéfini la tâche d’extraction d’événements danscette perspective, cherchant à développer dessystèmes capables de s’adapter rapidement à denouveaux contextes d’extraction avec un faiblevolume de données d’entraînement. Dans un pre-mier temps, nous avons proposé des méthodesvisant à améliorer la détection des déclencheursévénementiels en développant des représenta-tions plus robustes pour cette tâche. Ensuite,nous avons abordé le défi spécifique posé parla classe « NULLE » (absence d’événement) dansce cadre. Enfin, nous avons évalué l’effectivité denos propositions dans le contexte global de l’ex-traction d’événements en les étendant à l’extrac-tion des arguments des événements.

Title :Meta-Learning for Few-Shot Event Extraction
Keywords : Information Extraction, Event Extraction, Few-Shot Learning, Meta Learning, Represen-tation Learning, Knowledge Injection.
Abstract : Information Extraction (IE) is a re-search field with the objective of automaticallyidentifying and extracting structured informationwithin a given domain from unstructured or mini-mally structured text data. The implementationof such extractions often requires significant hu-man efforts, either in the form of rule develop-ment or the creation of annotated data for sys-tems based on machine learning. One of the cur-rent challenges in information extraction is to de-velop methods that minimize the costs and de-velopment time of these systems whenever pos-sible. This thesis focuses on few-shot event ex-traction through a meta-learning approach that

aims to train IE models from only few data. Wehave redefined the task of event extraction fromthis perspective, aiming to develop systems ca-pable of quickly adapting to new contexts with asmall volume of training data. First, we proposemethods to enhance event trigger detection bydeveloping more robust representations for thistask. Then, we tackle the specific challenge rai-sed by the "NULL" class (absence of events) withinthis framework. Finally, we evaluate the effective-ness of our proposals within the broader contextof event extraction by extending their applicationto the extraction of event arguments.
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L’explosion de données textuelles disponibles sur leWeb a engendré un besoin crois-
sant deméthodes d’analyse automatique de ces données. Dans ce contexte, l’Extraction
d’information à partir de textes est devenue un domaine de recherche très actif visant à
transformer ces données textuelles en données structurées et exploitables (Grishman,
2019). Elle comprend plusieurs sous-tâches de difficulté variable, telles que la Reconnais-
sance d’Entités Nommées (NER), la Résolution de Coréférence 1, l’Extraction de Relations
(RE) et l’Extraction d’Événements (EE). La figure 1.1 donne une vue d’ensemble de ces dif-
férentes sous-tâches.

La Reconnaissance d’Entités Nommées est une tâche consistant à identifier et clas-
ser les mentions d’entités spécifiques dans un texte. Les entités nommées font réfé-
rence à un certain nombre d’unités lexicales particulières, qui peuvent être les noms de
personnes, d’organisation et de lieux, ensemble auquel sont souvent ajoutés d’autres
syntagmes comme les dates, les unités monétaires, les pourcentages, etc. L’objectif de
la tâche de NER est d’extraire ces entités et de les catégoriser dans des classes prédéfi-
nies, permettant ainsi d’identifier les briques de base caractérisant l’information conte-
nue dans le texte pour ensuite la structurer.

1. La résolution de coréférences, bien qu’elle ne soit pas spécifique à l’extraction d’information, estsouvent associée à cette dernière, car elle permet d’identifier les relations entre différentes mentionsd’un même élément, favorisant ainsi une meilleure compréhension des textes.
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La Résolution de Coréférence vise à identifier et à regrouper les différentes men-
tions d’une même entité dans un texte. Lorsqu’un texte fait référence à une entité spé-
cifique (par exemple, une personne, un objet ou un concept), il peut utiliser différents
types d’expressions pour la désigner, tels que des pronoms ou des descriptions définies
(par exemple, « le Président de la République »). La résolution de coréférence consiste à
déterminer quelles expressions dans le texte se réfèrent à la même entité, permettant
ainsi de comprendre et de relier ces informations de manière cohérente. Elle joue ainsi
un rôle crucial dans la compréhension des textes et dans la construction de représenta-
tions structurées de l’information contenue dans ces textes.

L’Extraction de Relations vise à identifier et à extraire les relations entre différentes
entités. Ces relations peuvent représenter des liens de divers types, tels que des rela-
tions de parenté, de localisation, d’appartenance, de causalité, etc. L’objectif de la tâche
d’extraction de relations est de détecter et de classifier ces relations afin de mieux com-
prendre les interactions qui peuvent exister entre les entités nommées.

Enfin, l’Extraction d’Événements consiste à identifier, extraire et structurer les infor-
mations relatives aux événements dans du texte. Un événement peut être défini comme
une action, une activité ou un processus qui se produit à un moment donné. L’objectif
de l’extraction d’événements est de repérer les expressions linguistiques qui décrivent
ces événements, d’identifier les participants ou les acteurs impliqués, les relations entre
les événements et d’extraire les attributs associés tels que la date, le lieu, le temps. Les
autres tâches d’extraction d’information constituent une étape préliminaire essentielle
pour l’extraction d’événements, car elles permettent d’identifier les éléments pertinents
(acteurs, lieux, dates, etc.) qui décrivent les événements.

Dans cette thèse, nous nous concentrons principalement sur la tâche d’extraction
d’événements, à partir de données textuelles pas ou peu structurées, dans un contexte
où on ne dispose que de peu de données annotées pour la définition de nouveaux évé-
nements à extraire.

1.1 . L’Extraction d’Événements

L’Extraction d’Événements est la forme la plus complexe des processus d’extraction
d’informations, qui recouvre à la fois l’extraction des entités nommées et des relations
qui les lient entre elles. Étant donné que la notion d’événement est spécifique à chaque
domaine, il n’existe actuellement aucune définition stricte et précise d’un événement.
Toutefois, le guide d’annotation de la campagne d’évaluation ACE-2005 (Doddington
et al., 2004) (Automatic Content Extraction, 2005) en donne cette définition : « An Event
is a specific occurrence involving participants. An Event is something that happens. An Event
can frequently be described as a change of state. ». En d’autres termes, un événement peut
être défini comme une occurrence spécifique à unmoment et un lieu précis, impliquant
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Figure 1.1 – Exemple de tâches d’extraction d’information : les mentions soulignées dans le cadre1 représentent les entités nommées de la phrase dont le type est précisé dans le cadre 2, aux-quelles s’ajoutent les mentions obtenues via les liens de coréférence (cf. flèches). Le cadre 3concerne l’extraction de relations où l’on peut voir une relation d’origine géographique entre lesentités Burberry et British. Le cadre 4 présente l’extraction d’événements en identifiant le dé-clencheur événementiel auquel on associe un type, puis les arguments sélectionnés parmi lesentités identifiées.

un ou plusieurs participants et conduisant ou non à un changement d’état. L’extraction
d’événements peut également être assimilée au remplissage, par des entités du texte,
d’un formulaire dans lequel les champs correspondent aux arguments de l’événement
(cf. exemple de la figure 1.1), comme considéré dans les campagnes d’évaluation MUC
(Message Understanding Conference 2).

Ces campagnes d’évaluation classent les événements en différents types, dont le
nombre et le niveau de granularité peuvent varier en fonction des campagnes et des
guides d’annotation. Chaque type d’événement est décrit de manière précise par des
entités du texte appelées Arguments de l’événement, correspondant, aux champs du
formulaire associé au type d’événement en question. Bien que l’objectif principal de
l’extraction d’événements soit d’identifier les arguments d’un événement, les jeux de
données depuis la campagne ACE-2005 ont introduit le concept de déclencheur évé-
nementiel (Event Trigger), désignant le groupe de mots indiquant le plus explicitement
possible la présence d’un événement dans une phrase, le rôle de ce déclencheur étant
de créer un ancrage lexical afin d’aider à la recherche des arguments par la suite. L’ex-
traction d’événements peut dès lors être envisagée en deux étapes : d’abord, l’identifica-
tion des déclencheurs et leur classification en fonction d’un ensemble de types d’événe-
ments prédéfinis, tâche appelée Détection d’Événements (Event Detection, ED ou Trigger
Detection) ; puis l’identification des arguments de l’événement détecté et la classification
de ces arguments en fonction de leur rôle vis-à-vis de l’événement, appelée Extraction
des Arguments (Event Argument Extraction, EAE). L’extraction d’événements est dès lors
divisée en deux sous-tâches principales, qui peuvent être réalisées demanière indépen-
dante ou conjointe :

2. https ://www-nlpir.nist.gov/related_projects/muc/index.html
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• La détection d’événements : qui consiste à identifier le déclencheur d’événement
et lui associer un type. Cette tâche peut elle-même être décomposée en deux sous-
tâches :

• Identification du déclencheur : permettant d’identifier et localiser le déclen-
cheur événementiel au sein d’un passage ;

• Classification d’événement : consistant à assigner un type à une mention
d’événement étant donné son déclencheur ;

• L’extraction des arguments d’événements : qui consiste à identifier les argu-
ments et leur associer un rôle dans l’événement. De même, cette sous-tâche peut
être décomposée en deux sous-tâches :

• L’identification des arguments : consistant à identifier les arguments impli-
qués dans l’événement ; et

• La classification des arguments : permettant d’assigner des rôles aux argu-
ments identifiés.

Les premiers systèmes d’extraction d’événements reposaient sur des règles manuel-
lement rédigées par des experts (Appelt and Onyshkevych, 1998; Cunningham et al.,
2002; Levy and Andrew, 2006; Chiticariu et al., 2013; Valenzuela-Escárcega et al., 2016).
Ces approches à base de règles sont généralement très précises et flexibles, mais elles
nécessitent une expertise approfondie dans le domaine d’étude ainsi qu’une expertise
technique et linguistique avancée pour leur formulation. Ainsi, des approches par ap-
prentissage statistique ont progressivement pris le relais de ces méthodes à base de
règles. Ces approches permettent soit d’apprendre automatiquement les règles d’ex-
traction, soit d’apprendre directement la tâche à partir de caractéristiques (features) ex-
traites des données textuelles.

Plus récemment, l’avènement de l’apprentissage profond (Deep Learning, DL) a en-
traîné un déclin progressif des méthodes par apprentissage statistique au profit des
réseaux de neurones. Cette transition s’explique par le fait que l’apprentissage profond
permet de s’affranchir à la fois de la nécessité d’écrire manuellement des règles et de
l’identification manuelle des traits à prendre en compte.

Cependant, pour former des modèles neuronaux performants, il est généralement
nécessaire d’avoir à la fois des données annotées de bonne qualité et en quantité suffi-
sante. L’obtention de ces annotations est souvent coûteuse, en particulier dans des do-
maines spécialisés, où des experts du domaine sont requis pour annoter les ensembles
de données. Par conséquent, quelle que soit l’approche envisagée (règles, apprentissage
statistique ou apprentissage profond), la mise en place des systèmes d’extraction d’évé-
nements reste coûteuse en termes de ressources humaines. Les recherches récentes
s’efforcent donc de réduire autant que possible ces coûts, afin de pouvoir généraliser
rapidement ces modèles à de nouveaux types d’événements et s’adapter à différents
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contextes applicatifs. Ces différences de contexte pouvant toucher le domaine (méde-
cine, domaine légal, la finance, industrie. . .), le type des documents et des sources d’infor-
mation considérés (articles scientifiques, articles de presse, réseaux sociaux), ou encore
la langue de ces documents.

Le sujet de notre thèse s’inscrit directement dans cet objectif général en offrant la
possibilité de définir desmodèles d’extraction d’événements, pour un nouveau contexte
applicatif, à partir de peu d’exemples.

1.2 . Problématiques

Dans cette thèse, nous nous intéressons à la tâche d’extraction d’événements, utili-
sant une approche par apprentissage profond, dans un contexte où les données d’en-
traînement sont limitées. Ce contexte est couramment appelé l’apprentissage à par-
tir de peu d’exemples. Plus spécifiquement, nous nous concentrons sur l’utilisation du
méta-apprentissage (Meta-learning) (Finn et al., 2017a; Ravi and Larochelle, 2016), qui a dé-
montré son efficacité pour l’apprentissage à partir de peu d’exemples dans des tâches
de vision par ordinateur telles que la classification d’images (Snell et al., 2017; Vinyals
et al., 2016; Sung et al., 2018) ou la segmentation d’images (Wang et al., 2019a), ainsi
que dans des tâches de Traitement Automatique des Langues (TAL), comme la classi-
fication de textes (Zhang et al., 2022a), la reconnaissance d’entités nommées (Fritzler
et al., 2018) ou l’extraction de relations (Han et al., 2018). Le méta-apprentissage consiste
à apprendre à partir de multiples tâches d’apprentissage afin de généraliser et adapter
rapidement le modèle appris à de nouvelles tâches similaires. Une tâche au sens du
méta-apprentissage est un épisode d’apprentissage qui simule un scénario d’apprentis-
sage spécifique avec peu d’exemples. Ce paradigme d’apprentissage est parfois défini
comme le fait « d’apprendre à apprendre ».

Nous formulons ici la tâche d’extraction d’événements comme un problème de clas-
sification multi-classes, où chaque classe représente un type d’événement. Cette appro-
che nous permet de tirer parti des techniques de classification déjà établies dans le
contexte du méta-apprentissage et de les adapter à notre problème d’extraction d’évé-
nements.

En utilisant des techniques deméta-apprentissage, nous cherchons à extraire des ca-
ractéristiques pertinentes et discriminantes à partir des exemples annotés disponibles
qui permettront de généraliser efficacement à de nouveaux types d’événements. Au-
jourd’hui, l’extraction de ces caractéristiques est facilitée par le développement des mo-
dèles de langue produisant des représentations de mots ou de phrases appelées plon-
gements (embeddings). Ces modèles de langue sont généralement pré-entraînés sur de
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grandes quantités de données textuelles permettant de capturer automatiquement des
informations sémantiques et syntaxiques pour apprendre des représentations riches du
langage.

L’exploitation de cesmodèles de langue a considérablement renforcé les performan-
ces des modèles sur diverses tâches du TAL. Ces améliorations sont particulièrement
notables dans le domaine de l’extraction d’information. Néanmoins, la tâche d’extrac-
tion d’événements reste difficile, surtout lorsqu’elle est abordée dans un contexte d’ap-
prentissage à partir de peu d’exemples. La variabilité des descriptions et des structures
linguistiques associées aux événements rend l’apprentissage et la généralisation plus
complexes que pour d’autres tâches.

Nous adressons ces problématiques enprésentant des techniques spécialement con-
çues pour l’extraction d’événements. Cela inclut l’utilisation de mécanismes d’attention
pour extraire des représentations contextuelles pertinentes, l’exploitation efficace d’un
modèle de langue pour obtenir des plongements plus riches en combinant ses diffé-
rentes couches, un algorithme d’apprentissage contrastif mieux adapté pour la com-
paraison de représentations, ainsi que l’intégration des relations syntaxiques entre les
entités et les déclencheurs d’événement pour améliorer les représentations des argu-
ments.

Les axes de recherche de cette thèse peuvent être regroupés en trois catégories de
questions scientifiques auxquelles nous tenterons de répondre.
Formulation du problème : il s’agit des questions portant sur la formulation et le cadre
d’évaluation des sous-tâches d’extraction d’événements. En particulier, nous nous de-
mandons :

• Comment pouvons-nous adapter les techniques de méta-apprentissage pour l’ex-
traction d’événements à partir de peu d’exemples?

• Quelles sont lesmeilleures stratégies pour aborder le problèmede la classeNULLE 3
dans l’extraction d’événements à partir de peu d’exemples?

Apprentissage de représentations : Cette catégorie concerne les questions portant sur
la qualité des représentations fournies par les modèles de langue.

• Comment pouvons-nous améliorer la qualité de ces représentations pour l’extrac-
tion d’événements à partir de peu d’exemples? Nous nous concentrerons en par-
ticulier sur les représentations du modèle BERT.

Algorithmes d’apprentissage et de classification :

3. En extraction d’information, la classeNULLE fait référence aux exemples qui ne sont affiliés à aucunedes classes d’intérêt. Dans le contexte de l’extraction d’événements, cela englobe les termes qui ne sontpas des déclencheurs d’événements, mais qui doivent néanmoins être identifiés comme tels.
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• Quels algorithmes deméta-apprentissage sont les plus efficaces pour l’affinage de
modèles de représentation dans le contexte de l’extraction d’événements à partir
de peu d’exemples?

• Comment pouvons-nous évaluer de manière fiable la performance des modèles
d’extraction d’événements à partir de peu d’exemples en utilisant des techniques
de méta-apprentissage?

1.3 . Contributions de la thèse

Les travaux de cette thèse se sont concentrés, dans un premier temps, sur la tâche de
détection d’événements, puis sur la tâche d’extraction des arguments dans un second
temps.

La première contribution a consisté à établir un cadre d’évaluation et à explorer les
algorithmes de méta-apprentissage visant à transférer rapidement et efficacement les
connaissances acquises sur des types d’événements vers de nouveaux types disposant
de peu de données annotées. Pour ce faire, nous avons utilisé des réseaux prototy-
piques (Snell et al., 2017) en raison de leur simplicité et de leur efficacité démontrée
dans d’autres tâches. Dans ce contexte, nous avons exploré des techniques visant à ob-
tenir des représentations textuelles plus riches. En particulier, nous avons proposé une
méthode consistant à combiner les couches cachées du modèle de langue BERT (Devlin
et al., 2019a) afind’exploiter aumieux les informations disponibles dans cemodèle. Cette
première contribution a donné lieu aux publications (Tuo et al., 2022b) à la conférence
NLDB-2022 4, et (Tuo et al., 2022a) à la conférence TALN-2022 5.

La deuxième contribution s’est concentrée sur la résolution d’un problème spécifique
lié à l’extraction d’événements dans le contexte des réseaux prototypiques. Nous avons
abordé la problématique de la classe des mots qui ne sont pas des déclencheurs, ap-
pelée classe NULLE, en proposant un algorithme d’apprentissage contrastif inspiré de la
détection d’exemples hors domaine (Out-of-Domain Detection) ou détection d’anomalies.
De plus, nous avons développé uneméthode de seuillage dynamique pour décider si un
mot est déclencheur ou non. Cette contribution a donné lieu à la publication (Tuo et al.,
2023b) à la conférence ECIR-2023 6 et la publication (Tuo et al., 2023a) à la conférence
TALN-2023 7.

Enfin, notre troisième contribution s’est focalisée sur l’extraction des arguments d’évé-
nements, en utilisant toujours des méthodes prototypiques. Dans cette section, nous
avons évalué l’efficacité des méthodes développées dans les contributions précédentes
pour cette tâche spécifique. De plus, nous avons démontré que l’enrichissement des

4. NLBD-20225. TALN-20226. ECIR-20237. TALN-2023
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représentations des arguments par des informations syntaxiques, en complément des
représentations fournies par les modèles de langue, pouvait conduire à des améliora-
tions significatives de la performance des modèles.

En résumé, notre travail a introduit une méthode d’extraction d’événements à partir
de peu d’exemples par transfert. Dans ce cadre, nous avons exploré diverses approches
visant à enrichir les représentations fournies par un modèle de langue et proposé une
nouvelle méthode pour traiter la classe NULLE dans ce contexte. Nos expérimentations
ont démontré l’efficacité de ces méthodes dans les deux sous-tâches d’extraction d’évé-
nements, avec la perspective de pouvoir être étendues à d’autres tâches d’extraction
d’information.

1.4 . Plan du manuscrit

Dans le chapitre 2, nous proposons une revue de la littérature sur l’extraction d’évé-
nements par apprentissage profond, en mettant un accent particulier sur les méthodes
d’extraction à partir de peu d’exemples. Nous passons en revue les différentes formu-
lations du problème, les modèles et les méthodes d’apprentissage utilisées dans la lit-
térature. Cette revue nous permettra de situer notre travail par rapport aux avancées
existantes et d’identifier les lacunes et les opportunités de recherche dans ce domaine.

Les chapitres 3 et 4 sont consacrés exclusivement à la détection d’événements à par-
tir de peu d’exemples, en utilisant des réseaux prototypiques correspondant aux deux
premières contributions de la thèse.

Dans le chapitre 5, nous présentons la troisième contribution sur l’extraction des
arguments, formulée comme une tâche de classification de relations à partir de peu
d’exemples.

Enfin, dans le chapitre 6, nous dressons un bilan de ce travail et discutons des limites
de cette thèse et des perspectives pour les travaux futurs dans ce domaine.
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Dans ce chapitre, nous proposons une revue de la littérature sur l’extraction d’évé-
nements avec un accent mis sur les méthodes d’extraction à partir de peu d’exemples.
En nous appuyant sur la littérature existante, nous classifions les méthodologies d’ex-
traction d’événements en plusieurs catégories selon les critères suivants :

• Le paradigme d’extraction : opposant les méthodes séquentielles ou jointes.
9



• Lamodélisation du problème : opposant les approches par classification, par géné-
ration ou par compréhension du langage (Machine Reading Comprehension, MRC).

• Les types de modèles : l’extraction par des règles, les modèles par apprentissage
statistique et les modèles neuronaux.

• Le niveau de supervision : les approches supervisées, faiblement supervisées ou
non supervisées. Mais aussi les hypothèses à priori sur les données en entrée (la
connaissance des déclencheurs ou des entités, les bases de connaissances, lesmo-
dèles pré-entraînés, etc.).

Nous examinons dans un premier temps l’état de l’art sur l’extraction d’événements
supervisée. Puis, nous nous pencherons spécifiquement sur l’extraction d’événements
à partir de peu d’exemples, qui est la problématique principale de cette thèse. Nous dis-
cuterons des travaux existants qui abordent ce défi et nous analyserons les différentes
stratégies et méthodes qui ont été proposées pour surmonter les limitations dues au
manque de données annotées. Nous présenterons d’abord des techniques mises en
œuvre pour l’extraction d’événement à partir de peu d’exemples de façon générale. Puis,
nous traiterons plus en détail la détection d’événements, qui vise à identifier la présence
d’événements, et l’extraction des arguments, qui cherche à identifier les rôles des parti-
cipants des événements ainsi identifiés.

Cette revue, en plus de synthétiser la littérature existante sur l’extraction d’événe-
ments à partir de peu d’exemples, permettra de soulever les défis liés à cette probléma-
tique, dont certains que nous traiterons dans cette thèse.

2.1 . L’extraction d’événements

2.1.1 . Définition de l’extraction d’événements

L’extraction d’événements est un axe de recherche de l’extraction d’information vi-
sant à extraire les structures d’événements dans des textes écrits en langage naturel.
Elle consiste à identifier et extraire des informations spécifiques concernant des événe-
ments mentionnés dans des données textuelles. Étant donné que l’extraction d’événe-
ments est spécifique audomaine d’application, il n’existe actuellement aucunedéfinition
stricte d’un événement. Néanmoins, les campagnes d’évaluation au cours des années
ont tenté chacune d’en donner des définitions de plus en plus précises.

Ces campagnes d’évaluation classent les événements en différents types, dont le
nombre et le niveau de granularité peuvent varier. Chaque type d’événement est décrit
de manière précise par des entités du texte appelées Arguments de l’événement. Bien
que l’objectif principal de l’extraction d’événements soit d’identifier les arguments d’un
événement et leur rôle vis-à-vis de lui, le jeu de données de la campagneACE-2005 (Grish-
man et al., 2005; Walker et al., 2006) a introduit le concept de déclencheur événementiel
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(trigger ou event trigger), désignant le mot ou le groupe de mots indiquant le plus expli-
citement possible la présence d’un événement dans une phrase. Le rôle principal de ce
déclencheur est de créer un ancrage lexical afin d’aider à la recherche des arguments
par la suite. L’extraction d’événements peut dès lors être envisagée en deux étapes :
d’abord, l’identification des déclencheurs et leur classification en fonction d’un ensemble
de types d’événements prédéfinis, tâche appelée détection d’événements (Event Detec-
tion ou Trigger Detection, ED) ; puis l’identification des arguments et la classification de
ces arguments en fonction de leur rôle vis-à-vis de l’événement, appelée extraction des
arguments (Event Argument Extraction, EAE).

2.1.2 . Campagnes d’évaluation et jeux de données

Les campagnes MUC (Message Understanding Conference). Les campagnes d’évaluation
MUC sont une série de conférences organisées par le NRaD (Naval Research and Develop-
ment) et cofinancées par la DARPA 1 (Defense Advanced Research Projects Agency) afin de
stimuler la recherche en extraction d’information, dont l’extraction d’événements. MUC-
1 (1987) était principalement une phase exploratoire où chaque groupe développait sa
propre approche pour extraire les informations des documents, sans aucune évalua-
tion formelle. La tâche a ensuite évolué vers le remplissage de formulaires (comme à la
figure 1.1), avec des champs prédéfinis, lors de MUC-2 (1989). Cela a conduit à l’introduc-
tion demétriques d’évaluation telles que le rappel et la précision. Les éditions suivantes
ont ensuite étendu l’ontologie à plus de types d’événements et complexifié petit à petit
les champs à remplir dans les formulaires, allant jusqu’à 47 champs et 11 formulaires dif-
férents dans la cinquième édition (Grishman and Sundheim, 1996). Les deux dernières
éditions (MUC 6 et 7) ont ensuite subdivisé la tâche en plusieurs sous-tâches plus ou plus
moins indépendantes dans le but de rendre l’extraction d’événements plus modulaire.
Les campagnes ACE (Automatic Content Extraction). À la suite des campagnes MUC, les
campagnes ACE 2 ont introduit la tâche de détection d’événements, introduisant par
conséquent la notion de déclencheur événementiel, et l’extraction de relations, en plus
de la tâche d’extraction des arguments d’événement. L’édition de l’année 2005 a mar-
qué un tournant avec l’introduction du corpus ACE-2005, composé de 599 documents
provenant de diverses sources, telles que les dépêches d’agence de presse, les bulletins
télévisés, les blogs, les groupes de discussion en ligne et les transcriptions d’échanges
téléphoniques. Cette diversité de sources a établi ACE-2005 comme un corpus de réfé-
rence pour la tâche d’extraction d’événements. Le corpus ACE 2005, disponible en trois
langues (anglais, mandarin et arabe), est composé de 8 types d’événement subdivisés
en 33 sous-types plus fins et 34 rôles pour les arguments.

1. https ://www.darpa.mil2. ACE-2005
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Les campagnes TAC (Text Analysis Conference). Au cours des années 2010, les campagnes
TAC ont succédé aux campagnes ACE, avec un objectif principal axé sur l’enrichissement
des corpus et le peuplement de bases de connaissances. Ce programmea permis l’émer-
gence de nouveaux corpus plus riches en types d’événements tels que TAC-KBP 2016 et
2017, ainsi qu’un nouveau standard d’annotation appelé ERE (Entities, Relations, Events).
Le nouveau standard d’annotation ERE est largement similaire à celui d’ACE-2005, mais
il a été simplifié afin de faciliter et harmoniser le processus d’annotation (Song et al.,
2015). Comme dans le corpus ACE-2005, chaque mention d’événement est annotée en
identifiant un déclencheur, en attribuant un type d’événement et en identifiant les enti-
tés participant à l’événement ainsi que leurs rôles. Cependant, certains types d’entités
et de mentions (d’entités et d’événements) complexes ne sont pas pris en compte dans
ce format. De plus, ERE introduit la notion de coréférence entre événements, ce qui per-
met de capturer les relations entre différentes mentions d’événements (Aguilar et al.,
2014). L’évolution des campagnes TAC a donné lieu au corpus Rich-ERE en 2015 (Song
et al., 2015).
Autres jeux de données En plus des jeux de données issus des campagnes précédentes,
de nouveaux jeux de données ont récemment été introduits. Par exemple, le jeu de don-
nées MAVEN (Massive General Domain Event Detection Dataset) (Wang et al., 2020b), spé-
cialement conçu pour la détection d’événements. Contrairement à ACE-2005 et Rich-ERE
qui annotent les entités, MAVEN annote uniquement les déclencheurs d’événements, ce
qui permet de passer de 38 types d’événements dans Rich-ERE à 168 types. Une version
Maven-ERE (Wang et al., 2022) a été publiée récemment prenant en compte les relations
de causalité, de temporalité et d’inclusion entre les événements, en suivant les proposi-
tions de l’approche « Richer Event Description » de O’Gorman et al. (2016).

FewEvent est un autre jeu de données conçu pour améliorer la couverture des types
d’événements et servir de jeu d’évaluation pour la détection d’événements à partir de
peu d’exemples (Deng et al., 2020; Lai et al., 2021a; Cong et al., 2021). En plus des types
d’événements deACE-2005 et TAC-KBP-2017, FewEvent intègre également des types d’évé-
nements supplémentaires provenant de sources telles que Freebase (Bollacker et al.,
2008) et Wikipédia (Milne and Witten, 2008) extraits automatiquement par la méthode
d’annotation automatique proposée par Chen et al. (2017).

Nous donnons dans l’annexe A plus de détails et des statistiques sur les jeux de don-
nées ACE-2005, MAVEN et FewEvent qui ont servi dans les expérimentations de la thèse.

2.1.3 . Modélisations de l’extraction d’événements

Comparaison entre les approches jointes et les approches séquentielles

L’extraction d’événements est souvent traitée suivant deux paradigmes : les appro-
ches séquentielles et les approches jointes. Les premiers systèmes d’extraction d’évé-
nements étaient principalement des approches séquentielles, qui abordaient le pro-
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blème étape par étape, en identifiant d’abord les entités, puis les événements et enfin
les arguments associés. Cependant, avec l’avènement des techniques d’apprentissage
automatique, ces approches séquentielles ont été progressivement remplacées par des
méthodes jointes plus sophistiquées (Riedel et al., 2009; Poon and Vanderwende, 2010;
Riedel and McCallum, 2011; Li et al., 2013; Venugopal et al., 2014). Ces méthodes jointes
visent à résoudre l’ensemble du problème d’extraction d’événements simultanément,
en intégrant les différentes tâches dans unmodèle global. Cette formulation globale tire
parti de la capacité des modèles d’apprentissage à capturer les interactions complexes
entre les différentes composantes d’un même processus d’extraction, ce qui conduit
à de meilleures performances et à une prise en compte plus efficace des interactions
entre différentes tâches. Toutefois, malgré les avantages liés aux méthodes jointes en
termes de performances et de réduction de la propagation des erreurs inhérente aux
approches séquentielles, elles présentent également certaines limitations. Étant donné
que ces méthodes se concentrent souvent sur l’identification automatique des caracté-
ristiques, il est parfois difficile de comprendre les raisons sous-jacentes des décisions
prises par les modèles. Cette opacité peut être problématique dans les domaines dans
lesquels il est important que les modèles soient interprétables, tels que le secteur mé-
dical ou juridique, où des explications claires sont nécessaires pour justifier les prédic-
tions. Enfin, elles peuvent être sensibles à la qualité des données d’entraînement et à
la représentativité des échantillons. En effet, la modélisation simultanée de toutes les
tâches peut entraîner une augmentation de la complexité des modèles et une augmen-
tation des temps de calcul. Cela peut poser des défis en termes d’efficacité, notamment
lorsqu’il s’agit d’apprendre dans des environnements à ressources limitées.

L’un des premiers travaux à adopter cette modélisation jointe est le système Beam-
Joint de Li et al. (2013), qui propose un modèle pour extraire simultanément les déclen-
cheurs et les arguments. Les auteurs traitent ce problème à l’aide d’unmodèle de prédic-
tion structurée appris sur des caractéristiques lexicales et syntaxiques. Pour effectuer
l’extraction, ils utilisent un décodeur de recherche par faisceau (Beam Search) qui permet
de décoder simultanément la mention du déclencheur et les arguments. Une méthode
similaire a été adopté par Araki and Mitamura (2015), qui résout simultanément la tâche
de détection d’événements et de coréférence d’événements, ou encore (Yang and Mit-
chell, 2016; Zhang et al., 2019a; Nguyen and Nguyen, 2018a), qui traitent simultanément
la détection d’événements et la reconnaissance des entités nommées.

Plus récemment, une nouvelle catégorie d’approches jointes a émergé, qu’on peut
qualifier d’approches multitâches. Ces méthodes permettent d’entraîner des modèles
sur plusieurs tâches simultanément, dans l’espoir quedes tâches annexes puissent contri-
buer à améliorer la performance des tâches principales. Contrairement aux approches
jointes traditionnelles, ces méthodes ne nécessitent pas toujours d’interaction directe
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entre les différentes tâches,mais plutôt une agrégation des fonctions de coût de chaque
tâche. De plus, l’inférence est souvent réalisée de manière séquentielle ou séparée, per-
mettant une plus grande flexibilité dans l’utilisation de ces modèles.

Les techniques d’extraction

À l’origine, les systèmesd’extractiond’information étaient construits à partir de règles
écrites à la main (Freitag and McCallum, 1999; Freitag and Kushmerick, 2000; Califf and
Mooney, 1997, 2003). Ces méthodes avaient l’avantage d’être interprétables et offraient
un contrôle précis sur le fonctionnement du système. Cependant, elles étaient coûteuses
à développer et à entretenir, et leur couverture était limitée aux cas spécifiquement pré-
vus par les règles. Ces méthodes à base de règles ont peu à peu laissé la place à des
méthodes par apprentissage qui visent soit à apprendre à inférer automatiquement
ces règles (Venugopal et al., 2014; Poon and Vanderwende, 2010; Riedel et al., 2009; Rie-
del and McCallum, 2011), soit à apprendre à extraire automatiquement des descripteurs
(features) utiles à la résolution de la tâche, grâce aux méthodes par apprentissage pro-
fond (Chen et al., 2015a; Nguyen et al., 2016; Sha et al., 2018; Liu et al., 2018b). Ce sont ces
méthodes qui prédominent aujourd’hui à cause de leur plus grande flexibilité et de leurs
performances supérieures par rapport aux méthodes précédentes. L’évolution vers ces
méthodes par apprentissage automatique a été motivée par la nécessité de traiter des
tâches d’extraction d’informations plus complexes sur des données plus variées. Toute-
fois, ces méthodes peuvent manquer d’interprétabilité, en particulier les modèles d’ap-
prentissage profond, ce qui peut rendre leur prise de décision opaque. De plus, elles
nécessitent souvent de grandes quantités de données d’entraînement annotées pour
obtenir de bonnes performances, ce qui peut être un obstacle dans les domaines dans
lesquels les données sont rares. Nous allons concentrer la suite de cette revue sur ces
méthodes par apprentissage profond, qui constituent l’état de l’art aujourd’hui.

2.2 . Extraction d’événements supervisée par apprentissage profond

Avec le développement des réseaux de neurones, de nouvelles méthodes d’extrac-
tion par apprentissage profond ont vu le jour. Cela inclut des méthodes à base de ré-
seaux de neurones convolutifs (Convolutional Neural Networks, CNN) (Chen et al., 2015a;
Nguyen et al., 2016; Björne and Salakoski, 2018), de réseaux de neurones récurrents (Re-
current Neural Networks, RNN) (Sha et al., 2018), de réseaux de convolution sur des gra-
phes (Graph Convolutional Networks, GCN) (Liu et al., 2018b; Cui et al., 2020) et plus ré-
cemment, des architectures de modèles d’auto-attention (Transformers) (Vaswani et al.,
2017). Nous donnons plus de détail sur ces réseaux à l’annexe B.

À partir de l’extraction automatique des descripteurs, différentes approches sont
utilisées pour extraire les informations souhaitées. Initialement, les premiers travaux
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considéraient le problème comme une tâche de classification. Toutefois, avec l’avène-
ment desmodèles génératifs, de nouvelles propositions ont émergé, traitant l’extraction
d’événements comme une tâche de « compréhension du langage » (Machine Reading
Comprehension, MRC) ou de génération.

2.2.1 . Approches par classification

Les premiers modèles d’extraction d’événements par apprentissage profond consi-
déraient généralement l’extraction d’événements comme une tâche d’annotation de sé-
quences (Chen et al., 2015b). Dans cette formulation, le texte est traité comme une sé-
quence de mots auxquels on va associer des étiquettes pour marquer le type d’événe-
ment ou le rôle associé au mot en question.

(Nguyen and Grishman, 2015) est l’un des premiers travaux à avoir adopté une ar-
chitecture CNN pour la détection d’événements. Dans ce modèle, chaque mot est initia-
lement converti en une représentation vectorielle dense, obtenue en concaténant un
plongement statique du mot, un plongement de position et un plongement des types
des entités. Cette représentation vectorielle est ensuite utilisée comme entrée pour le
réseau composé d’une couche de convolution, d’une couche d’agrégation Max-Pooling
et d’un perceptron multicouche suivi d’une couche softmax pour classifier le mot.

Plusieurs améliorations ont ensuite été proposées à ce premier travail afin de l’adap-
ter aumieux à la tâche d’extraction d’événements. Les CNN traditionnels extraient les ca-
ractéristiques les plus importantes en utilisant une seule valeur maximale pour chaque
carte de caractéristiques via l’opération Max-pooling. Chen et al. (2015a) proposent une
approche de «Multi-pooling » (Dynamic Multi-pooling CNN, DMCNN), où chaque phrase
est divisée en plusieurs parties en s’appuyant soit sur les déclencheurs d’événements
identifiés, soit sur les entités. Le module d’agrégation Max-Pooling est ensuite appliqué
séparément sur chacune de ces parties de la phrase. Cette opération permet d’obtenir
des représentations plus riches des mots et de mieux prendre en compte leur contexte
local. Li et al. (2020b) reprennent la même idée pour proposer PMCNN (Parallel Multi-
Pooling CNN) pour l’extraction d’événements dans le domaine biomédical. Nguyen and
Grishman (2016) proposent une version Non-consecutive CNN (NC-CNN), qui permet de
prendre en compte des fenêtres constituées de mots non consécutifs. L’objectif de ce
modèle est de pouvoir capter un contexte plus lointain que ce que peut faire un CNN
traditionnel. Dans cette même optique, Kodelja et al. (2019) proposent d’intégrer une
représentation plus globale des contextes au-delà de la phrase.

Cependant, les CNN ne peuvent modéliser que les dépendances à courte distance à
l’intérieur de la fenêtre définie par les filtres de convolution, limitant de ce fait la portée
des interactions entre les éléments d’une séquence donnée. À l’inverse, les réseaux de
neurones récurrents sont plus adaptés à la modélisation des interactions plus longues
au sein des passages et moins sensibles à la position des mots. L’idée principale des
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réseaux récurrents est de construire de façon récursive les représentations de chaque
mot en prenant compte la représentation desmots précédents. Les réseaux bidirection-
nels, introduits par Schuster and Paliwal (1997) en 1997, permettent en plus de capturer
à la fois le contexte avant et après chaque mot en lisant la séquence dans les deux sens
pour obtenir des informations contextuelles plus riches. Ces réseaux récurrents bidirec-
tionnels ont également été adoptés pour la tâche d’extraction d’événements (Nguyen
et al., 2016; Ghaeini et al., 2016; Chen et al., 2016) et donnent, en général, des performan-
ces plus élevées que les méthodes fondées sur les CNN. L’un des travaux de référence
utilisant cette architecture est le système DyGIE (Luan et al., 2019) qui est une approche
jointe exploitant les interactions entre les entités et les événements à partir de graphes
de coréférences d’entités et les relations entre elles.

Plus récemment, de nombreux autres travaux ont adopté les modèles de type trans-
former depuis leur introduction par Vaswani et al. (2017). La distinction majeure entre
ces modèles et les RNN réside dans le fait qu’ils ne nécessitent pas de traiter les don-
nées dans un ordre spécifique. Cette caractéristique confère un avantage majeur aux
transformers par rapport aux RNN traditionnels, à savoir la possibilité d’effectuer une
parallélisation plus efficace des calculs, se traduisant par des temps d’entraînement ré-
duits ou des modèles de plus grande taille. L’une des premières propositions dans cette
direction est DyGIE++ (Wadden et al., 2019), une version améliorée de DyGIE, qui a rem-
placé l’architecture BiLSTMpar un encodeur BERT (Devlin et al., 2019a) tout en préservant
l’architecture centrale de DyGIE. Le système oneIE (Lin et al., 2020) est une extension de
DyGIE++ qui incorpore des caractéristiques globales issues de contraintes inter-tâches
et inter-instances et une couche CRF pour la classification.

Les modèles présentés précédemment cherchent à extraire des descripteurs en ex-
ploitant les informations contextuelles dans les séquences de mots. Toutefois, une oc-
currence d’événement peut également être représentée sous la forme d’un graphe dont
les nœuds correspondent au déclencheur et aux arguments de l’événement tandis que
les arêtes sont associées aux rôles de ces arguments du point de vue du type de l’évé-
nement. Par ailleurs, une phrase peut aussi être représentée selon une structure de
graphe, par exemple à travers une analyse en dépendances syntaxiques ou séman-
tiques. Cette observation a conduit à l’exploration des réseaux de convolution sur gra-
phes (Graph Convolutional Networks, GCN) (Kipf and Welling, 2017a) pour l’extraction
d’événements.

Réseaux de convolution sur des graphes

Les premiers travaux à employer les GCN pour l’extraction d’événements sont ceux
de Nguyen and Grishman (2018b) et JMEE (Liu et al., 2018b), qui s’appuient tous les deux
sur les graphes de dépendances syntaxiques des phrases. Leur objectif principal est de
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tirer parti des interactions syntaxiques entre les mentions d’entités et les déclencheurs
afin d’améliorer l’extraction d’événements. Le modèle de Nguyen and Grishman (2018b)
est quasiment équivalent à celui de Nguyen and Grishman (2015), la seule différence
étant que ces derniers associent un LSTM à un GCN au lieu d’utiliser un CNN, avec en
final un gain significatif (4 points de pourcentage sur la F1-mesure). Néanmoins, ces mé-
thodes présentent une limitation majeure en termes de prise en compte du contexte
lointain dans les graphes, vu leur nombre limité de couches de convolution. En effet,
trop augmenter le nombre de couches aboutit à des représentations similaires pour
tous les nœuds du graphe étant donné que les graphes de dépendances syntaxiques
sont entièrement connectés et relativement petits (de la taille d’une phrase). Dans un
tel graphe, si l’on augmente trop le nombre de couches de convolution, tous les nœuds
seront vus comme appartenant à un même voisinage. Pour lever cette limitation, Yan
et al. (2019) proposent MOGANED (Multi-Order Graph Convolution and Aggregated Atten-
tion for Event Detection), qui permet de prendre en compte les voisinages distants en
construisant un sous-graphe pour chaque chemin possible entre deux nœuds donnés.
Les sorties de ces sous-graphes sont ensuite agrégées à l’aide d’un mécanisme d’atten-
tion, permettant ainsi de capturer des informations contextuelles plus riches et d’amé-
liorer la performance de la détection d’événements. Lai et al. (2020b) proposent une
approche alternative en utilisant un mécanisme de porte (gate mechanism) (Ruiz et al.,
2019), qui permet de contrôler l’influence de chaque couche de convolution sur chaque
nœud.

D’autres améliorations ont été proposées pour prendre en compte la sémantique
des étiquettes dans les modèles. En effet, Cui et al. (2020) montrent que les étiquettes
« nsujb » (sujets nominaux), « dobj » (objets nominaux) et « nmod » (modificateurs moni-
maux) représentent 32,2% des étiquettes de dépendances liées aux déclencheurs (sur
40 types de dépendances considérées). Ils proposent donc le modèle EE-GCN (Edge-
Enhanced Graph Convolution Networks), qui prend en compte le type des arêtes dans
les graphes pour améliorer les représentations des nœuds. Le modèle GTN-ED (Dutta
et al., 2021) traite le même problème, mais propose une méthode plus dynamique uti-
lisant les GTNs (Graph Transformer Networks) (Yun et al., 2019). Cette approche consiste
à calculer une matrice d’adjacence comme combinaison convexe des matrices d’adja-
cence liées à chaque type de relation (ici les dépendances syntaxiques) dans le graphe
via un mécanisme d’attention. Cela permet d’obtenir une matrice d’adjacence globale
avec des valeurs réelles contrairement à la version standard qui ne contient que des
valeurs binaires pour dire si oui ou non deux nœuds sont voisins.

Plus récemment, GraphIE (Nguyen et al., 2022) propose une méthode fondée sur les
graphes de dépendances entre les différentes sous-tâches d’extraction d’information
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permettant d’aborder toutes les tâches d’extraction d’information de façon jointe. Ce
travail est lui-même inspiré de systèmes tels que DyGIE et OneIE qui exploitent les inter-
actions entre la reconnaissance des entités nommées et l’extraction d’événements.

2.2.2 . Approches par MRC

Les modèles de compréhension du langage (Machine Reading Comprehension, MRC)
exploitent les capacités des modèles de langue à « comprendre » le langage naturel et
résoudre des tâches en traitement automatique des langues. Ces méthodes consistent
à répondre à des questions sur un passage textuel donné. Dans sa thèse, Chen (2018)
définit le MRC comme un problème d’apprentissage supervisé qui considère des ins-
tances (p, q, a), où p est un passage textuel, q une question concernant ce passage et a,
la réponse à cette question. L’objectif de cette tâche est d’apprendre un prédicteur fθprenant en entrée le passage p et la question correspondante q, et qui renvoie la réponse
a = fθ(p, q).

L’article de Li et al. (2019b) fait partie des travaux pionniers ayant proposé cette ap-
proche pour l’extraction des entités et des relations binaires. Cela a inspiré plusieurs
autres travaux pour l’extraction d’événements (Du and Cardie, 2020; Liu et al., 2020; Li
et al., 2020a). Étant donné la nature même de l’extraction d’événements, cette approche
semble naturellement indiquée pour modéliser la tâche car l’extraction peut être réso-
lue en répondant naturellement à des questions telles que «quoi ? », « qui ? », « quand? »,
« où? », « comment? ».

Récemment, deux innovations majeures ont marqué cette approche. Tout d’abord,
Feng et al. (2022) ont introduit une amélioration en associant deux types de questions :
l’un vise à déduire un rôle par rapport à une entité et l’autre, demanière symétrique, vise
à identifier une entité vis-à-vis d’un rôle d’argument. Cette approche cherche à renfor-
cer la confiance du modèle dans ses réponses en créant ainsi deux signaux d’entraîne-
ment complémentaires. Ensuite, He et al. (2023) ont développé une méthode cherchant
à limiter la propagation des erreurs en définissant un cadre de questions/réponses à
plusieurs tours. Une telle approche permet au modèle de prendre en compte les pré-
dictions précédentes pour améliorer les prédictions courantes et exploiter les dépen-
dances hiérarchiques entre les arguments. Concrètement, He et al. (2023) commencent
par poser une question afin d’identifier le déclencheur événementiel puis traitent les
arguments un par un en prenant en compte les réponses précédentes dans la ques-
tion courante. Cette idée est inspirée de Dai et al. (2022), qui proposent un processus
similaire, mais par génération.

L’inconvénient majeur de cette approche réside dans le fait que la formulation des
questions peut considérablement influencer les réponses générées. Toutefois, comme
signalé plus haut, la tâche d’extraction d’événements peut facilement se traduire sous
forme de questions. Par ailleurs, cetteméthode nécessite de traiter les événements type
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par type, car les questions sont spécifiques de chaque typed’événement et tous les types
n’ont pas les mêmes arguments.

2.2.3 . Approches par génération

L’extraction d’événements a récemment été modélisée comme une tâche de généra-
tion de séquences en utilisant des modèles génératifs tels que BART (Lewis et al., 2020),
T5 (Raffel et al., 2020) ou GPT (Brown et al., 2020; Radford and Narasimhan, 2018).

Ces approches offrent une plus grande flexibilité et une meilleure capacité de trans-
fert vers de nouveaux types d’événements, permettant ainsi de traiter l’extraction d’évé-
nements avec peu de données. Plusieurs approches ont été proposées, allant de la mo-
délisation du problème comme une tâche de traduction du langage naturel vers des
structures d’événements (Paolini et al., 2021), à la génération par invite (Prompting) (Hsu
et al., 2022; Ma et al., 2022; Li et al., 2021) ou encore l’augmentation de données (Pouran
Ben Veyseh et al., 2021).

PLMEE (Yang et al., 2019) est l’un des premiers travaux à utiliser ces modèles pour la
tâche d’extraction d’événements, à la fois pour résoudre le problème dit du chevauche-
ment de rôle (role overlap problem) et pour tester les capacités de cesmodèles à générer
des exemples d’apprentissage pour enrichir les jeux de données existants. En effet, cer-
taines entités peuvent avoir plusieurs rôles au sein d’un même événement. Par exem-
ple, dans la phrase « The explosion killed the bomber and three shoppers », the bomber
est à la fois l’attaquant, mais fait également partie des victimes de l’attaque. Prendre en
compte ce phénomène nécessiterait donc de faire de la classification multi-label afin de
pouvoir associer plusieurs étiquettes à cette entité, ce qui n’est pas possible avec les ap-
proches directes de classification multi-classes. Dans leur article, les auteurs proposent
une méthode dans laquelle la prédiction est réalisée rôle par rôle (en tenant compte
du type de l’événement), où le modèle prédit l’empan de l’argument correspondant au
rôle en cours. Ainsi, un même empan peut être prédit plusieurs fois pour correspondre
à des rôles différents. Ils combinent ensuite cette étape avec la détection des déclen-
cheurs pour réaliser l’extraction d’événements de manière jointe. Pouran Ben Veyseh
et al. (2021) proposent également une méthode d’augmentation de données à l’aide du
modèle GPT-2 (Radford and Narasimhan, 2018).

Une seconde catégorie de ces approches génératives emploie plutôt une formulation
par prompting. Une vue d’ensemble de ces méthodes par prompting est donnée à la
figure 2.1. En résumé, ces méthodes construisent une invite à l’aide du passage et d’un
préfixe contenant des informations supplémentaires (en général, des définitions ou des
instructions liées à la tâche), encodent cette invite à l’aide d’un encodeur, puis génèrent
une sortie, qui peut être conditionnée ou non par un patron, à l’aide d’un décodeur.
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This is an attack event, the trigger is fired.

The police officer who fired into a car full of teenagers was fired Tuesday.

Encodeur Décodeur

Préfixe Passage

Sortie

Passage : phrase contenant des mentions d'événement

Préfixe : informations à propos de l'événement (définition, mot clés, etc)

Sortie : passage généré par le décodeur

The event trigger is fired. The police officer attacks a car, Tuesday.

Patron

Patron : format de sortie souhaité

The event trigger is fired. An attacker attacks a target at a place and time with an instrument.

Attack

Attacker: The police officer

Target: a car

Time: Tuesday

Place: N/A

Instrument: N/A

Figure 2.1 – Principe général des approches génératives par invite.

Les premières propositions dans cette catégorie deméthodes utilisaient des préfixes
fixes à partir desquels elles construisaient l’invite (ou prompt) qu’elles concaténaient à
la mention de l’événement pour servir d’entrée au modèle génératif. Cependant, les
préfixes statiques ne tiennent pas compte des interactions entre les événements se
trouvant dans un même contexte. Pour remédier à cette limitation, l’approche GTEE-
DynPref (Liu et al., 2022b) remplace les préfixes statiques par des préfixes dynamiques,
qui sont des vecteurs appris pendant l’entraînement. Cette combinaison de patrons
d’événements manuels et de préfixes dynamiques permet de prendre en compte les
interactions entre événements de façon implicite via un mécanisme d’attention entre
les vecteurs du préfixe.

L’une des principales limitations de cesméthodes réside dans la qualité des données
générées. Les phrases générées peuvent parfois être incohérentes ou peu naturelles, ce
qui peut introduire du bruit dans l’ensemble des données générées et potentiellement
nuire aux performances du modèle. De plus, les modèles de langue ont tendance à re-
produire les biais présents dans les données d’entraînement, ce qui peut se traduire par
une augmentation de ces biais dans les nouvelles données générées. Un autre défi est le
contrôle sur le processus de génération. Les modèles génératifs peuvent avoir du mal
à générer des exemples qui respectent des contraintes spécifiques, telles que des re-
lations sémantiques complexes entre les événements et les entités. Il peut être difficile
d’assurer que les exemples générés capturent correctement les caractéristiques souhai-
tées des nouvelles classes ou des nouvelles instances. Un autre problème concerne le
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concept de « verbaliseur» (verbaliser) (Schick and Schütze, 2021a; Liu et al., 2023a). Un ver-
baliseur est une fonction qui lie lemot généré par lemodèle génératif à l’une des classes
à prédire. La recherche d’une telle fonction peut représenter un défimajeur, notamment
lorsque les étiquettes sont complexes, comme ce peut être le cas pour les événements.
Enfin, ces approches considèrent en général comme un pré-requis la connaissance du
déclencheur d’événement et ne traitent pas les phrases ne contenant aucun événement.
Cela les rend difficilement comparables avec les modèles qui ne font pas les mêmes hy-
pothèses.

Bien que la philosophie générale entre les méthodes MRC et les approches généra-
tives reste lamême, ces deux approches diffèrent dans leurmise enœuvre et dans leurs
objectifs spécifiques. Les méthodes génératives se concentrent sur la création de texte,
tandis que les approches de MRC se concentrent sur l’extraction et la compréhension
d’informations à partir de textes existants. Elles visent surtout à permettre à un système
informatique de répondre à des questions ou de trouver des informations pertinentes
dans un passage textuel.

2.2.4 . Comparaison des méthodes supervisées pour l’extraction d’événements

Dans le tableau 2.1, nous listons les articles abordant l’extraction d’événements par
apprentissage sur les dix dernières années. Nous nous limitons aux articles donnant des
résultats sur le jeu de données ACE-2005.

Performances des méthodes supervisées

Les métriques les plus fréquemment utilisées pour évaluer les performances des
systèmes d’extraction d’information sont le rappel, la précision et la F1-mesure.

Le rappel évalue la capacité des systèmes à retrouver toutes les mentions perti-
nentes présentes dans les données. Il est calculé en divisant le nombre de mentions
correctement extraites (vrais positifs) par le nombre total de mentions dans les don-
nées (toutes les étiquettes positives). Cela correspond au taux de vrais positifs trouvés
parmi toutes les annotations positives.

R =
Vrai Positif

Vrai Positif+ Faux Négatif

La précision évalue, de façon complémentaire, la capacité du système à extraire
uniquement les mentions pertinentes et se calcule en divisant le nombre de mentions
correctement extraites (vrais positifs) par le nombre total de mentions extraites par le
système (ensemble des prédictions positives). Cela correspond au taux de vrais positifs
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Année Système Méthode Tâche
NER REL ED EAE

2022
DEGREE (Hsu et al., 2022) GEN ✓ ✓ ✓ ✓GraphIE (Nguyen et al., 2022) CLF ✓ ✓ ✓ ✓PAIE (Ma et al., 2022) GEN ✓ ✓ ✓GTEE-DynPref (Liu et al., 2022b) GEN ✓ ✓

2021
FourIE (Nguyen et al., 2021) CLF ✓ ✓ ✓ ✓AMRIE (Zhang and Ji, 2021) CLF ✓ ✓ ✓ ✓TANL (Paolini et al., 2021) GEN ✓ ✓ ✓ ✓TEXT2EVENT (Lu et al., 2021) GEN ✓ ✓ ✓CLEVE (Wang et al., 2021c) CLF ✓ ✓ ✓DualQA (Zhou et al., 2021) MRC ✓

2020
HPNet (Huang et al., 2020) CLF ✓ ✓MQAEE (Li et al., 2020a) MRC ✓ ✓BERT-QA (Du and Cardie, 2020) MRC ✓ ✓RTM (Chen et al., 2020) MRC ✓EEGCN (Cui et al., 2020) CLF ✓OneIE (Lin et al., 2020) CLF ✓ ✓ ✓ ✓

2019

GAIL-ELMo (Zhang et al., 2019b) CLF ✓ ✓ ✓DyGIE++ (Wadden et al., 2019) CLF ✓ ✓ ✓ ✓HMEAE (Wang et al., 2019b) CLF ✓ ✓PLMEE (Yang et al., 2019) GEN ✓ ✓ ✓JointTransition (Zhang et al., 2019a) CLF ✓ ✓ ✓MLM-Joint (Li et al., 2019a) CLF ✓ ✓ ✓Joint3EE (Nguyen and Nguyen, 2018b) CLF ✓ ✓ ✓

2018
DEEB-RNN (Zhao et al., 2018) CLF ✓SELF (Hong et al., 2018) GEN ✓dbRNN (Sha et al., 2018) CLF ✓ ✓ ✓JMEE (Liu et al., 2018b) CLF ✓ ✓ ✓

2017 DMCNN-DS (Chen et al., 2017) GEN ✓ ✓(Liu et al., 2017) GEN ✓

2016
JRNN (Nguyen et al., 2016) CLF ✓ ✓ ✓JOINTEE (Yang and Mitchell, 2016) CLF ✓ ✓ ✓BDLSTM-TNNs (Chen et al., 2016) CLF ✓ ✓ ✓(Liu et al., 2016) CLF ✓NC-CNN (Nguyen and Grishman, 2016) CLF ✓

2015 DMCNN (Chen et al., 2015a) CLF ✓ ✓(Nguyen and Grishman, 2015) CLF ✓(Araki and Mitamura, 2015) CLF ✓2013 BeamJoint (Li et al., 2013) CLF ✓ ✓

Table 2.1 – Méthodes supervisées pour l’extraction d’événements en anglais sur les 10 dernièresannées ayant fourni des résultats sur le jeu de données ACE-2005. Nous comparons cesmodèlesen fonction de la formulation utilisée (CLF, pour classification, GEN pour génération et MRC pourMachine Reading Comprehension). Nous prenons également en compte l’aspect multitâche desmodèles : NER pour la Reconnaissance d’entités nommées, REL pour l’extraction de relations, EDpour la détection d’événements et EAE pour l’extraction des arguments.
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parmi toutes les prédictions positives.
P =

Vrai Positif
Vrai Positif+ Faux Positif

La F1-mesure est une mesure combinant à la fois le rappel et la précision comme
la moyenne harmonique de ces deux termes. Il donne une mesure globale de la per-
formance du système en tenant compte à la fois des vrais positifs et des faux positifs.
Plus sa valeur est élevée et se rapproche de 1, plus le modèle est performant. C’est cette
mesure que nous allons principalement utiliser pour évaluer tous nos modèles.

F1 = 2× RP

R + P

À partir des tableaux 2.1 et 2.2, on peut noter que les approches par classification sont
peu à peu remplacées par des approches par MRC et des approches génératives. Cela
est dû aux avancées des modèles de langue actuels. Une autre observation importante
est que les approches jointes et multitâches gagnent en popularité par rapport aux ap-
proches séquentielles. Ces approches permettent, en effet, une meilleure exploitation
des interactions entre différentes tâches d’extraction d’informations, conduisant à une
augmentation constante des performances au fil des années. Ces tendances reflètent
les progrès constants dans le domaine de l’extraction d’événements, qui bénéficie de
l’évolution rapide des techniques en apprentissage automatique et en traitement auto-
matiques des langues.

2.3 . Extraction d’événements dans un contexte à faibles ressources

Les méthodes d’extraction d’événements supervisée, bien qu’ayant connu des avan-
cées majeures, requièrent souvent des efforts humains importants pour l’obtention de
données annotées pour leur entraînement. L’extraction d’événements à partir de peu
d’exemples a donc suscité un intérêt croissant ces dernières années. Cette probléma-
tique est motivée par la nécessité de développer des systèmes d’extraction d’événe-
ments capables de s’adapter rapidement à de nouveaux scénarios et de nouveaux types
d’événements, sans avoir à annoter de grandes quantités de données. Elle reste tou-
tefois assez nouvelle et la tâche d’extraction d’événement est complexe. De ce fait, il
manque encore un consensus sur les formulations du problème et les méthodes d’éva-
luation. Nous pouvons néanmoins classer les différentes propositions en trois catégo-
ries :

• Les approches à « faibles ressources » (low resource, LR), qui consistent à entraî-
ner les modèles en utilisant seulement une petite partie de l’ensemble de don-
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Méthode Déclencheurs Arguments
P R F1 P R F1

GEN

DEGREE (Hsu et al., 2022) - - 73,3 - - 55,8GTEE-DynPref (Liu et al., 2022b) 63,7 84,4 72,6 49,0 64,8 55,8TEXT2EVENT (Lu et al., 2021) 67,5 71,2 69,2 46,7 53,4 49,8PLMEE (Yang et al., 2019)† 81,0 80,4 80,7 62,3 54,2 58,0DMCNN-DS (Chen et al., 2017)† 75,5 66,0 70,5 62,8 50,1 55,7SELF (Hong et al., 2018) 71,3 74,7 73,0 - - -(Liu et al., 2017) 78,0 66,3 71,7 - - -
MRC

DualQA (Zhou et al., 2021) - - - 49,1 42,3 45,4MQAEE (Li et al., 2020a) - - 73,8 - - 55,0BERT-QA (Du and Cardie, 2020) 71,1 73,7 72,3 56,7 50,2 53,3RTM (Chen et al., 2020) 66,7 74,7 70,5 44,3 40,7 42,4

CLF

GraphIE (Nguyen et al., 2022) - - 74,8 - - 60,2FourIE (Nguyen et al., 2021) - - 73,3 - - 58,3CLEVE (Wang et al., 2021c) 78,1 81,5 79,8 55,4 68,0 61,1AMRIE (Zhang and Ji, 2021) - - 72,8 - - 57,7OneIE (Lin et al., 2020)† - - 74,4 - - 56,8HPNet (Huang et al., 2020) 80,1 75,7 77,8 64,6 50,7 56,8EEGCN (Cui et al., 2020) 76,7 78,6 77,6 - - -GAIL-ELMo (Zhang et al., 2019b) 74,8 69,4 72,0 61,6 45,7 52,4(Zhang et al., 2019b) 74,8 69,4 72,0 61,6 45,7 52,4DyGIE++ (Wadden et al., 2019)† - - 69,7 - - 48,8HMEAE (Wang et al., 2019b)† - - - 62,2 56,6 59,3JointTransition (Zhang et al., 2019a)† 74,4 73,2 73,8 55,7 51,1 53,3MLM-Joint (Li et al., 2019a)† 85,6 71,6 78,1 74,9 54,0 62,7Joint3EE (Nguyen and Nguyen, 2018b) 68,0 71,8 69,8 52,1 52,1 52,1dbRNN (Sha et al., 2018) 74,1 69,8 71,9 66,2 52,8 58,7JMEE (Liu et al., 2018b) 76,3 71,3 73,7 66,8 54,9 60,3ED-GCN (Nguyen and Grishman, 2018b) 77,9 68,8 73,1 - - -DEEB-RNN (Zhao et al., 2018) 72,3 75,8 74,0 - - -JRNN (Nguyen et al., 2016) 66,0 73,0 69,3 54,2 56,7 55,4JOINTEE (Yang and Mitchell, 2016) 75,1 63,3 68,7 70,6 36,9 48,4BDLSTM-TNNs (Chen et al., 2016)† 75,3 63,4 68,9 62,9 47,5 54,1(Liu et al., 2016) 77,6 65,2 70,7 - - -NC-CNN (Nguyen and Grishman, 2016) - - 71,3 - - -DMCNN (Chen et al., 2015a) 75,6 63,6 69,1 62,2 46,9 53,5(Nguyen and Grishman, 2015)† - - 69,0 - - -JointBeam (Li et al., 2013) 73,7 62,3 67,5 64,7 44,4 52,7
Table 2.2 – Comparaison desméthodes d’extraction d’événements supervisées sur le corpus ACE-2005 sur les dix dernières années. Tous ces résultats sont issus des papiers d’origine. †désigneles méthodes utilisant des ressources externes.

nées d’apprentissage, puis les évaluer sur un ensemble d’évaluation comportant
les mêmes types d’événements. Ces méthodes permettent d’évaluer la capacité
desmodèles à généraliser à partir d’un nombre limité d’exemples (Ma et al., 2023c).
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• Les approches par transfert (class transfert), qui consistent à entraîner les modèles
sur un ensemble de classes, puis à les évaluer sur de nouvelles classes qui n’ont
pas été vues pendant l’entraînement, avec peu de données annotées pour ces nou-
velles classes. Ces méthodes permettent d’évaluer la capacité desmodèles à trans-
férer leurs connaissances vers de nouveaux domaines.

• Enfin, l’apprentissage sans exemple (zero-shot learning), qui est un cas particulier
de transfert où aucune donnée annotée n’est fournie pour les nouvelles tâches.
Dans ce cas, on utilise des informations annexes sur les données, telles que les
définitions des classes, des informations issues des guides d’annotation, des struc-
tures de données ou encore des ressources externes. Ces méthodes nécessitent
souvent l’utilisation de modèles pré-entraînés afin de tirer parti des informations
qu’ils contiennent. Le terme « zero-shot » renvoie au fait qu’il n’est pas nécessaire
d’avoir des exemples annotés pour effectuer des prédictions sur de nouvelles clas-
ses. L’un des premiers travaux d’apprentissage sans exemple en TAL est celui de
Chang et al. (2008) et montre que le simple fait d’utiliser les noms des classes et
des ressources externes permet d’obtenir des performances prometteuses sur des
tâches de classification textes sur les jeux de données 20-Newsgroups (Lang, 1995) 3
et Yahoo ! Answers 4.

Néanmoins, les approches « low ressource » et « class transfert » peuvent être conci-
liées en combinant leurs principes dans un cadre d’apprentissage mixte, comme pro-
posé par Ma et al. (2023c) pour la tâche de détection d’événements. Leur approche
consiste à utiliser un modèle pré-entraîné comme « backbone » pour extraire des repré-
sentations vectorielles du texte. Ces représentations sont ensuite utilisées pour entraî-
ner un classifieur spécifique aux nouvelles classes avec peu de données annotées. Cela
permet de bénéficier à la fois de la capacité de généralisation desmodèles pré-entraînés
et de l’adaptation spécifique aux nouvelles classes grâce au classifieur.

Qu’elle que soit la formulation adoptée, les méthodes proposées ont abordé la tâche
selon trois paradigmes : l’augmentation de données, le transfert de connaissances
ou l’exploitation demodèles de langue pré-entraînés. Nous explorons plus en profon-
deur ces paradigmes dans les sous-sections à suivre, et ensuite, dans les sections 2.4
et 2.5, nous examinons séparément leur utilisation dans les sous-tâches de détection
d’événements et d’extraction des arguments à partir de peu d’exemples.

2.3.1 . Augmentation de données

La façon la plus intuitive de pallier le manque de données d’apprentissage est d’aug-
menter les ensembles d’entraînement en y ajoutant de nouvelles données. Différentes

3. 20-Newsgroups4. Yahoo! Answers
2.3 Extraction d’événements dans un contexte à faibles ressources 25

http://qwone.com/~jason/20Newsgroups/
https://help.yahoo.com/kb/SLN35642.html


stratégies ont été utilisées pour augmenter les données, telles que l’utilisation de res-
sources externes comme des bases de connaissances ou des corpus non annotés, ou
encore la génération d’exemples synthétiques à l’aide de modèles génératifs.
Les bases de connaissances Parmi les approches utilisant les bases de connaissances,
(Liu et al., 2016) est le premier travail à exploiter FrameNet (Baker, 2014) pour la détec-
tion d’événements. En effet, un champ (frame) dans FrameNet est composé d’une unité
lexicale et d’un ensemble d’éléments qui jouent respectivement des rôles similaires aux
déclencheurs et aux arguments des événements du jeu de données ACE-2005. En plus
de présenter des structures similaires, de nombreux champs dans FrameNet expriment
en réalité certains types d’événements. Ces observations ont amené les chercheurs à
explorer l’existence d’une correspondance entre ces champs et les types d’événements
ainsi que la possibilité d’améliorer l’extraction d’événements en s’appuyant sur Frame-
Net. Cette idée a ensuite été étendue à l’extraction des arguments par Huang et al. (2016),
qui utilisent en plus une analyse sémantique AMR (AbstractMeaning Représentation, AMR)
pour obtenir des arguments candidats. Chen et al. (2017) et Zeng et al. (2018) proposent
une approche similaire en utilisant Freebase et Wikipédia en plus de FrameNet. Par
ailleurs, Ferguson et al. (2018) proposent une approche par bootstrapping partant du
principe que différentes mentions d’un même événement dans des articles de presse
doivent probablement être similaires. Ainsi, si un modèle d’extraction d’événements dé-
tecte certaines mentions d’événements avec une assez grande confiance au sein d’un
ensemble d’articles, le modèle peut alors acquérir des exemples d’entraînement sup-
plémentaires et diversifiés en ajoutant d’autres mentions similaires au sein du même
ensemble d’articles. Cette hypothèse avait déjà été introduite par d’autres travaux d’ex-
traction d’information auparavant, même si elle peut paraître un peu trop optimiste.
Les approches génératives Une autre méthode d’augmentation de données consiste à
générer de nouvelles données à l’aide de modèles de langue. Dans cette famille d’ap-
proches, Yang et al. (2019) ont généré des données à partir du corpus ACE-2005 en trois
étapes. Tout d’abord, les arguments dans une phrase sont remplacés par des arguments
similaires pour créer de nouveaux exemples bruités. Ensuite, un modèle de langue est
utilisé pour régénérer la phrase à partir de la phrase bruitée générée afin de créer de
nouvelles phrases plus fluides. Enfin, les phrases candidates sont classées en utilisant le
score de perplexité pour sélectionner les meilleures phrases ainsi générées. Plus récem-
ment, Gao et al. (2022) ont proposé uneméthode similaire, «Mask-then-Fill », qui consiste
à remplacer des segments de phrases de longueurs variables à l’aide de modèles géné-
ratifs. Ils commencent par masquer de manière aléatoire un fragment de phrase, puis
remplissent cet espace avec un modèle entraîné spécialement pour cette tâche de rem-
plissage. L’avantage principal de leur méthode réside dans le fait qu’elle permet de rem-

26 Chapitre 2 État de l’art



placer un fragment de longueur arbitraire par un autre fragment de longueur variable,
contrairement auxméthodes de «motsmasqués » qui ne peuvent remplacer qu’un frag-
ment de longueur fixe.

2.3.2 . Approches par transfert

Transfert par méta-apprentissage

L’objectif de l’apprentissage profond consiste à apprendre une fonction fθ(x) para-métrée par les poids du modèle θ. De façon générale, pour apprendre ces paramètres
θ, on introduit une fonction de coût L(θ,D), où D représente l’ensemble de données uti-
lisé pour l’entraînement. Cette fonction de coût est ensuiteminimisée par un algorithme
d’optimisation (par exemple, la descente de gradient) pour obtenir les paramètres opti-
maux θ∗ = argmin

θ
L(θ,D).

Dans le cadre duméta-apprentissage, on cherche plutôt à déterminer un algorithme
d’apprentissage permettant de généraliser rapidement sur de nouvelles tâches. Nous
pouvons voir cela comme l’apprentissage d’une fonction Fϕ(.) paramétrée par les méta-
paramètres ϕ dont l’objectif est de trouver les paramètres optimaux θ∗. Cette appro-
che est souvent décrite comme le fait d’apprendre à apprendre (Schaul and Schmidhu-
ber, 2010). En effet, nous cherchons à apprendre les paramètres θ via l’apprentissage
des méta-paramètres ϕ. Les méta-paramètres ϕ peuvent par exemple représenter l’ar-
chitecture du modèle, l’initialisation des paramètres θ, le taux d’apprentissage, le choix
de l’algorithme d’optimisation, etc. Ils sont en réalité des hyperparamètres propres au
méta-apprentissage.

L’apprentissage de cesméta-paramètres ϕ se fait via desméta-tâches d’entraînement
Ttrain = {T1, T2, . . . , TN}, où les tâches Ti peuvent être issues du même problème ou non.

Chaque tâche Ti est définie par un ensemble de support (support set) Si et un en-
semble query (query set)Qi constitués de données x = {x1, x2, . . . , xK} alignées sur leursannotations {y1, y2, . . . , yK}, comme dans un problème d’apprentissage standard. Une
tâche Ti peut être considérée commeun problème d’apprentissage standard ayant pour
paramètres θi, où le support set joue le rôle d’ensemble d’apprentissage tandis que le
query set peut être vu comme l’ensemble d’évaluation. On peut donc définir une fonc-
tion de coût sur les paramètres ϕ : L(ϕ, Ttrain) = g (L(θi, Ti)), où g(.) est une fonction
d’agrégation.

Lesméta-paramètres pouvant être appris commepour unproblèmed’apprentissage
standard en parcourant les tâches Ti de Ttrain. Une itération de mise à jour des para-
mètres θ par ce mécanisme est appelée épisode (episode).

Ce nouveau paradigme d’apprentissage permet d’améliorer la capacité d’adaptation
d’unmodèle à de nouvelles tâches et ainsi de réduire les efforts d’annotation spécifiques
à chaque tâche.

2.3 Extraction d’événements dans un contexte à faibles ressources 27



Le méta-apprentissage a largement été utilisé ces dernières années pour l’extrac-
tion d’événements, en particulier pour la tâche de détection d’événements (Deng et al.,
2020; Lai et al., 2021a; Cong et al., 2021; Tuo et al., 2022b, 2023b) et pour l’extraction des
arguments, mais à l’échelle du document (Yang et al., 2023a). Étant donné que les con-
tributions de cette thèse reposent sur ces approches, nous allons en donner plus de
détails dans les chapitres à venir.

Transfert par distillation de connaissances

La distillation de connaissances est une technique d’apprentissage visant à transférer
les connaissances d’un modèle complexe (appelé modèle enseignant, teacher) vers un
modèle plus simple ou plus petit (appelé modèle étudiant, student) (Hinton et al., 2015).
Le processus de distillation consiste à mettre à jour les poids du modèle étudiant en
minimisant une fonction de coût qui tient à la fois compte des prédictions du modèle
étudiant et de celles du modèle enseignant.

LD = LS(ŷS, y) + αLT(ŷT, yT)
Dans cette famille d’approches, Liu et al. (2019) ont proposé un modèle de détection

d’événements fondé sur l’apprentissage antagoniste (adversarial learning). Dans leur ap-
proche, le modèle enseignant est d’abord conçu pour apprendre les représentations
des mots à partir des données annotées. Puis, un modèle étudiant est entraîné unique-
ment à partir de phrases non annotées en entréemais contraint de produire les mêmes
représentations vectorielles que le modèle enseignant sous la supervision d’un discrimi-
nateur antagoniste. De cette manière, le processus de distillation de connaissances à
partir de phrases brutes est implicitement intégré à l’étape d’encodage du modèle étu-
diant. Cette approche permet de transférer les annotations du modèle enseignant vers
le modèle étudiant. Ainsi, le modèle étudiant peut être directement utilisé pour la détec-
tion d’événements à partir de phrases non annotées.

Tong et al. (2020) ont également proposé une méthode de détection d’événements
par distillation de connaissances à partir de WordNet (Fellbaum, 1998). Ils commencent
par sélectionner des phrases de WordNet contenant des mots similaires aux déclen-
cheurs pour augmenter les données d’entraînement.Mais, contrairement auxméthodes
d’augmentation précédemment évoquées, leur approche de sélection ne dépend pas
d’informations spécifiques aux événements, ce qui permet d’assurer une couverture
plus large. Mais cela implique également l’utilisation de données bruitées qui ne sont
pas directement liées aux événements. Ensuite, en utilisant les données enrichies, ils
entraînent unmodèle enseignant sur la tâche de détection d’événements. Ils entraînent
en parallèle un modèle étudiant pour imiter les prédictions du modèle enseignant à
partir des données non enrichies, en utilisant la divergence de Kullback-Leibler. L’idée
sous-jacente est que le modèle enseignant apprend à partir des données bruitées, ce
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qui lui confère une capacité de généralisation relativement faible dans le cadre des évé-
nements. En revanche, le modèle étudiant imite les prédictions du modèle enseignant
en s’appuyant sur des données annotées du corpus, ce qui lui permet d’être plus précis.
Cette approche permet non seulement de maintenir la distribution des données lors de
l’inférence mais également de prédire les déclencheurs qui n’ont pas été vus pendant
l’entraînement, ce qui est souvent le cas dans des contextes à ressources limitées. Dans
une démarche similaire, Pouran Ben Veyseh et al. (2021) ont utilisé GPT-2 (Radford and
Narasimhan, 2018) comme modèle enseignant. Mais, contrairement à Tong et al. (2020),
leur objectif est de générer des données de haute qualité en exploitant les capacités de
GPT-2 afin d’enrichir les données d’entraînement pour le modèle étudiant. Pour éviter
que les bruits présents dans les données générées ne nuisent au processus d’entraîne-
ment, ils ont proposé d’entraîner le modèle enseignant en utilisant des connaissances
ancrées dans les données originelles. Pour cela, ils ont poursuivi le pré-entraînement de
GPT-2 sur la tâche de complétion de phrases de manière auto-régressive, tout en ajou-
tant des balises autour des déclencheurs. Cela permet à GPT-2 de générer de nouvelles
données similaires aux données d’origine et annotées grâce aux balises. Ensuite, le mo-
dèle étudiant est entraîné sur une combinaison de données originales et de données
générées, tout en étant guidé par les connaissances provenant du modèle enseignant
grâce à une technique de transport optimal entre la distribution des données générées
et celle des données originales. Cette approche permet de bénéficier des capacités de
génération de GPT-2 tout en préservant les connaissances provenant des données ori-
ginelles dans les cas où les données générées seraient trop bruitées.

2.3.3 . Exploitation des modèles de langue pré-entraînés

De façon générale, l’utilisation des modèles de langue pré-entraînés peut être vue
commeune façon de transférer des connaissances des tâches de pré-entraînement vers
des tâches cibles spécifiques, telles que l’extraction d’événements. Cesmodèles peuvent
même être parfois considérés comme des bases de connaissances spécifiques au do-
maine sur lequel ils ont été pré-entraînés (Petroni et al., 2019). Ils sont, en général, pré-
entraînés sur de larges corpus textuels pour apprendre les structures d’une langue et
sont capables de produire des représentations sémantiques riches pour diverses tâches
du TAL. Cela explique la prééminence de cesmodèles par rapport auxméthodes plus tra-
ditionnelles depuis la sortie de modèles pré-entrainés tels que ELMo (Peters et al., 2018)
ou BERT (Devlin et al., 2019a), et en particulier dans un contexte à faibles ressources. Ces
modèles de langue pré-entraînés peuvent, en plus, être affinés sur des jeux de données
spécifiques d’extraction d’événements pour améliorer les performances et obtenir des
représentations plus spécialisées. Par exemple, l’article « Language Models are Few-Shot
Learners » de Brown et al. (2020) a démontré que les modèles de langue pré-entraînés
peuvent être très efficaces pour s’adapter à de nouvelles tâches avec seulement quel-
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ques exemples d’entraînement et sans aucun affinage. Dans ce travail, les auteurs ont
notamment montré que le modèle GPT-3 était particulièrement performant sur une
bonne dizaine de tâches du TAL sans affinage supplémentaire. Ils n’avaient pas éva-
lué ses capacités sur les tâches d’extraction d’informations, mais les évaluations dans
ce sens se sont multiplié depuis la sortie de InstructGPT (Ouyang et al., 2022) 5 en no-
vembre 2022 (Wei et al., 2023; Ma et al., 2023b; Li et al., 2023).

Cependant, l’utilisation de ces modèles de langue pré-entraînés présente également
des défis. Ces modèles sont souvent très massifs et nécessitent des ressources de cal-
cul importantes pour leur pré-entraînement et leur affinage. De plus, ils peuvent être
limités par les biais et les erreurs présents dans leurs données de pré-entraînement.
Néanmoins, l’utilisation de modèles de langue pré-entraînés offre un cadre prometteur
pour l’extraction d’événements, permettant aux modèles d’apprendre à généraliser à
partir de peu d’exemples.

2.4 . Détection d’événements à partir de peu d’exemples

Les travaux ayant abordé l’extraction d’événements à partir de peu d’exemples se
sont principalement concentrés sur la tâche de détection d’événements (Few-Shot Event
Detection, FSED) en raison de sa relative simplicité par rapport à l’extraction des argu-
ments.

Ces travaux peuvent être subdivisés en plusieurs catégories, chacune ayant des ob-
jectifs spécifiques. Une première ligne de recherche vise l’identification d’événements,
qui consiste à identifier les déclencheurs événementiels étant donnés les types d’événe-
ments. Le premier travail dans ce contexte est celui de Bronstein et al. (2015), qui utilise
des listes de mots clés associés à chaque type d’événement afin de calculer des des-
cripteurs sémantiques entre ces mots clés et les mots exemples à classifier. L’objectif
ici est d’exploiter les liens entre les déclencheurs et ces mots clés pour distinguer les
déclencheurs des autres mots. Étant donné que ces mots clés sont des exemples de
déclencheurs 6, ces derniers ont des liens particuliers, le même lemme ou relation de sy-
nonymie par exemple, avec les déclencheurs au sein des exemples. Cette approche a été
enrichie et améliorée par Lai andNguyen (2019) pourmieux discriminer les déclencheurs
en utilisant des réseaux de neurones convolutifs combinés à un mécanisme d’attention
impliquant ces mots-clés. En outre, Chen et al. (2021b) proposent un modèle ajoutant
une prise en compte explicite des interactions entre les déclencheurs et leurs contextes
pour résoudre le problème dit de lamalédiction des déclencheurs (trigger curse problem).
En effet, il existe un fort déséquilibre entre les déclencheurs pour un événement donné.
Une grande majorité des événements est marquée par très peu de déclencheurs diffé-

5. InstructGPT est unmodèle qui ajoute l’apprentissage par instructions au-dessus d’unmodèle GPT-3.6. Les mots clés ici sont les exemples de déclencheurs donnés dans le guide d’annotation.
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rents, conduisant de ce fait à un sur-apprentissage de ces déclencheurs. Une meilleure
prise en compte du contexte, sans la mention du déclencheur, doit donc permettre de
réduire ce phénomène. Leur méthode permet de trouver le bon équilibre entre la prise
en compte du contexte et la représentation des déclencheurs.

Une deuxième ligne de recherche s’est intéressée à la classification d’événements,
qui vise à trouver les types d’événements à partir de la connaissance des déclencheurs.
Cette sous-tâche de classification a été explorée par plusieurs études qui ont utilisé prin-
cipalement des méthodes de méta-apprentissage (Snell et al., 2017; Vinyals et al., 2016;
Sung et al., 2018; Geng et al., 2019). Ces travaux ont en particulier été dynamisés par
la publication de l’article de Deng et al. (2020), associé au jeu de données FewEvent et
utilisant les réseaux prototypiques (Snell et al., 2017).

Enfin, la détection d’événements a été abordée dans une troisième ligne de re-
cherche, où les travaux visent à combiner l’identification d’événements et la classifica-
tion d’événements (Cong et al., 2021; Tuo et al., 2022b; Zhang et al., 2022c; Yu et al., 2022).
Ces travaux peuvent être classifiés en deux grandes familles d’approches : les appro-
ches prototypiques et les approches génératives (prompting).

2.4.1 . Les approches prototypiques

Depuis la publication de Deng et al. (2020), plusieurs autres travaux ont suivi dans
la perspective du recours aux réseaux prototypiques. Deng et al. (2020) ont proposé un
modèle appelé Dynamic-Memory-Based Prototypical Network, qui s’appuie sur un réseau
prototypique à « mémoire dynamique » pour apprendre de meilleurs prototypes pour
chaque type d’événements. Contrairement à un simple moyennage comme proposé
dans le réseau prototypique d’origine, les prototypes sont calculés de manière itérative
grâce à un mécanisme d’attention entre les épisodes permettant la prise en compte
d’interactions entre les différents épisodes. Deng et al. (2020) ont effectué leurs évalua-
tions sur le jeu de données FewEvent fourni avec l’article établissant un nouvel état de
l’art pour la tâche. Lai et al. (2021a) reprennent le même principe de garder en mémoire
des traces des épisodes passés en introduisant la notion de prototypes inter-épisodes
(Prototype Across Task). D’autres travaux ont proposé d’enrichir les prototypes à l’aide
de connaissances extérieures. Le modèle KE-PN (Zhao et al., 2022) propose, par exem-
ple, d’aligner automatiquement les types d’événements à la base de connaissances Fra-
meNet, puis d’appliquer une méthode auto-supervisée pour filtrer les entrées bruitées
venant de FrameNet. Leur modèle est également renforcé par un module de classifi-
cation des relations entre types d’événements pour améliorer la performance globale.
Zhang et al. (2022b) proposent une approche zero-shot, mais utilisent les définitions des
événements comme prototype et apprennent à rapprocher les concepts de leurs défi-
nitions par apprentissage contrastif. Une première phase de pré-entraînement permet
d’aligner les définitions des concepts de WordNet avec des phrases correspondantes
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mentionnant ces concepts. La méthode se poursuit avec une phase d’affinage appre-
nant à aligner les définitions des événements avec des concepts similaires de WordNet.
La dernière étape est une phase d’inférence où chaque phrase est classifiée en fonc-
tion de sa similarité avec les définitions des types d’événements, un seuil de similarité
décidant si la phrase est une mention ou non.

Si ces travaux cherchent à construire demeilleurs prototypes pour chaque type d’évé-
nements, d’autres travaux se sont plutôt concentrés sur les mécanismes d’apprentis-
sage. Par exemple, Lai et al. (2020a) introduisent des fonctions de coût spécifiques ins-
pirées des scores de clustering (Silhouette) pour améliorer la séparabilité entre les clas-
ses tout en minimisant la dispersion au sein de la même classe. Deng et al. (2021) pro-
posent quant à eux d’utiliser des ontologies d’événements pour aider la tâche de détec-
tion d’événements. Ils créent une ontologie d’événements fondée sur des corrélations
entre événements (type, sous-type, relation temporelle ou de causalité) et proposent
d’entraîner conjointement un encodeur permettant à la fois de prédire les déclencheurs
d’événements et les relations entre événements. La partie consacrée à la détection d’évé-
nements est fondée sur un réseau prototypique standard et les relations entre événe-
ments sont considérées comme une tâche annexe pour aider à la détection.

Il existe par ailleurs des approches ressemblantes parues avant la publication de
l’article sur les réseaux prototypiques en 2017. Par exemple, Peng et al. (2016) ont pro-
posé une méthode consistant à générer et encoder des structures d’événements, puis
classifier les mentions d’événements en fonction de leur similarité avec la représenta-
tion de chaque événement. Pour cela, ils utilisent les exemples d’événements issus du
guide d’annotation (comme Bronstein et al. (2015)), appliquent du SRL sur ces quelques
exemples, encodent les résultats obtenus et calculent la représentation de l’événement
comme la moyenne des représentations des exemples.

2.4.2 . Les approches génératives et par MRC

Plusieurs travaux ont également abordé la tâche de détection d’événements avec des
approches génératives dont nous avons déjà parlé. La plupart de ces travaux ont d’abord
présenté des modèles dans le contexte supervisé et montré qu’ils pouvaient également
fonctionner dans un contexte à faibles ressources grâce à la capacité de généralisation
desmodèles de langue. Nous allons présenter certains d’entre eux, tels queRTM (Duand
Cardie, 2020), EERC (Liu et al., 2020), PAIE (Ma et al., 2022), DUAL-QA (Feng et al., 2022) ou
encore DEGREE (Hsu et al., 2022) à la section 2.5 qui concerne à la fois les déclencheurs
et les arguments.

PILED (Li et al., 2022b) fait partie des travaux ayant abordé uniquement la tâche de
détection d’événements. Li et al. (2022b) y proposent une approche en deux étapes : une
première étape de classification de phrases par prompting (Schick and Schütze, 2021a) ;
puis une seconde étape où ils localisent la position du déclencheur au sein de la phrase.

32 Chapitre 2 État de l’art



Méthode Entrée SortieEEQA
(Du and Cardie, 2020)

X. R :Q : What is the trigger in the event? fired

EDTE(Lyu et al., 2021)
Premise : X. Hypothesis : This text is about an Attack event. Yes.

· · · · · ·Premise : X. Hypothesis : This text is about a Start-Org event. No.
PET(Schick and Schütze, 2021b)

X. The word fired triggers a [MASK] event. Attack
· · · · · ·

X. The word car triggers a [MASK] event. N.A.UIE (Lu et al., 2022) <spot> Attack <spot> Attack <spot> ... <spot>. X. (Attack : fired)
DEGREE(Hsu et al., 2022)

X. DESCRIPTION(Attack). Event trigger is [MASK]. Event trigger is fired
· · · · · ·

X. DESCRIPTION(Attack). Event trigger is [MASK]. Event trigger is N.A.
Table 2.3 – Exemples d’entrée/sortie pour différentesméthodes par MRC et par génération. X estla mention d’événement : "The police officer who fired into a car full of teenagers was fired Tuesday.",dans lequel le mot "fired" est déclencheur d’un événement de type "Attack".
Toutefois, la phase d’identification du type d’événement repose sur un verbalizer qui
doit être bien construit pour que le système fonctionne correctement. Le verbalizer est
une fonction qui établit une correspondance entre le mot prédit par le modèle généra-
tif et les étiquettes des classes. ZEOP (Zhang et al., 2022d) propose une méthode sans
verbalizer en considérant directement le plongement du mot masqué fourni par le mo-
dèle de langue. Plus récemment, Yue et al. (2023) ont introduit MetaEvent, qui utilise un
algorithme de méta-apprentissage comme MAML (Finn et al., 2017b) et une phase d’in-
férence par complétion de phrases (prompting). Contrairement à la méthode de Zhang
et al. (2022d), leur modèle combine les descripteurs des déclencheurs et la sortie de
l’invite (prompt) pour prédire les types d’événements.

Si ces méthodes cherchent à s’affranchir du verbalizer, elles n’abordent pas spéci-
fiquement les problèmes liés à l’invite en elle-même. Une étude récente (Wang et al.,
2023a) propose « The Art of Prompting », qui compare plusieurs types d’invite et propose
un cadre pour la construction d’invites pour la détection d’événements.

La détection d’événements à partir de peu d’exemples a également été abordée
comme une tâche de compréhension du langage (MRC), allant des formulations sous
forme de questions/réponses (Boros et al., 2022; Du and Cardie, 2020; Liu et al., 2020)
auxméthodes par reconnaissance d’implication textuelle (Recognizing Textual Entailment,
RTE) (Lyu et al., 2021; Sainz et al., 2022a). Boros et al. (2022) proposent d’exploiter les infor-
mations sur les entités pour améliorer la détection d’événements en marquant les enti-
tés par des balises spécifiques, comme Liu et al. (2016). Feng et al. (2020) combinent une
approche RTE pour la détection des déclencheurs et un système de questions/réponses
pour l’extraction des arguments.

Nous donnons des exemples d’entrée/sortie pour ces méthodes par MRC et par gé-
nération dans le tableau 2.3.

2.4.3 . Synthèse des différentes méthodes
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Dans le tableau 2.4, nous présentons un comparatif desméthodes de détection d’évé-
nements à partir de peu d’exemples en mettant en évidence leurs différentes formula-
tions et prérequis. Ces approches se distinguent par leur formulation du problème, la
taille des encodeurs utilisés, le nombre d’exemples, l’utilisation de ressources externes
(Res. Ext.) ainsi que la prise en compte des annotations des entités en entrée (Ents.).
Dans ce tableau, k-shots signifie k exemples par classe et p% représente la proportion
de l’ensemble d’entraînement utilisé.

Méthode Encodeur #Exemples Res. Ext. Ents.

Pro
to

Seed (Bronstein et al., 2015) - 30MSEP (Peng et al., 2016) - 172 ✓ZSL (Huang et al., 2018) CNN 0 ✓DMBPN (Deng et al., 2020) BERT {5,10,15}-shotsOntoED (Deng et al., 2021) BERT {0,1,5,10,15,20}%ILP-EE (Zhang et al., 2021a) BERTL 0 ✓ ✓PA-CRF (Cong et al., 2021) BERT {5,10}-shotsProAcT (Lai et al., 2021a) BERT {5,10}-shotCausalED (Chen et al., 2021b) BERT 5-shotKeyword (Yu et al., 2022) RoBertaL 176 ✓ZED (Zhang et al., 2022b) BERT 0-shot ✓HCL-TAT (Zhang et al., 2022c) BERT {5,10}-shotKE-PN (Zhao et al., 2022) BERT {1,5}-shot ✓

Pro
mp

t Text2Event (Lu et al., 2021) T5 {1,5,25}%UIE (Lu et al., 2022) T5 {1,5,10}%DEGREE (Hsu et al., 2022) BARTL {1,5,10, 20}%PILED (Li et al., 2022b) BERT {5,10}-shots

MR
C

FSQA (Feng et al., 2020) BERT {0,1,3,5,7,9}-shotsEERC (Liu et al., 2020) BERT {0,1,5,10,20}%BERT-QA (Boros et al., 2022) BERT 0-shot ✓EDTE (Lyu et al., 2021) BERT 0-shot
Table 2.4 – Comparaison des propositions pour la détection d’événements à partir de peud’exemples.

Dans notre étude, les ressources externes utilisées dans ces approches peuvent en-
glober des bases de connaissances ainsi que des informations issues de la résolution
d’autres tâches proches de l’extraction d’événements, telles que l’AMR et le SRL. Cepen-
dant, nous ne considérons pas les guides d’annotation et les modèles de langue comme
des ressources externes, bien qu’ils aient été pré-entraînés sur des données externes à
la tâche d’extraction d’événements.

2.5 . Extraction des arguments à partir de peu d’exemples

Commenous l’avons vuprécédemment, l’extractiond’événements supervisée a connu
des avancées significatives grâce aux méthodes d’apprentissage profond. Par consé-
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quent, ce sont cesméthodes qui ont été les plus explorées pour l’extraction d’arguments
à partir de peu d’exemples. Comme pour les méthodes supervisées, les propositions
dans un contexte avec peu de données se répartissent en trois grands types de formu-
lation : les formulations par classification, par MRC ou par génération.

De nombreux systèmes ont abordé cette tâche comme un problème de compréhen-
sion du langage, parmi lesquels Du and Cardie (2020) ont proposé d’entraîner deux mo-
dèles BERT en parallèle, l’un pour la détection des événements et l’autre pour l’extraction
des arguments. Cette approche par question-réponse a été approfondie par Zhou et al.
(2021), qui ont introduit uneméthode à double question. Ils posent la question « quel est
le rôle de l’entité? » pour une entité donnée et la question « quelle entité joue ce rôle? »
pour un rôle donné. Cette approche à double question peut être considérée comme
une approche multitâche où les deux tâches se complètent mutuellement.

Une autre méthode par génération appelée « Reading The Manual » a été introduite
par Chen et al. (2020). Cette méthode permet l’extraction des arguments en remplissant
des patrons spécifiques pour chaque type d’événement. L’idée générale est de remplir
des « trous » spécifiques dans chaque patron en utilisant des entités extraites du texte
(ou en les laissant vides si aucune entité ne correspond au rôle). Cette approche a été
améliorée par Dai et al. (2022), qui remplissent les patrons de façon itérative et bidirec-
tionnelle. Cela apporte deux avantages principaux par rapport au modèle d’origine : le
caractère itératif du remplissage des patrons permet de tirer parti des prédictions précé-
dentes pour affiner les prédictions courantes et sa bidirectionnalité permet de prendre
en compte à la fois le contexte avant et après l’entité considérée. Ces approches par
prompting ont été significativement améliorées par les systèmes DEGREE (Hsu et al.,
2022) et PAIE (Ma et al., 2022) publiés presque simultanément en 2022. Les systèmes
DEGREE et PAIE utilisent tous les deux le modèle pré-entraîné encodeur-decodeur BART
(Lewis et al., 2020) pour aligner la sortie souhaitée sur le passage en entrée. Ces appro-
ches sont similaires auxméthodes de remplissage depatrons,mais sontmises enœuvre
de manière plus automatisée grâce à la génération contrainte. PAIE prend en compte
le déclencheur événementiel en entrée tandis que DEGREE prend en considération des
listes de mots clés déclencheurs issues du guide d’annotation (comme Bronstein et al.
(2015)). En ce qui concerne les prédictions des arguments, PAIE se concentre sur la pré-
diction des empans (spans) des arguments tandis que DEGREE prédit directement les
arguments grâce au décodeur. L’approche de PAIE fondée sur les empans permet de
limiter le phénomène d’hallucination (Maynez et al., 2020; Ji et al., 2023) observé dans
les modèles génératifs 7 en s’assurant que les prédictions du modèle proviennent uni-
quement du passage considéré.

7. Le terme « hallucination » est apparu pour la première fois dans le domaine de la vision par ordina-teur dans les travaux de Baker et Kanade (Baker and Kanade, 2000).
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Enfin, Lyu et al. (2021) propose une méthode fondée sur la reconnaissance d’impli-
cation textuelle. À partir d’une entité du texte, ils construisent des tâches de RTE en
utilisant le passage de l’événement comme prémisse et l’hypothèse selon laquelle l’en-
tité joue un certain rôle. L’objectif de cette tâche est de prédire si l’hypothèse implique
la prémisse. Sainz et al. (2022a) utilisent le même principe, mais introduisent en plus des
contraintes de conformité entre les types des entités et les rôles qu’elles peuvent tenir
dans les événements. En effet, le guide d’annotation de ACE-2005 indique que certains
rôles ne peuvent être tenus que par certains types d’entités. Par exemple, dans un évé-
nement de type « Transport », l’origine et la destination ne peuvent être que des lieux.
Ce filtrage par les types des entités a également été adopté par Lin et al. (2023).

Même si la grandemajorité de cesméthodes n’a pas été spécifiquement conçue pour
l’apprentissage à partir de peu d’exemples, les auteurs démontrent leur efficacité dans
des scénarios avec peu d’exemples, en utilisant un faible pourcentage des données d’en-
traînement, voire sans exemples dans certains cas. Nous avons, par conséquent, déjà
présenté certaines d’entre elles dans les sections précédentes.
Extraction des arguments sans exemple (Zero-Shot Argument Extraction) Lu and Roth
(2012) ont été les pionniers dans le domaine de l’extraction d’événements sans exemple.
Ils ont proposé de modéliser le problème en utilisant des champs aléatoires condition-
nels semi-Markoviens (Semi Markov Conditional Random Fields). Leur modèle extrait con-
jointement les déclencheurs d’événements et les arguments d’événements à partir des
structures d’événements et des mentions d’entités. Cette approche fondée sur les struc-
tures des événements a inspiré Huang et al. (2018), dont la méthode permet de s’affran-
chir des mentions d’événements et des entités en entrée. Pour cela, ils utilisent une ana-
lyse AMR (Abstract Meaning Representation, AMR) (Flanigan et al., 2014; Wang et al., 2015)
pour générer des déclencheurs et des entités candidates. Ils utilisent ensuite un réseau
CNNpour encoder les structures d’événements et les graphes générés par l’analyse AMR
et classifient les déclencheurs en fonction des similarités entre les structures d’événe-
ment et les graphes AMR (comme Peng et al. (2016)). Ils extraient ensuite les arguments
en fonction des similarités entre les nœuds des graphes AMR et les nœuds dans les
structures d’événements. Plus récemment, Yu et al. (2022) ont proposé unmodèle fondé
également sur la similarité entre des plongements des paires (entité/déclencheur) avec
la sémantique des rôles. Zhang et al. (2022f) adoptent une approche similaire par trans-
fert de la tâche d’étiquetage des rôles sémantiques (Semantic Role Labelling, SRL) vers
l’extraction des arguments d’événements en tirant parti des similarités entre leurs struc-
tures d’arguments. Cependant, cetteméthode avait encore des limitations en termes de
performance. Dans une étude ultérieure, Zhang et al. (2021a) proposent une approche
similaire et l’utilisation de ressources externes (NYT (Sandhaus, 2008) 8) pour enrichir les

8. Corpus NYT
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données. Ils ajoutent ensuite une étape de filtrage de contraintes de conformité entre
les types des entités et leurs rôles, qu’ils incorporent par programmation linéaire en
nombres entiers (Integer Linear Programmation, ILP Roth and Yih (2004)). Toutes ces pro-
positions confirment bien la théorie de Pustejovsky (1991) stipulant que les mentions
d’événements peuvent être transposées aux structures d’événements de façon systé-
matique : « the semantics of an event structure can be generalized and mapped to event
mention structures in a systematic and predictable way. ». Pour un type donné, l’idée de
ces travaux est de faire correspondre les mentions d’événements à la structure du type
de l’événement. En d’autres termes, une mention peut être vue comme une occurrence
particulière de la description générale de l’événement.

Dans une autre perspective, les méthodes de Lyu et al. (2021) et Sainz et al. (2022a)
fondées sur le RTE sont également utilisées en zero-shot. En outre, Lin et al. (2023) pro-
posent une approche similaire à celle de Sainz et al. (2022a), mais cette fois-ci par gé-
nération. Pour un argument candidat donné, les auteurs écrivent manuellement toutes
les hypothèses, puis évaluent la cohérence entre chacune des hypothèses et le passage
mentionnant l’événement à l’aide d’un modèle de langue GPT-J (Wang and Komatsuzaki,
2021). Le rôle correspondant à l’hypothèse ayant le score le plus élevé est sélectionné
comme prédiction initiale, qui est ensuite filtrée à l’aide de contraintes issues du guide
d’annotation. Plus récemment, Wang et al. (2023b) ont testé la capacité des gros mo-
dèles de langue (Large Language Models, LLM) sur la tâche d’extraction des arguments
sans exemple par génération de code. À partir de la définition des types d’événement et
des rôles, ils génèrent du code permettant d’identifier les arguments dans des passages
contenant des événements.

Contrairement à la tâche de détection, l’extraction des arguments a été peu abor-
dée par méta-apprentissage. La seule étude à proposer une telle approche est celle
de Yang et al. (2023a) mais, elle est faite au niveau document et non pas au niveau
phrastique. De plus, cette étude présente des performances très basses (de l’ordre de
10% de F1-mesure) par rapport aux méthodes supervisées. L’une des contributions de
cette thèse propose justement une approche pour l’extraction des arguments par méta-
apprentissage que nous aborderons dans le chapitre 5. Ce sera également l’occasion de
comparer plus en détail les modèles d’extraction des arguments avec peu de données.

2.6 . Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons examiné les différentes approches et méthodes uti-
lisées pour l’extraction d’événements, partant des approches supervisées vers les mé-
thodes d’extraction à partir de peu d’exemples. Nous avons présenté un aperçu des
tâches et défis liés à l’extraction d’événements, en mettant en évidence les différents
types de jeux de données et les campagnes d’évaluation les plus utilisés dans ce do-
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maine. Nous avons notamment pu voir que la campagne ACE 2005 a été un tournant
décisif pour l’extraction d’événements en introduisant le concept de déclencheur, qui
ancre spécifiquement les événements dans le texte. Cettemodélisation a eu pour consé-
quence de focaliser la tâche sur le niveau intra-phrastique, une caractéristique partagée
par la plupart des approches actuelles, alors qu’elle avait initialement été conçue pour
être effectuée au niveau document. Cette étude nous a permis de mettre en évidence
plusieurs tendances majeures dans le domaine de l’extraction d’événements.

Tout d’abord, nous avons observé l’émergence des méthodes neuronales, qui ont
largement supplanté les approches traditionnelles utilisant des traits définis manuelle-
ment. Les modèles neuronaux ont démontré leur efficacité en construisant de manière
automatique une représentation des exemples et en apprenant des motifs complexes
à partir des données d’entraînement.

Nous avons ensuite constaté une adoption croissante des modèles pré-entraînés,
en particulier les modèles de langue tels que BERT (Devlin et al., 2019a), GPT (Brown
et al., 2020), T5 (Raffel et al., 2020) ou encore BART (Lewis et al., 2020). Ces modèles,
pré-entraînés sur de grands corpus de textes, ont acquis une importance grandissante
dans plusieurs domaines du TAL grâce à leur capacité à apprendre des représentations
linguistiques riches et généralisables, ce qui les rend très performants pour les tâches
d’extraction d’événements, en particulier dans un contexte à faibles ressources. L’adop-
tion de ces modèles de langue pré-entraînés a conduit à de nouvelles perspectives pour
l’extraction d’événements. Auparavant, cette tâche était souvent considérée comme un
problème d’annotation de séquences. Cependant, les modèles de langue pré-entraînés
ont été construits sur la base de tâches de modélisation du langage, telles que la pré-
diction de mots masqués ou la prédiction de la phrase suivante. Cette propriété de ces
modèles a incité les chercheurs à reformuler la tâche d’extraction d’événements en des
tâches de compréhension du langage ou de génération de texte, exploitant ainsi pleine-
ment les capacités de ces modèles pour traiter le texte de manière plus « naturelle ».

Nous avons par ailleurs identifié deux grandes tendances dans l’extraction d’événe-
ments à partir de peu d’exemples. D’une part, les approches par transfert, consistant
à adapter des modèles pré-entraînés, ont été privilégiées pour leur simplicité. Ces mé-
thodes permettent d’utiliser des connaissances préalablement acquises sur des corpus
volumineux dans un domaine source pour améliorer les performances dans le domaine
cible. Ces modèles ont surtout été adoptés pour la tâche de détection des déclencheurs.
La seconde grande tendance est l’adoption des approches par génération, qui exploitent
des modèles génératifs récents pour produire des descriptions d’événements directe-
ment à partir du contexte. Bien que plus complexes et diversifiées dans leur mise en
œuvre, ces approches semblent plus efficaces pour traiter l’extraction des arguments.
Ces deux approches offrent des perspectives intéressantes pour améliorer l’extraction
d’événements dans des scénarios à faibles ressources, chacune ayant ses avantages et
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ses inconvénients. Des études telles que (Ma et al., 2023c) ont également tenté de com-
biner les deux méthodes pour tirer parti des avantages de chacune d’entre elles.

Cette analyse révèle toutefois certaines limites. Tout d’abord, plusieurs modèles de
l’état de l’art souffrent d’un problème de reproductibilité en raison de la complexité des
prétraitements spécifiques à chacun de ces travaux de recherche. Deuxièmement, les
cadres d’évaluation des méthodes d’extraction d’événements varient en fonction des
jeux de données et des métriques utilisés, ce qui les rend peu comparables, surtout
avec l’utilisation de modèles de langue pré-entraînés et dans les scénarios à faibles res-
sources. En outre, ces approches ne considèrent pas toujours lesmêmes connaissances
a priori, rendant leur comparaison encore plus discutable. Enfin, notre analyse s’est prin-
cipalement concentrée sur les approches en domaine fermé, au niveau phrastique, lais-
sant de nombreux défis à relever dans le contexte de l’extraction d’événements en do-
maine ouvert ou au niveau document.

Enfin, l’utilisation croissante de modèles de langue pré-entraînés soulève des ques-
tions éthiques et de confidentialité des données, exigeant une attention particulière
dans leur développement. Cela vaut en particulier pour des modèles tels que ChatGPT 9.
Ces modèles massivement paramétrés ont démontré leur remarquable capacité à gé-
nérer du texte cohérent et à accomplir une variété de tâches linguistiques. Bien que leur
conception initiale ne soit pas spécifiquement orientée vers l’extraction d’information, ils
ont été évalués sur des tâches d’extraction d’information et ont affiché des performan-
ces prometteuses sur certaines tâches, mais limitées dans l’ensemble (Li et al., 2023).
Leur flexibilité et leur aptitude à appréhender les relations complexes dans le texte en
font des pistes d’intérêt pour l’avenir de la recherche en extraction d’événements. L’ar-
ticle de Ma et al. (2023b) propose, par exemple, une approche novatrice qui combine
ces modèles avec des modèles de langue plus petits. Leur méthode « filter-then-rerank »
consiste à effectuer une première prédiction avec un petit modèle de langue, puis à
soumettre les meilleures réponses de ce modèle, sous forme de questionnaire à choix
multiples, à un gros modèle tel que ChatGPT. Cette approche hybride ouvre ainsi des
perspectives prometteuses pour l’amélioration de l’extraction d’événements et souligne
l’importance d’exploiter les synergies entre différents types de modèles. Enfin, Ma et al.
(2023a) proposent l’approche STAR (Structure-to-Text datA GeneRation), qui génère des
exemples d’événements annotés à partir de patrons d’événements. Leur approche est
également très prometteuse pour l’augmentation de données.

9. ChatGPT
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Dans ce chapitre, nous présentons la première contribution de la thèse visant à uti-
liser une approche par méta-apprentissage pour la détection d’événements à partir de
peu d’exemples. Nous adoptons spécifiquement une méthode par méta-apprentissage
reposant sur les réseaux prototypiques, qui demeurent prédominants pour cette tâche
comme avons pu le voir dans la revue de la littérature. Nous explorons plusieurs stra-
tégies permettant d’enrichir les représentations vectorielles des mots dans le cadre de
cette tâche. En particulier, nous examinons des stratégies pourmieux exploiter les infor-
mations présentes dans les couches cachées d’unmodèle de langue pré-entraîné et des
méthodes d’enrichissement par injection de connaissances. Cette idée émane du prin-
cipe que les couches des modèles de langue multicouches portent des informations de
natures différentes, qu’il est donc intéressant d’exploiter afin d’enrichir la représenta-
tion des données à traiter. Il est donc intéressant de pouvoir extraire ces informations
de façon explicite pour enrichir les ensembles de données.

3.1 . Introduction

Les méthodes traditionnelles d’extraction d’événements supervisée sont très coû-
teuses puisqu’elles nécessitent de grands corpus annotés manuellement. Un des défis
actuels est donc de développer desméthodes permettant de réduire, dans lamesure du
possible, le coût de développement de ces systèmes. C’est dans ce contexte que nous
envisageons la détection d’événements, par le biais de l’apprentissage à partir de peu
d’exemples (Few-Shot learning, FSL) (Lake et al., 2015).

Diverses configurations ont été explorées : la généralisation de modèles à de nou-
veaux types d’événements à l’aide de listes de mots clés (Bronstein et al., 2015; Lai and
Nguyen, 2019; Yu et al., 2022), l’enrichissement des données avec des ressources ex-
ternes (Deng et al., 2021), l’apprentissage sans exemples (Zhang et al., 2021b) et l’appren-
tissage à partir de peu d’exemples qui nous intéresse dans cette étude (Shen et al., 2021;
Chen et al., 2021b; Cong et al., 2021).

Ces différentes contributions se sont surtout concentrées sur l’utilisation de réseaux
prototypiques (Snell et al., 2017) pour résoudre la tâche. Dans ce chapitre, notre con-
tribution se focalise sur une meilleure exploitation des représentations fournies par le
modèle de langue BERT pour la détection d’événements à partir de peu d’exemples ; plus
spécifiquement, en utilisant d’une part de l’injection de connaissances et, d’autre part,
différentes façons d’associer les couches cachées dumodèle pour obtenir demeilleures
représentations.
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Nos expériences montrent que non seulement, ces stratégies permettent d’amélio-
rer significativement les performances sur la tâche, mais aussi qu’elles peuvent être cu-
mulées avec d’autres types d’amélioration.

3.2 . Détectiond’événements àpartir depeud’exemplesparméta-apprentissage

Nous formulons le problèmede la détection d’événements commeunproblèmed’an-
notation de séquences (Ramshaw and Marcus, 1995), au format BIO (Beginning Inside
Outside), qui peut être ramené à une tâche de classification multi-classes au niveau des
mots.

Le format BIO est une convention d’annotation couramment utilisée pour les tâches
d’annotation de séquences. Ce format permet de représenter des annotations de sé-
quences en indiquant le début (B pour Beginning) ainsi que les parties internes (I pour
Inside) des déclencheurs et les mots qui ne font partie d’aucun déclencheur (O pour
Outside). Nous donnons un exemple d’annotation BIO dans le tableau 3.1 ci-dessous.

X The police officer who fired into a car full of teenagers was fired Tuesday .
Y O O O O B-Attack O O O O O O B-End-Pos. I-End-Pos. O O

Table 3.1 – Exemple de données d’entrée : X représente une phrase découpée en mots et Y laséquence d’étiquettes associée. Nous n’avons annoté que les déclencheurs d’événements, maisles arguments peuvent également être annotés de la même façon. End-Pos. correspond à unévénement de licenciement (End-Position) et Attack à une attaque conflictuelle.

Comme nous l’avons vu dans la revue de la littérature, la détection d’événements à
partir de peud’exemples a surtout été traitée par desméthodes deméta-apprentissage 1
depuis la publication de Deng et al. (2020) introduisant le jeu de données FewEvent.

L’utilisation du méta-apprentissage vise à pallier le manque de données annotées
pour entraîner les modèles. Cette approche consiste à entraîner les modèles sur cer-
taines tâches afin de les évaluer sur de nouvelles tâches similaires, mais qui n’auraient
pas été observées lors de l’entraînement. Ainsi, le modèle « apprend à apprendre » à
partir des tâches d’entraînement, ce qui lui permet de généraliser sur d’autres tâches
lors de l’évaluation. Les tâches d’entraînement et d’inférence peuvent comporter diffé-
rentes classes et même appartenir à des domaines différents. Dans ce contexte, les
travaux utilisent généralement une formulation épisodique (Vinyals et al., 2016) dans
laquelle le modèle apprend à partir d’épisodes correspondant à des scénarios d’appren-
tissage avec peu de données. L’idée sous-jacente est que si le modèle peut résoudre
efficacement les tâches avec peu d’exemples pendant l’entraînement épisodique, il de-
vrait également être performant lors de l’évaluation sur de nouvelles tâches.

1. En tout cas jusqu’en 2021, au moment de la réalisation de ces travaux.
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3.2.1 . Apprentissage épisodique «N-ways, k-shots »

L’apprentissage épisodiqueN -ways, k-shots est un cadre deméta-apprentissage pro-
posé par Vinyals et al. (2016) pour la classification d’images à partir de peu d’exemples.
Ce cadre simule une situation dans laquelle on dispose d’un nombre limité d’exemples
annotés pour chaque classe et effectue le méta-entraînement en itérant sur un grand
nombre de scénarios avec diverses tâches. Chacun de ces scénarios est appelé épisode.
Chaque épisode d’entraînement consiste en la création d’une tâche de classification,
composée de N classes, chacune ayant k exemples.

Formellement, à chaque épisode, lemodèle prend en considérationun sous-ensemble
de données étiquetées S , appelé Support set, qui contient N types d’événements, et k
exemples annotés par type (k étant généralement petit, par exemple compris entre 1 et
10) :

S = {(x1
1, y

1), . . . , (x1
k, y

1), . . . , (xN
1 , y

N), . . . , (xN
k , y

N)}

où xn
i = {w1, . . . , wL} est une séquence de longueur L contenant un déclencheur évé-

nementiel de la classe n et yn est la séquence d’étiquettes associée. Nous disposons par
ailleurs d’un autre sous-ensemble similaire Q, appelé Query set, dans lequel les échan-
tillons font l’objet d’une prédiction en s’appuyant sur l’observation des exemples du sup-
port set. Dans le cadre de l’apprentissage épisodique N -ways, k-shots, un épisode est
défini comme E ≜ {S,Q}, où S représente le support set et Q le query set associé. L’en-
traînement dans ce contexte consiste àmettre à jour les poids d’un encodeur en fonction
de la prédiction sur les éléments du query set.

Nous donnons un aperçu de cette méthode à la figure 3.1.

Support set

Query set

N=3
k=2

Tâche 1 Tâche N...

...

Entraînement Évaluation

Tâche 1 ...

...

Figure 3.1 – Principe général de l’apprentissage épisodique N -ways, k-shots.

3.2.2 . Les algorithmes deméta-apprentissage fondés sur un apprentissage de simi-
larité

Avant l’émergence des modèles génératifs, la détection d’événements était princi-
palement abordée comme une tâche de classification de mots. Par conséquent, les re-
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cherches pour la détection d’événements à partir de peu d’exemples se sont naturelle-
ment dirigées vers des algorithmes de classification à partir de peu d’exemples. Ces al-
gorithmes reposent sur l’idée générale de créer une représentation pour chaque classe
(appelée prototype) et de catégoriser les exemples en fonction de leurs similarités à
ces prototypes. En raison de leur simplicité et de leur efficacité, ces algorithmes ont
largement été utilisés dans le domaine de la vision par ordinateur pour la classifica-
tion d’images à partir de peu d’exemples, ainsi que dans plusieurs tâches d’extraction
d’information telles que la Reconnaissance d’Entités Nommées (Fritzler et al., 2018), l’Ex-
traction de Relations (Gao et al., 2019b; Popovic and Färber, 2022) et l’Extraction d’Événe-
ments (Deng et al., 2020; Cong et al., 2021; Yang et al., 2023b). Différentes variantes de
ces approches prototypiques ont été proposées, chacune apportant ses particularités.
Nous présentons les trois principales ci-dessous.
Réseaux de correspondance,Matching Networks Vinyals et al. (2016) ont été les premiers
à proposer un algorithmedeméta-apprentissage fondé sur unemétrique et à introduire
le concept d’apprentissage épisodique par la même occasion. Leur algorithme était ini-
tialement conçu pour la classification d’images avec un seul exemple annoté par classe
(one-shot learning). L’idée fondamentale derrière lesMatching Networks est de créer une
correspondance (matching) entre les points de l’ensemble de requêtes (query set) et les
points de l’ensemble de support (support set). Pour classifier un point de requête, on
commence par calculer ses distances avec tous les points de support. Ces distances
sont ensuite utilisées pour attribuer un poids à chaque exemple de support, reflétant
son importance pour classer le point de requête. Enfin, le point de requête est classi-
fié en utilisant le vote pondéré des étiquettes des points de support, selon les poids
attribués à chaque point. Les Matching Networks sont une version pondérée des k-plus
proches voisins (kNN) dans laquelle on attribue une importance relative à chaque voi-
sin. Contrairement aux kNN traditionnels, les Matching Networks attribuent un poids à
chaque voisin à partir des exemples du support set.
Réseaux prototypiques, Prototypical Networks Les réseaux prototypiques, proposés par
Snell et al. (2017), sont fondés sur l’idée d’apprendre une représentation pour chaque
classe à partir de l’ensemble de support. Cette représentation, appelée prototype, est
la moyenne des exemples de la classe dans l’ensemble de support. Les réseaux prototy-
piques peuvent être vus comme une version simplifiée des réseaux de correspondance
avec deux différencesmajeures : (i) au lieu de comparer directement les représentations
des exemples dans l’ensemble de support, ils utilisent les représentations des classes ;
(ii) les auteurs évaluent l’importance du choix de la fonction de similarité et montrent
que la distance euclidienne fonctionne mieux que la similarité cosinus pour la classifica-
tion d’image à partir de peu d’exemples. Si ces deux réseaux diffèrent dans le cadre du
few-shot, ils sont équivalents dans le scénario one-shot.
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Réseaux de relation, RelationNetworks Les réseaux de relation, introduits par Sung et al.
(2018), se distinguent des deux réseaux précédents par leur approche pour calculer la
fonction de similarité. De manière similaire aux réseaux prototypiques, le réseau de re-
lation construit un prototype de chaque classe comme moyenne des exemples de la
classe dans l’ensemble de support. Chaque prototype est ensuite concaténé au résul-
tat de l’encodage de la requête et transmis à un module de relation pour calculer sa
similarité avec les prototypes. Ce calcul est réalisé par un réseau de neurones, qui ap-
prend la fonction de similarité pour chaque problème et permet ainsi de s’affranchir
du choix a priori d’une telle fonction. En effet, l’efficacité des fonctions de similarité doit
être évaluée en tenant compte du problème traité et de l’encodeur qui fournit les repré-
sentations vectorielles de chaque exemple. Les valeurs de similarité seront fortement
influencées par les directions et magnitudes de ces représentations vectorielles. Plu-
sieurs études ont d’ailleurs montré que la normalisation des vecteurs (Chen et al., 2019;
Ji et al., 2020; Tian et al., 2020) ou leur répartition uniforme dans l’espace (Ding et al.,
2021) pouvaient améliorer les performances des modèles par rapport à des méthodes
sans aucune normalisation. Toutefois, même si le choix de lamétrique de similarité n’est
plus un problème, l’architecture du réseau de calcul des similarités devient un nouvel
hyper-paramètre à prendre en compte lors de la conception des réseaux de relation.

Ces trois types de réseaux peuvent être comparés à des approches antérieures, telles
que l’algorithme des k plus proches voisins (k-Nearest Neighbors, k-NN), dans leur pro-
cessus de prédiction. En effet, les réseaux de correspondance sont assimilables à une
version pondérée des kNN. De plus, ils partagent des similitudes avec les réseaux sia-
mois (Koch et al., 2015) et les réseaux par triplet (triplet networks) (Hoffer and Ailon, 2015)
dans leur principe d’apprentissage. Par la suite, nous appellerons l’ensemble de ces mé-
thodes les approches prototypiques puisqu’elles reposent toutes sur la construction
d’un prototype pour représenter chaque classe. Le cadre prototypique pour l’appren-
tissage épisodique est souvent décomposé en quatre étapes distinctes, chacune jouant
un rôle particulier dans le processus global de classification. Les diverses approches dé-
veloppées dans ce domaine ont exploré des améliorations spécifiques pour chacun de
ces modules, visant à optimiser les performances de l’extraction d’événements à partir
d’un nombre limité d’exemples. Ces quatre modules, dont l’organisation est illustrée à
la figure 3.2, sont les suivants :

Un module d’échantillonnage englobant toutes les stratégies relatives à la sélec-
tion d’échantillons, que ce soit pendant la phase d’entraînement des modèles ou lors
de leur évaluation. Alors que la proposition initiale de Vinyals et al. (2016), qui a intro-
duit le concept deN -ways, k-shots, envisageait un nombre fixe de classes et d’exemples
par classe, les stratégies d’échantillonnage ont évolué pour s’adapter aux besoins spéci-
fiques des tâches et aux caractéristiques des jeux de données. Certains travaux se sont
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penchés sur l’utilisation de méthodes d’échantillonnage dynamiques permettant d’ajus-
ter la fréquence d’apparition des classes et du nombre d’exemples par classe (Wang
et al., 2021a; Bragg et al., 2021) afin de mieux refléter la réalité des jeux de données.

Un module d’encodage Le module d’encodage est un élément critique dans le pro-
cessus d’apprentissage épisodique. Il se concentre sur la création de représentations
vectorielles significatives pour chaque exemple ou chaque classe, ces représentations
jouant un rôle majeur dans la généralisation du modèle à de nouvelles classes. En ef-
fet, si les représentations vectorielles sont suffisamment riches en informations discri-
minantes et capturent efficacement les caractéristiques distinctives de chaque classe,
alors le modèle sera en mesure de bien généraliser à de nouvelles classes. Notre contri-
bution dans ce chapitre ne porte que sur ce module.

Un module prototypique, qui concerne la manière de construire les prototypes à
partir du support set ou de combiner les informations des prototypes ou des interactions
entre eux.

Unmodule de prédiction, qui est dédié au calcul des similarités entre les prototypes
et les exemples du query set, ainsi qu’à la manière dont les poids du modèle sont mis à
jour lors de l’entraînement. Cela englobe des aspects tels que le choix de la fonction de
similarité, qui mesure la proximité entre les exemples et les prototypes, et la sélection
d’une fonction coût pertinente pour mettre à jour les poids de l’encodeur. L’objectif est
de garantir que les prototypes et les exemples du query set soient correctement appa-
riés, permettant ainsi au modèle de réaliser une classification précise malgré la faible
quantité d’exemples disponibles. Ce module peut également couvrir l’ajout d’un réseau
de classification supplémentaire ou d’une couche CRF permettant de capturer les inter-
dépendances entre étiquettes.

De façon générale, cesméthodes prototypiques cherchent à construire un prototype
pour chaque classe avec les exemples du support set et classifient les exemples duquery
set en fonction de leur similarité à ces prototypes. Formellement, cela se traduit par :

ck(S) = g(wi|{∀wi ∈ S, yi = k}) P (y = k|wq,S) =
exp(s(fθ(wq), c

k))
N∑
j=1

exp(s(fθ(wq), c
j))

(3.1)

où P () est une fonction d’activation softmax qui permet d’estimer la probabilité d’ap-
partenance de l’exemple wq à la classe k, ck le prototype de la classe k, fθ() représentel’encodeur paramétré par θ, g() est une fonction d’agrégation, s(., .) une fonction de si-
milarité qui peut être paramétrique ou non, et N le nombre total de classes.
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Figure 3.2 – Vue d’ensemble des méthodes prototypiques.

Les méthodes prototypiques standards, par nature non paramétriques 2, accordent
une attention particulière à l’amélioration dumodule d’encodage. En effet, l’objectif prin-
cipal est de construire des prototypes représentatifs pour chaque classe, capables de
saisir au mieux les caractéristiques distinctives de ces classes.

Cette observation a suscité notre intérêt pour l’exploration de techniques visant à
enrichir les représentations vectorielles de chaque mot à partir du modèle pré-entraîné
BERT(Bidirectional Encoder Representations from Transformers (Devlin et al., 2019a)). Nous
nous pencherons en particulier sur l’exploitation de combinaisons de couches cachées
du modèle pour obtenir des représentations vectorielles plus informatives et discrimi-
nantes d’une part, et l’intégration de connaissances à partir d’une tâche de pré-entraîne-
ment d’autre part.

La première approche que nous avons explorée repose sur la combinaison des dif-
férentes couches cachées du modèle de langue BERT. Nous partons du principe que
chaque couche contient des informations à différents niveaux d’abstraction, et donc
en combinant ces couches, nous pouvons obtenir des représentations vectorielles plus
riches et plus expressives. Par ailleurs, cela peut également être vu commeuneméthode
d’ensemble dans laquelle chacune des couches représente un encodeur spécifique. De
plus, cette méthode ne requiert aucune ressource externe pour sa mise en œuvre puis-
qu’elle repose sur les informations intrinsèques du modèle.

2. Du point de vue des méta-paramètres.
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Dans la seconde stratégie, nous avons cherché à exploiter des connaissances ex-
ternes pour améliorer les représentations des mots. Cette technique consiste à entraî-
ner lemodèle sur une tâche de pré-entraînement supplémentaire, dans le but d’incorpo-
rer des informations spécifiques dans les représentations vectorielles des mots. Nous
utilisons en particulier l’approche LexFit (Vulić et al., 2021), qui vise à construire des re-
présentations proches pour des mots ayant une relation de synonymie et éloigner les
mots non-synonymes. En effet, nous estimons que les déclencheurs d’un même type
d’événements appartiennent souvent à un même champ lexical à quelques exceptions
près (Wang et al., 2021a). Nous avons également exploré une méthode consistant à enri-
chir les prototypes par des mots clés propres à chaque type d’événements. L’idée sous-
tendant cette dernière proposition est qu’à défaut d’avoir des exemples annotés dans
un domaine cible, il serait simplement possible de fournir quelques exemples de déclen-
cheurs hors contexte correspondant à ces mots clés.

3.3 . Cadre expérimental

Nous adoptons une approche reposant sur les réseaux prototypiques avec un ap-
prentissage épisodique afin de combiner méta-apprentissage et FSL. Notre objectif est
d’améliorer les représentations vectorielles fournies par le module d’encodage pour la
détection d’événements à partir de peu d’exemples.

Étant donné une phrase x = {w1, . . . , wL}, de longueur L, l’objectif de ce module est
de construire une représentation hi de chaque mot wi ∈ x. Nous utilisons le modèle de
langue BERT comme encodeur de base, qui est unmodèle de type « transformers » (Vas-
wani et al., 2017) composé de 12 couches entraînables.

Notre approche repose sur le cadre général composé des quatre modules précé-
demment présentés. Nous donnons un aperçu du modèle complet à la figure 3.3. En
résumé, notre méthode consiste à calculer des plongements de mots à partir de phrase
en entrée. Puis à construire les prototypes de chaque classe à partir des déclencheurs
contenus dans le support set. Et enfin classifier les exemples du query set en fonction
de leurs similarités à ces prototypes.

3.3.1 . Jeu de données

Nous réalisons nos expérimentations sur le corpus FewEvent mis en place par Deng
et al. (2020) pour la détection d’événements à partir de peu d’exemples. Ce corpus est
composé de 70 852 mentions d’événements, en langue anglaise, réparties en 100 types.
Nous utilisons le même découpage que Cong et al. (2021) à des fins de comparaison.
Ce découpage comprend 80 types dans l’ensemble d’apprentissage, 10 types dans l’en-
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Figure 3.3 – Vue d’ensemble du modèle de détection d’événements à l’aide de réseaux prototy-piques. Lemodèle commence par prendre des phrases en entrée et génère des plongements demots à l’aide d’un encodeur. Ensuite, il crée des prototypes d’événements en utilisant les plon-gements des déclencheurs pour chaque type d’événement, ainsi qu’un prototype pour la classe
NULLE à partir des mots qui ne sont pas des déclencheurs.

semble de test et les 10 types restants dans l’ensemble de validation. Ce découpage
permet d’assurer la distinction entre les classes d’entraînement, de validation et celles
d’évaluation.

3.3.2 . Entraînement et évaluation

Nous entraînons notre modèle de façon épisodique et nous mettons à jour les poids
de l’encodeur à chaque épisode. Pendant l’entraînement, nous échantillonnons des
exemples parmi les 80 classes d’entraînement de façon uniforme.

Nous prenons comme prototype pour chaque classe la moyenne des exemples du
support set appartenant à cette classe, comme proposé par Snell et al. (2017). Puisque
que nous utilisons le format BIO en entrée, nous construisons un prototype pour les
classes B- et I- ainsi que pour la classe O (dite classe NULLE), qui désigne les mots qui
ne sont déclencheurs d’aucun événement. Au total, nous avons donc 2N +1 prototypes
pour un épisode composé de N types d’événements.

Pour une séquence donnée, nous calculons la probabilité d’appartenance des tokens
à chaque classe en fonction de leur similarité par rapport aux prototypes. Le modèle est
ensuite entraîné en utilisant l’entropie croisée (cross-entropy) sur cette distribution de
probabilités, comme il est d’usage dans les problèmes de classification :

L(wq,S) = − log (P (y = k|wq,S)) (3.2)
Pour l’évaluation, nous construisons 3 000 épisodes E i ≜ {S i,Qi} avecN types d’évé-

nements tirés aléatoirement pour chaque épisode. Nous sélectionnons ensuite k exem-
ples par classe dans le support set et un exemple par classe dans le query set. Les exem-
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Figure 3.4 – Comparaison des différents modèles de méta-apprentissage. Moyennes et écart-types de la F1-mesure sur cinq expériences.

ples du support set servent à construire les prototypes et les exemples du query set sont
classifiés en fonction de leur similarité à ces prototypes. Nous considérons qu’un déclen-
cheur d’événement est correct si son type et sa position dans la phrase sont correcte-
ment prédits, comme dans les travaux précédents en détection d’événements (Cong
et al., 2021; Cui et al., 2020; Liu et al., 2018a). Nous adoptons la F1-mesure pour l’évalua-
tion des performances comme dans les travaux précédents.

3.3.3 . Comparaison des différentes configurations

Afin de comparer les différentes méthodes prototypiques entre elles, nous avons
simplement réimplémenté les travaux de Cong et al. (2021). Les résultats de cette étude
préliminaire sont présentés à la figure 3.4.

Proto-Dot est une variante des réseaux prototypiques utilisant le produit scalaire
comme fonction de similarité à la place de la distance euclidienne. Proto, Match et rela-
tion correspondent respectivement aux réseaux prototypiques (Prototypical Networks),
de correspondance (Matching Networks) et de relation (Relation Networks).

La figure 3.4 donne les performances de ces modèles dans différentes configura-
tions N -ways, k-shots sur le jeu de données FewEvent. Nous constatons que la ver-
sion Proto-dot affiche des performances supérieures par rapport aux autres méthodes.
Cette observation corrobore les résultats de plusieurs études. Par exemple, dans le do-
maine de la classification de textes, Dopierre et al. (2021) ont montré que les réseaux
prototypiques simples se démarquaient en termes de performances lorsque toutes les
méthodes étaient évaluées dans des configurations rigoureusement comparables. Par
conséquent, c’est cette configuration que nous adopterons pour évaluer l’impact des
enrichissements apportés à l’encodeur dans les sections à suivantes.

3.4 . Enrichissement par combinaison de couches
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La première stratégie que nous employons pour améliorer les représentations des
mots repose sur la combinaison des couches cachées du modèle BERT. Ce choix dé-
coule de la structure hiérarchique de BERT, qui utilise plusieurs couches « transformers »
pour capturer différents niveaux d’abstraction dans le texte. En combinant les sorties
de ces différentes couches cachées, nous cherchons à exploiter des informations à diffé-
rents niveaux de granularité, étant donné que chaque couche contient des informations
contextuelles.

Cette stratégie d’amélioration s’appuie sur l’idée que les informations à des niveaux
d’abstraction différents peuvent contribuer à la discrimination entre les différentes clas-
ses d’événements, mais aussi à une augmentation artificielle du nombre d’exemples
sans utiliser de ressource externe. En effet, on peut considérer que les plongements is-
sus des couches cachées sont aussi des exemples potentiels de déclencheurs vu que les
représentations issues des couches cachées sont relativement proches des représenta-
tions de la couche de sortie pour un mot donné. Pour illustrer ce constat, nous présen-
tons à la figure 3.5 les valeurs de similarité (cosinus) entre les représentations fournies
par les 12 couches de BERT pour cinq déclencheurs différents (figure 3.5a) ainsi que leurs
plongements visualisés en deux dimensions avec t-SNE (cf. figure 3.5b). On peut voir que,
de façon attendue, les plongements des couches cachées pour un mêmemot sont bien
similaires comparés à d’autres mots. On remarque également que plus l’on s’éloigne de
la couche de sortie, plus les similarités entre deux déclencheurs différents ont tendance
à augmenter. Cela laisse à penser que les premières couches encodent plutôt des infor-
mations génériques, moins sensibles à la notion de similarité sémantique entre mots,
contrairement aux dernières couches.

(a) Similarité cosinus entre les plongements desdifférentes couches pour 5 déclencheurs diffé-rents.
(b) Plongements de 5 déclencheurs différentssur les 12 couches.

Figure 3.5 – Illustration de la similarité entre les représentations des différentes couches pourcinq déclencheurs différents.
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L’idée de combiner les couches avait déjà été suggérée dans l’article de Devlin et al.
(2019a), quimontrait que la concaténation des quatre dernières couches de BERT amélio-
rait ses performances sur certaines tâches. De plus, van Aken et al. (2019) ont réalisé une
analyse approfondie des couches de BERT sur plusieurs tâches de question-réponse et
ont également conclu que ce n’était pas nécessairement la dernière couche qui obtenait
les meilleures performances. La figure 3.6 présente les performances obtenues pour
chacune des couches de BERT sur cinq tâches différentes, pour un modèle BERT-base à
douze couches et un modèle BERT-large à vingt-quatre couches.

Figure 3.6 – Score d’exactitude (accuracy) pour chaque couche de BERT dans cinq tâches sur troisbenchmarks. Source : van Aken et al. (2019).
Partant de l’option par défaut appelée BERT, nous avons exploré cinq configurations

de sélection et de combinaison des couches.
BERT utilise la sortie de la dernière couche de BERT comme plongement du mot

ei = h12
i . À la suite de Devlin et al. (2019a), c’est l’option adoptée de façon générale pour

les tâches de traitement automatique de langues utilisant BERT, en particulier par Cong
et al. (2021) et Lai et al. (2021a) dans notre contexte le plus proche.

Nous construisons ensuite les différentes variantes ci-dessous dans le but d’apporter
des améliorations par rapport à cette version standard.

Average prend lamoyenne des représentations surm couches consécutives comme
plongement du mot wi.

ei =
1

m

m∑
k=1

hk
i ou ei =

1

m

12∑
k=12−m+1

hk
i

suivant que les couches sont associées à partir de la première ou de la dernière. Nous
n’avons pas évalué les cas où les couches sélectionnées ne sont pas consécutives afin
de limiter la combinatoire du problème.

Max-pool fait une agrégationmax-pooling sur chaque dimension d sur lesm couches
consécutives considérées. Le p-ième élément du plongement ei est donné par :

(ei)p = max((h1
i )p, . . . , (h

m
i )p)
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Concat fait la concaténation des sorties des m couches consécutives considérées.
ei = [h1

i ||h2
i || . . . ||hm

i ] ou ei = [h12
i ||h11

i || . . . ||h12−m+1
i ]

Weighted fait une combinaison linéaire des 12 couches de BERT. L’objectif ici est de
faire une moyenne comme avec Average, mais avec des pondérations apprises pen-
dant l’entraînement du modèle. Cette méthode permet de donner plus ou moins d’im-
portance à chaque couche en fonction de sa contribution à la résolution de la tâche.

ei =
12∑

k=12

αkhk
i

où les αk sont des poids initialisés aléatoirement et appris.
ATT fait une combinaison linéaire sur chaque dimension par mécanisme d’attention,

l’objectif étant d’identifier pour chaque dimension la ou les couches les plus importantes.
Le p-ième élément de ei est donné par

(ei)p =
12∑
k=1

αk(hk
i )p

où les αk sont obtenus par apprentissage à partir d’une combinaison linéaire sur les 12
couches et d’une normalisation softmax. αk = softmax(β)k où β = WiHi + bi,Wi ∈ Rd, et
bi ∈ R12 étant les poids d’un modèle linéaire appris, et Hi ∈ Rd×12 la sortie de toutes les
couches du modèle BERT.

3.4.1 . Résultats

Les performances pour chacune de ces combinaisons sont consignées dans le ta-
bleau 3.2. Nous avons réalisé toutes les évaluations avec un modèle Proto-dot.

Encodeur 5-ways
5-shots

5-ways
10-shots

10-ways
5-shots

10-ways
10-shots

BERT 61,22 ± 0,90 60,84 ± 1,58 58,14 ± 1,69 59,85 ± 2,01Average 64,34 ± 1,94 65,37 ± 0,66 61,85 ± 2,05 63,93 ± 1,08Max-pool 64,10 ± 1,78 65,80 ± 0,91 61,15 ± 1,51 63,37 ± 1,03Concat 61,99 ± 0,46 61,94 ± 0,97 57,47 ± 1,65 59,02 ± 1,39Weighted 65,62 ± 1,55 67,15 ± 0,88∗ 62,63 ± 1,18∗ 65,22 ± 0,98∗ATT 65,64 ± 0,90 65,63 ± 0,46 62,22 ± 0,52 64,23 ± 0,99
Table 3.2 – Comparaison des stratégies de combinaison de couches dans différentes configu-rations N -ways, k-shots avec un modèle Proto-Dot sur 5 essais. La meilleure performance enmoyenne est indiquée en gras, la deuxième est soulignée. * indique que la différence entre lemeilleur modèle et le deuxième est statiquement significative, en utilisant le test de significati-vité de Dror et al. (2019).
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Figure 3.7 – Modèle PA-CRF de Cong et al. (2021). Source : (Cong et al., 2021).

Ces résultats montrent que, quelle que soit la configuration N -ways, k-shots, toutes
les modifications de l’encodeur permettent d’améliorer de façon significative les perfor-
mances par rapport à l’encodeur BERT traditionnel. La combinaisonWeighted est meil-
leure que toutes les autres combinaisons sauf pour la configuration 5-ways 5-shots où
elle reste très compétitive avec la combinaisonATT. Si la versionWeighted estmeilleure
queATT la plupart du temps, il faut néanmoins noter queATT obtient des variances bien
moins élevées. En effet,ATT est moins sensible aux conditions initiales, car les poids des
combinaisons sont calculés directement à partir des couches elles-mêmes.

3.4.2 . Comparaison avec l’état de l’art

Afin d’évaluer l’impact desmodifications sur l’encodeur, nous utilisons deuxmodèles
présentés dans Cong et al. (2021) :Proto-dot, unmodèle prototypique utilisant le produit
scalaire comme fonction de similarité, qui est notre modèle de référence 3, et PA-CRF,
une amélioration du modèle précédent utilisant des couches CRF (Conditional Random
Fields) (Lafferty et al., 2001) pour estimer les probabilités de transition entre les diffé-
rentes étiquettes BIO comme proposé par Hou et al. (2020). Ce modèle PA-CRF est la
contribution principale de Cong et al. (2021) et constituait le meilleur modèle de l’état
de l’art en 2021. Les CRF sont un type de modèle probabiliste largement utilisé dans le
domaine du traitement du langage naturel pour les tâches d’annotation de séquences
permettant de modéliser les dépendances entre les étiquettes au sein d’une séquence.
Nous donnons un aperçu du modèle PA-CRF à la figure 3.7.

3. Les résultats de ce modèle sont récapitulés dans le tableau 3.2. Nous présentons ici les résultatsobtenus avec l’encodeur BERT standard, ainsi que ceux obtenus avecWeighted, notre encodeur le plusperformant, à des fins de comparaison.
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Nous adoptons la micro F1-mesure pour évaluer les performances et nous rappor-
tons les moyennes et les écart-types sur 5 essais dans le tableau 3.3 avec différentes
valeurs de N et k. Pour les encodeurs Average, Concat etMax-pool, nous ne prenons
en considération que les 4 dernières couches pour les résultats rapportés dans le ta-
bleau.

Nous comparons notre modèle aumodèle de Cong et al. (2021), qui était l’état de l’art
au moment de ces travaux. Nous avons ré-implémenté la version de Cong et al. (2021)
correspondant à la ligne BERT et nous avons également rapporté les résultats fournis
dans leur article (BERT [Cong]).

Modèle Encodeur 5-ways
5-shots

5-ways
10-shots

10-ways
5-shots

10-ways
10-shots

Proto-dot BERT 61,22 ± 0,90 60,84 ± 1,58 58,14 ± 1,69 59,85 ± 2,01Weighted 65,62 ± 1,55 67,15 ± 0,88∗ 62,63 ± 1,18∗ 65,22 ± 0,98∗

PA-CRF

BERT [Cong] 62,25 ± 1,42 64,45 ± 0,49 58,48 ± 0,68 61,54 ± 0,89
BERT 63,63 ± 2,01 63,66 ± 1,54 62,11 ± 1,58 62,47 ± 1,29Average 65,09 ± 0,40 66,70 ± 0,45 62,32 ± 1,51 65,38 ± 1,71Max-pool 63,95 ± 1,99 66,94 ± 1,20 61,74 ± 1,95 64,77 ± 1,84Concat 64,30 ± 1,99 64,31 ± 1,80 62,01 ± 1,28 61,88 ± 1,05Weighted 66,26 ± 1,16∗ 66,97 ± 0,95∗ 63,90 ± 1,23∗ 67,21 ± 1,27∗ATT 63,65 ± 1,35 66,40 ± 1,03 62,41 ± 1,73 64,32 ± 1,64

Table 3.3 – Résultats : moyenne et écart-type de la micro F1-mesure sur 5 essais. La meilleureperformance en moyenne est indiquée en gras, la deuxième est soulignée. * indique que ladifférence entre le meilleur modèle et le deuxième est statiquement significative, en utilisant letest de significativité de Dror et al. (2019).

Le tableau 3.3 montre d’abord que, quel que soit le modèle utilisé (Proto-dot ou PA-
CRF), toutes les modifications de l’encodeur, hormis la configuration Concat pour la
condition 10-ways de PA-CRF, permettent d’améliorer de façon significative les perfor-
mances par rapport à l’encodeur BERT classique.

Cette observation permet également de conclure que ces améliorations sont cumu-
lables avec des améliorations dans d’autres modules. En effet, l’apport de PA-CRF se
fait au niveau du module de prédiction. Une meilleure exploitation des informations du
modèle BERT permet donc de dépasser les améliorations apportées par le modèle plus
complexe de Cong et al. (2021), représentant l’état de l’art de l’époque.

Parmi les différentes stratégies testées, celles permettant au système d’apprendre
automatiquement les poids pour combiner les différentes couches donnent générale-
ment de meilleurs résultats, la stratégieWeighted s’avérant la meilleure dans presque
tous les cas.

Une analyse plus détaillée des résultats des différentes approches, en particulier
pour les approches Average, Concat etMaxPool, est proposée en section 3.6.4.
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3.5 . Enrichissement par injection de connaissances

La seconde méthode d’enrichissement que nous avons envisagée est l’enrichisse-
ment par injection de connaissances. L’intégration de connaissances, qu’elles soient
lexicales, syntaxiques ou sémantiques, joue un rôle important dans l’amélioration des
performances des modèles de langue pré-entraînés. La tâche de pré-entraînement en
elle-même peut être vue comme une façon implicite d’injecter des connaissances spéci-
fiques à un domaine dans un tel modèle (Petroni et al., 2019). En particulier, lemodèle de
fondation BERT a été pré-entraîné à l’origine sur la prédiction de mot masqué (Masked
Language Modeling, MLM) et la prédiction de la cohérence entre deux phrases données
(Next Sentence Prediction, NSP). La première tâche permet de former des représenta-
tions contextuelles pertinentes pour chaque mot et la seconde, la représentation de la
sémantique des phrases. Ces tâches conduisent ainsi à encoder des connaissances sur
le domaine dans lequel est réalisé ce pré-entraînement. Unemanière intuitive d’adapter
ces modèles de fondation à de nouveaux domaines, sans données annotées, consiste à
simplement continuer son pré-entraînement de façon auto-supervisée sur le domaine
en question. Nous n’avons pas exploré cette piste parce que les jeux de données sur
lesquels nous travaillons sont déjà dans le domaine général.

Pour ajouter des connaissances explicites dans le modèle, une des stratégies cou-
rantes consiste à exploiter des ressources externes telles que des bases de données
lexicales ou des thésaurus sémantiques pour enrichir le vocabulaire du modèle. Cela
permet d’introduire une meilleure couverture lexicale, ce qui est crucial pour la détec-
tion et la classification précises des événements et de leurs composants. De plus, ces
ressources peuvent être utilisées pour renforcer les liens sémantiques entre les entités
et les événements, améliorant ainsi la cohérence des prédictions.

3.5.1 . Enrichissement des prototypes par mots clés

L’idée ici est de renforcer les prototypes de chaque classe en y intégrant les repré-
sentations de mots potentiellement déclencheurs (comme Bronstein et al. (2015), Lai
and Nguyen (2019) et Yu et al. (2022)). En effet, pour se rapprocher d’un cas d’application
réel, nous pouvons faire l’hypothèse qu’à défaut d’avoir des exemples annotés, nous
pouvons avoir des listes de mots clés associés à chaque nouveau type d’événements.

Sélection des mots clés

Cette idée d’enrichissement par des mots clés a été inspirée par les travaux de Bron-
stein et al. (2015); Lai and Nguyen (2019); Yu et al. (2022), qui ont exploité le guide d’an-
notation du jeu de données ACE-2005 pour sélectionner commemots clés les exemples
associés à chaque type d’événement. Étant donné que le jeu de données FewEvent n’a
pas fourni de guide d’annotation, nous prenons entre 1 et 5 déclencheurs par classe, de
façon aléatoire.
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Intégration des mots clés

Laméthode proposée consiste simplement àmodifier le prototype de chaque classe
en y intégrant un prototype des mots clés. Lors de chaque épisode, nous ajoutons la
moyenne des représentations des mots clés au prototype de chaque classe. Nous en-
codons les mots clés de façon isolée (hors contexte) avec le même encodeur BERT que
les mentions d’événements. Lorsque le mot clé sélectionné est polylexical, il est repré-
senté par la moyenne des représentations de ses composants. Le nouveau prototype
est donné par :

c̃y =
1

2
(αcy + βcykw)

où cy et cykw sont respectivement le prototype issu du support set et des mots clés. α et
β sont des termes de normalisation.

3.5.2 . La méthode LexFit

Les travaux de cette section ont été réalisés par M. Rida Lali dans le cadre de son stage de
Master, que j’ai co-encadré avec mes encadrants.

La deuxième méthode que nous explorons pour améliorer les représentations vec-
torielles de mots est le système LexFit (Vulić et al., 2021), une approche visant à enrichir
les représentations lexicales en exploitant les similarités lexicales entre les mots issues
d’un dictionnaire de synonymes. Une vue d’ensemble de la méthode est donnée à la
figure 3.8.
L’approche LexFit est elle-même inspirée du modèle Sentence-BERT 4 (Reimers and Gu-
revych, 2019), conçu pour produire des représentations similaires pour des phrases sé-
mantiquement proches. Contrairement auxméthodes traditionnelles qui se concentrent
principalement sur l’entraînement de modèles sur de vastes corpus de texte, LexFit
exploite des ressources lexicales telles que des dictionnaires de synonymes et d’anto-
nymes pour enrichir les représentations des mots. L’idée fondamentale de LexFit est
de combiner les informations sémantiques des ressources lexicales et les représenta-
tions contextuelles des mots, généralement produites par des modèles de langage pré-
entraînés comme BERT. En intégrant ces connaissances lexicales dans le processus d’ap-
prentissage, LexFit parvient à améliorer la qualité des représentations vectorielles d’un
point de vue lexical, ce qui peut profiter à diverses tâches de traitement automatique
des langues, notamment la tâche de détection d’événements. Cet a priori est d’autant
plus justifié ici que notre formulation prototypique de la tâche est assez lexicalisée. En

4. https ://github.com/UKPLab/sentence-transformers
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principe, nous cherchons simplement à construire un encodeur capable de fournir des
représentations de chaque type d’événements et de chaque exemple de sorte que les
déclencheurs d’un même type aient des représentations suffisamment proches.

En pratique, pour un mot vi donné, le modèle prend un autre mot synonyme et un
mot non-synonyme pour former respectivement une paire positive et une paire néga-
tive. Le modèle est ensuite entraîné de sorte à rapprocher les représentations des mots
de la paire positive et éloigner celles de la paire négative à travers une fonction de coût
contrastive. Dans notre implémentation, nous n’avons testé que la fonction MNEG (Mul-
tiple NEGatives ranking loss) donnée dans l’équation 3.3. Le modèle prend en entrée des
lots (batch) de paires afin d’augmenter le signal d’entraînement à chaque itération. Pour
des raisons de simplicité, les paires négatives sont construites au sein du lot en sélec-
tionnant simplement un mot d’une autre paire positive au sein du même lot.

LMNEG = −
B∑
i=1

s(vi, wi) +
B∑
i=1

log

(
B∑

j=1,j ̸=i

exp s(vi, wj)

)
(3.3)

où s(., .) est une fonction de similarité, vi et wj des plongements de mots et B la taille
du lot.

Le terme log
(∑B

j=1,j ̸=i exp s(vi, wj)
), appelé LSE (Log Sum Exp) est souvent utilisé pour

calculer une approximation lisse de la fonction max dans le but de rendre les calculs et
les optimisations plus stables et différentiables.

En effet, l’on peut borner ce terme comme suit :

expmax(s(vi, wj)) ≤
B∑

j=1,j ̸=i

exp s(vi, wj) ≤
B∑

j=1,j ̸=i

expmax(s(vi, wj))

expmax(s(vi, wj)) ≤
B∑

j=1,j ̸=i

exp s(vi, wj) ≤ B expmax(s(vi, wj))

max(s(vi, wj)) ≤ log

(
B∑

j=1,j ̸=i

exp s(vi, wj)

)
≤ log(B) + max(s(vi, wj))

Ce terme permet ainsi d’approximer le maximum des similarités avec les mots non-
synonymes tout en restant différentiable. La fonction MNEG permet donc de rappro-
cher les termes synonymes en minimisant le premier terme et d’écarter les mots non-
synonymes en maximisant le second terme.

3.5.3 . Expérimentations

Nous avons évalué trois configurations différentes :
• Standard est le modèle standard utilisant l’encodeur BERT pré-entraîné.
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Figure 3.8 – Vue d’ensemble de la méthode LexFit. Source : (Vulić et al., 2021)
• Mots clés est la version avec enrichissement des prototypes par les mots clés.
Nous avons testé une variante Mots clés[EVAL] qui ne considère les mots clés
que pendant l’évaluation du modèle. Dans cette variante, le modèle est entraîné
sans les mots clés, mais nous ajoutons les mots clés pendant la phase d’évaluation
pour enrichir les prototypes des nouvelles classes.

• LexFit qui est la version avec le pré-entraînement LexFit.
Résultats

Nous donnons les résultats dans le tableau 3.4. Toutes ces méthodes ont été éva-
luées avec un modèle Proto-dot dans une configuration 5-ways, 5-shots.

Méthode F1-mesureStandard 60,9 ± 2,8Mots clés 62,7 ± 1,3Mots clés[EVAL] 62,1 ± 2,2LexFit 61,6 ± 2,6
Table 3.4 – Comparaison desméthodes par injection de connaissances. Moyennes et écart-typesde la F1-mesure sur 5 essais avec un modèle Proto-dot dans une configuration 5-ways, 5-shots.

Nous constatons que toutes ces méthodes d’intégration de connaissances ont un ef-
fet positif sur les performances du modèle, bien que cet effet soit moins marqué que
celui observé avec les combinaisons de couches. L’intégration de connaissances par le
biais de mots-clés semble surpasser l’utilisation de synonymes via LexFit. Cette supé-
riorité peut s’expliquer par la spécificité des mots-clés par rapport aux événements,
tandis que les synonymes de LexFit restent d’ordre général. De plus, l’intégration di-
recte des mots-clés dans les prototypes peut jouer un rôle majeur, par opposition à
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la méthode LexFit, qui réalise cette intégration de manière préalable via une tâche de
pré-entraînement. Néanmoins, il est envisageable de combiner l’intégration de connais-
sances avec les méthodes de combinaison de couches. Cependant, nos expérimenta-
tions dans cette direction ont montré que ces améliorations ne se cumulaient pas de
manière significative, les résultats ayant tendance à stagner au niveau de performance
atteint par les combinaisons de couches.

3.6 . Discussions

3.6.1 . Impact de la formulation BIO

Nous avons utilisé le format BIO pour la détection et la classification des déclen-
cheurs événementiels, mais ce format pose plusieurs problèmes, en particulier dans
un contexte de l’apprentissage à partir de peu d’exemples. Tout d’abord, les méthodes
d’apprentissage à partir de peu d’exemples ont des difficultés pour estimer efficacement
les transitions entre étiquettes, comme il est d’usage pour les problèmes d’annotation
de séquences. C’est d’ailleurs pour cette raison que Hou et al. (2020) proposent une mé-
thode pour apprendre ces transitions. Leur méthode consiste à calculer les scores de
transition pour chaquemot en fonction de sa similarité avec la représentation de chaque
étiquette au lieu d’apprendre ces transitions. Cettemême idée a été reprise dans l’article
PA-CRF dans lequel les scores de transition sont calculés à partir des prototypes.

Ce format implique par ailleurs de construire un prototype pour la classe «O », aussi
appelée classe nulle dans le cadre d’un réseau prototypique. Or, cette classe possède par
définition une cohérence très faible car elle est constituée de mots sans lien particulier
sur le plan sémantique. La représentativité de son prototype est donc aussi très faible,
ce qui tend à perturber les décisions de classification événementielle des mots. Nous
étudierons plus en profondeur cette problématique dans le chapitre 4 et proposerons
une stratégie permettant de mieux traiter cette classe.

En outre, les classes « I- » posent également des problèmes dans la mesure où elles
correspondent souvent à des prépositions dans des verbes à particules (phrasal verbs)
comme on peut le voir dans la figure 3.9. Le modèle a donc tendance à confondre les
étiquettes « I- » de classes différentes ou à les confondre avec des prépositions appar-
tenant à la classe nulle. De plus, ces étiquettes « I- » n’interviennent que dans le cas
de déclencheurs en plusieurs mots, qui sont peu représentés dans les corpus (respec-
tivement 0, 62%, 2, 71% et 3, 58% dans les ensembles d’entraînement, de validation et
d’évaluation du jeu de données FewEvent), ce qui conduit donc à des prototypes peu
fiables pour ces classes. Leur impact reste toutefois négligeable sur les performances
en raison de leur rareté dans les jeux de données.

Pour remédier à ce problème, nous avons exploré deux approches principales. La
première stratégie implique de fusionner les classes « I- » avec les classes « B- ». En
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Figure 3.9 – Les 20 mots les plus fréquents avec des étiquettes « I- » dans l’ensemble d’entraîne-ment.

conséquence, tous les mots liés à un même déclencheur seraient regroupés dans une
seule classe. Cependant, cette approche entraîne une diminution d’environ 2 points en
moyenne des performances dumodèle. Dans la seconde approche, nous proposons de
créer un prototype « I » commun à toutes les classes « I- ». Cette démarche apporte
deux bénéfices significatifs. Tout d’abord, elle aboutit à une réduction du nombre de
classes, passant de (2N+1) à (N+2) classes 5. En outre, elle renforce la représentation du
prototype pour cette classe. Ces ajustements ont conduit à une augmentation d’environ
1 point en moyenne de la F1-mesure. Cependant, même si cette méthode permet de
réduire les erreurs de prédiction sur les prépositions, elle augmente les erreurs sur les
mots « I- » qui n’en sont pas.

3.6.2 . Impact de l’apprentissage épisodique N-ways, k-shots

De façon attendue, on remarque que la difficulté de la tâche augmente lorsque le
nombre de classes (N ) augmente et, de façon complémentaire, que les résultats sont
meilleurs avec un plus grand nombre d’exemples annotés (k). En revanche, le nombre
d’épisodes d’évaluation n’a pas d’influence significative sur les résultats. Nous avons
ainsi vérifié, en faisant varier le nombre d’épisodes de test (avec l’encodeur Average)
entre 500 et 5 000, que les écarts de scores observés sont de moins de 0,5 point, bien
en dessous des écart-types observés dans le tableau des résultats (voir tableau 3.5).
Cela démontre que les performances des modèles ne sont pas affectées par le nombre
d’épisodes d’évaluation, évitant ainsi un potentiel biais dans l’évaluation qui serait dû
à cette évaluation épisodique. De plus, on peut en tirer parti en diminuant le nombre
d’épisodes d’évaluation sans perte de généralité.
#épisodes 500 1 000 1 500 2 000 2 500 3 000 3 500 4 000 4 500 5 000
F1-mesure 64,51 64,44 64,83 64,78 64,91 64,74 64,72 64,81 64,69 64,78

Table 3.5 – F1-mesure en fonction du nombre d’épisodes d’évaluation.
5. Représentant toutes les classes « B- », la classe « O », et la classe générique « I ».
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3.6.3 . Analyse des erreurs de prédiction

Figure 3.10 – Matrice de confusion pour la détection d’événements sur l’ensemble d’évaluationavec un modèle Proto-dot et l’encodeur Bert-Weighted.
La matrice de confusion de la figure 3.10 donne un aperçu global des erreurs de pré-

diction faites par lemodèle. Demanière générale, les classes B- sont assez bien prédites.
Cela signifie que lemodèle arrive à représenter correctement le champ lexical de chaque
type d’événements. On peut tout de même remarquer des confusions entre des clas-
ses sémantiquement proches 6. Cela confirme bien l’observation précédente puisque
ces classes partagent le même type parent (ici Contact) ainsi que des déclencheurs en
commun (tels que les verbes to write ou to send), et donc le même champ lexical.

La plus grande partie des erreurs vient de confusions entre la classe « O » (dite classe
NULLE) et les classes d’événements (première ligne et première colonne de la matrice

6. Par exemple, Contact.Email et Contact.Letter-Communication.
3.6 Discussions 63



de confusion). Les faux positifs 7 viennent de ce que le modèle classifie comme non-
déclencheurs certains mots qui ont la même orthographe que des mots déclencheurs.
Inversement, les faux négatifs 8 proviennent du fait que certains déclencheurs sont trop
rares ou peu spécifiques de leur classe et sont donc considérés comme des mots de la
classe nulle. Ce problème peut être résolu selon deux voies : d’abord en construisant de
meilleurs prototypes pour chaque type d’événements, capables de capter tous les dé-
clencheurs, même les plus rares, pour diminuer le nombre de faux négatifs ; ensuite en
trouvant une façon de filtrer les mots « O » classifiés comme déclencheurs. Ces biais ont
été définis parWang et al. (2021a) dans le cadre de la classification d’événements comme
étant le problème de chevauchement de déclencheurs (trigger overlap) et le problème
de séparabilité au sein des déclencheurs (trigger separability).

Ces mêmes problèmes ont également été abordés par Chen et al. (2021b), qui pro-
posent de trouver un équilibre entre la représentation du contexte et les caractéris-
tiques intrinsèques des mots dans la construction des prototypes. Cette approche re-
pose sur le fait que l’encodeur BERT capture la signification de la phrase complète par
le biais du jeton [CLS], ce qui signifie que le contexte seul peut déjà contenir des in-
formations sur le type d’événement mentionné dans la phrase. Ainsi, lorsque le type
d’événement est connu à l’avance, il devient possible de résoudre l’ambiguïté quant à la
pertinence d’un mot comme déclencheur ou non.

Cependant, leur méthode présente une limitation dans le sens où les prédictions
sont effectuées type par type. En pratique, cela équivaut à réaliser une classification bi-
naire avec le contexte seul : déterminer si la mention en question appartient ou non
au type traité. Ensuite, pour chaque mot, décider si ce mot agit comme déclencheur ou
non. Ces deux étapes de classification binaire sont réalisées conjointement, la seconde
étant fortement conditionnée par la première. Leur travail se distingue de l’approche de
Bronstein et al. (2015), qui effectue également une évaluation type par type avec une clas-
sification binaire au niveau des mots, mais sans prendre en considération le contexte
dans lequel le mot apparaît.

Nous proposons une approche permettant de traiter ce problème dans le chapitre
4 en prenant en compte tous les types à la fois.

3.6.4 . Combinaison des couches : analyse détaillée

Pour compléter nos analyses, nous avons réalisé des tests afin de déterminer l’in-
fluence du nombre de couches sélectionnées pour les encodeurs Average, Concat et

7. Ici, nous désignons par faux positifs tous les mots de la classe « O » assignés à des classes d’événe-ments.8. Ici, les faux négatifs sont les déclencheurs assignés à la classe « O ».
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(a) Premières couches (b) Dernières couches

(c) Performance couche par couche
Figure 3.11 – Les figures 3.11a et 3.11b présentent l’influence du nombre de couches sélection-nées pour les encodeurs Average, Concat et Max-pool sur les performances du modèle. Lafigure 3.11c présente les performances du modèle pour une couche isolée.

Max-pool 9. Nous rapportons à la figure 3.11 les résultats obtenus par ces trois mo-
dèles en prenant en compte n couches successives en partant de la première couche
(figure 3.11a) ou de la dernière (figure 3.11b).

Nous constatons que l’encodeur Average est plus stable que les deux autres et que
ses performances ont tendance à augmenter régulièrement avec le nombre de couches.
Les meilleurs résultats obtenus avec cette stratégie de combinaison sont par ailleurs
compétitifs par rapport à la stratégieWeighted, ce quimontre que la prise en compte de
toutes les couches reste intéressante, même à l’aide d’une combinaison simple comme
la moyenne. Les autres stratégies ne permettent pas, quant à elles, d’exploiter toutes
les informations. Cela est particulièrement notable pour la stratégieMax-pool, qui tend
probablement à lisser de plus en plus les éléments discriminants quand le nombre de
couches augmente. En effet, cette approche implique de sélectionner la valeur maxi-
male pour chaquedimension à travers toutes les couches. Ainsi, àmesure que le nombre

9. Étant donné que les stratégiesWeighted et ATT utilisent toutes les couches.
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Figure 3.12 – Poids associés à chaque couche dans la combinaisonWeighted.

de couches s’accroît, ces valeurs maximales auront tendance à se rapprocher pour des
mots différents. Cela peut conduire à une perte de spécificité et à une réduction de la
capacité à distinguer des caractéristiques subtiles entre les mots.

Concat crée pour sa part des représentations intermédiaires de taille importante qui
sont sans doute trop peu sélectives du point de vue de leur exploitation par le modèle.

Par ailleurs, les figures 3.11a et 3.11b montrent que les dernières couches de BERT
semblent plus intéressantes que les premières dans notre contexte. Ce constat peut
traduire la présence intrinsèque d’informations plus utiles pour la tâche visée dans ces
couches ou simplement s’expliquer par une influence plus importante de l’apprentis-
sage liée à la tâche à leur niveau du fait de leur plus grande proximité vis-à-vis de la
sortie du modèle.

Enfin, la figure 3.11c rapporte le cas limite de la prise en compte d’une seule couche,
avec, de la première à la dernière couche, une forte augmentation des résultats jusqu’à
la couche 4, qui atteint une performance comparable à Averagemais avec une variance
plus importante, puis une baisse progressive.

Concernant la stratégieWeighted, nous avons observé que la combinaison linéaire
apprise dépend fortement des poids initiaux et des classes initialement vues par l’enco-
deur. Afin de regarder qualitativement l’impact de chaque couche, nous avons tracé les
poids associés à chaque couche à la figure 3.12. Nous initialisons tous les poids à une
même valeur au début de l’entraînement égale à 1

12
. On peut constater que même si le

modèle prend en compte toutes les couches, il a tendance à accorder plus d’importance
aux dernières couches. Nous pouvons par exemple noter la distinction de la dernière
couche par rapport aux autres. Cette tendance n’est plus observée lorsque nous initiali-
sons les poids avec d’autres valeurs.

3.6.5 . Analyses qualitatives
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(a) BERT standard (b) BERTWeighted

Figure 3.13 – Coefficients de silhouette pour les encodeurs BERT et BERT-weighted. Les pointillésrouges représentent la valeur moyenne.

Pour évaluer la qualité des représentations vectorielles pour chaque classe, nous
avons utilisé l’indice de silhouette, unemétrique couramment utilisée en clustering pour
mesurer à quel point les exemples d’un cluster sont similaires entre eux par rapport
aux autres clusters. L’indice de silhouette varie de −1 à 1. Une valeur élevée indique une
séparation claire entre les classes tandis qu’un coefficient faible suggère un chevauche-
ment significatif entre les classes. Les valeurs négatives correspondent aux cas où les
exemples sont assignés à la mauvaise classe.

Nous avons tracé les coefficients de silhouette pour les représentations fournies par
BERT et Weighted afin de comparer leur qualité. En examinant ces coefficients de sil-
houette, il est notable que la séparation entre les différents types d’événements n’est
pas particulièrement nette. Les valeurs moyennes enregistrées se situent à des niveaux
relativement bas (0.11 pour BERT et 0.16 pour Weighted), ce qui souligne la complexité
inhérente à la tâche de détection d’événements. Cependant, on peut observer que, de
façon attendue, les enrichissements apportés par l’approcheWeighted semblent avoir
amélioré la qualité des représentations.

3.7 . Conclusions

Dans ce chapitre, nous avons abordé la tâche de détection d’événements à partir
de peu d’exemples. Cette tâche consiste à identifier les déclencheurs d’événements au
sein des phrases et leur associer un type. Inspiré par la littérature sur cette même tâche,
nous l’avons formulée comme une tâche d’annotation de séquences et nous la traitons
par le biais du méta-apprentissage et par une approche prototypique qui a montré des
performances prometteuses dans plusieurs études précédentes (Deng et al., 2020; Lai
et al., 2020a, 2021a; Cong et al., 2021). En particulier, nous avons cherché à améliorer

3.7 Conclusions 67



les représentations vectorielles des mots fournies par le modèle de langue BERT afin
d’améliorer la représentation de chaque prototype et ainsi améliorer les prédictions qui
se font sur la base des similarités avec ces prototypes. Dans ce contexte, nous avons
exploré différentes stratégies permettant d’améliorer ces représentations. Nous avons
évalué d’une part une méthode par combinaison des couches cachées du modèle de
langue BERT, et d’autre part, une méthode par injection de connaissances.

La stratégie d’enrichissement par combinaison de couches repose sur l’idée que les
couches cachées dumodèle BERT contiennent des informations qui ne sont pas toujours
exploitées directement dans les applications. Cette idée avait été déjà évoquée dans
l’article initial de BERT, qui suggérait l’utilisation de concaténations de couches dans cer-
taines circonstances. Lorsqu’il y a suffisamment de données pour apprendre, on peut
supposer que les informations des couches cachées sont implicitement transférées vers
la couche de sortie grâce au mécanisme d’apprentissage. Cette technique devient par-
ticulièrement pertinente dans un contexte à faible quantité de données, où l’on peut
interpréter les plongements issus de ces couches cachées comme des exemples sup-
plémentaires utiles à la résolution de la tâche.

La méthode par injection de connaissances se décline en deux stratégies. D’une part,
l’injection de connaissances spécifiques aux événements à travers des listes demots clés
permettant d’enrichir les prototypes. D’autre part, l’injection par une méthode de pré-
entraînement, LexFit (Vulić et al., 2021), fondée sur la notion de synonymie entre mots et
permettant de partir d’un modèle pré-entraîné plus apte à reconnaître des similarités
lexicales.

Nous avons montré que toutes ces stratégies d’enrichissement permettent d’appor-
ter des améliorations par rapport à l’utilisation standard du modèle BERT pré-entraîné
d’origine. En outre, ces améliorations ont permis de surpasser les performances de
l’état de l’art pour cette tâche, donnant lieu à deux publications scientifiques (Tuo et al.,
2022b,a). Compte tenu du faible volume de données annotées disponibles, l’exploitation
optimale des informations fournies par le modèle de langue devient particulièrement
intéressante.

Toutefois, malgré les gains de performance significatifs obtenus grâce à notre appro-
che par rapport à l’état de l’art, notreméthode présente encore certaines limitations. Les
performances globales de notre modèle demeurent en deçà de celles obtenues dans
un cadre supervisé. Cette observation peut être attribuée à la nature intrinsèquement
complexe de la tâche ainsi qu’à la formulation prototypique que nous avons adoptée.
En effet, notre approche prototypique, fondée sur la similarité entre déclencheurs, peut
rendre difficile l’identification de déclencheurs qui diffèrent significativement de la ma-
jorité des déclencheurs d’une classe donnée. De plus, la création d’un prototype pour
la classe des mots non-déclencheurs (classe NULLE) peut poser problème, car ces mots
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n’ont pas nécessairement de similarité sémantique intrinsèque. Nous allons consacrer
le chapitre suivant au traitement de cette classe nulle en permettant d’améliorer signifi-
cativement les performances.

Ces résultats sont prometteurs et ouvrent la voie à des améliorations potentielles
dans d’autres modules du modèle. En effet, notre étude montre aussi la complémen-
tarité de ces améliorations avec d’autres approches de nature différente, bien que les
améliorations induites par les méthodes d’injection de connaissances tendent à s’atté-
nuer lorsqu’on les associe avec les combinaisons de couches.
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Chapitre 4
Amélioration de la détection d’événements par
une meilleure gestion de la classe NULLE
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Comme nous l’avons évoqué dans le chapitre précédent, les efforts de recherche
ont abordé la détection d’événements à partir de peu d’exemples comme une tâche
d’annotation de séquences, qui se transforme en un problème de classification demots
traité à l’aide de réseaux prototypiques (Cong et al., 2021; Tuo et al., 2022b; Zhang et al.,
2022c). Toutefois, nous avons observé que cette approche, bien qu’étant prometteuse
et à l’état de l’art actuel, est limitée, notamment par le fait qu’elle génère beaucoup de
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faux positifs dans ses prédictions. En d’autres termes, les mots non-déclencheurs sont
souvent classifiés comme déclencheurs en raison de leur similarité avec les prototypes
des classes d’événements.

Dans ce chapitre, nous nous focalisons spécifiquement sur la classe des mots non-
déclencheurs, aussi appelée classeNULLE, avec pour objectif de réduire demanière signi-
ficative les erreurs associées à cette classe. Nous explorerons en particulier deux appro-
ches principales : la première vise à redéfinir et ajuster le prototype de la classe NULLE
tandis que la seconde cherche à filtrer cette classe à l’aide d’un seuil, sans construire un
prototype spécifique pour celle-ci.

4.1 . Introduction

4.1.1 . Problématique

Les travaux sur la détection d’événements à partir de peu d’exemples abordent la
tâche par un apprentissage épisodique N -ways, k-shots (Vinyals et al., 2016) avec des ré-
seaux prototypiques. La tâche de détection des déclencheurs est formulée comme un
problème d’annotation de séquence en s’appuyant sur le format BIO (Beginning-Inside-
Outside), comme dans Cong et al. (2021) et Tuo et al. (2022b) 1. L’identification du type
d’événement et de la position du déclencheur est effectuée en attribuant une étiquette
à chaque mot. Cette approche se traduit par une classification multi-classes au niveau
des mots, avec autant de classes que de types d’événements, plus une classe dite classe
NULLE (correspondant aux étiquettes « O») pour les mots non-déclencheurs. Nous four-
nissons un exemple d’annotation BIO dans le tableau 3.1 du chapitre précédent.

Ces travaux construisent un représentant pour chaque classe, appelé prototype, à
partir des exemples du support set en prenant la moyenne des représentations des k

déclencheurs fournis. Ensuite, ils classent chaque mot du query set en fonction de sa
similarité avec ces prototypes (Yang and Katiyar, 2020; Cong et al., 2021; Tuo et al., 2022b).

Bien que cette formulation ait montré des performances prometteuses, comme illus-
tré dans les travaux de Cong et al. (2021) ainsi que dans les expériences présentées dans
le chapitre 3, une de ses limitations réside dans sa propension à générer des confusions
entre les déclencheurs d’événements et les mots qui ne sont pas des déclencheurs. En
conséquence, les performances de cemodèle se traduisent souvent par un rappel élevé,
ce qui indique sa capacité à repérer de nombreux déclencheurs, mais s’accompagne
d’une précision relativement faible. Autrement dit, il identifie un grand nombre de dé-
clencheurs mais une proportion importante d’entre eux est incorrecte. Nous fournis-
sons une analyse plus fine des résultats par catégorie d’événements dans le tableau 4.1.

1. Les déclencheurs événementiels peuvent être en plusieurs mots, en très faible nombre dans lescorpus, mais n’admettent pas de chevauchement, ce qui rend le format BIO suffisant.
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Cette modélisation implique d’avoir un prototype pour la classe NULLE, qui est cons-
truit en rassemblant des mots qui ne sont pas sémantiquement homogènes. L’hétéro-
généité intrinsèque du prototype « non-événement » (c’est-à-dire la classe NULLE) rend
difficile la discrimination entre lesmots déclencheurs et certainsmots non-déclencheurs
qui en sont sémantiquement proches.

Type Précision Rappel F1-mesure
Business.Sponsorship 0,77 0,91 0,83Business.Start-Org 0,49 0,46 0,48Contact.E-Mail 0,54 0,78 0,64Contact.Letter-Communication 0,72 0,64 0,68Justice.Arrest-Jail 0,78 0,51 0,62Justice.Fine 0,47 0,72 0,57Music.Compose 0,66 0,57 0,61Olympics.Olympic-Athlete-Affiliation 0,37 1,00 0,54Personnel.Nominate 0,96 0,78 0,86Personnel.Resignation 0,72 0,92 0,81
moyenne (micro) 0,60 0,73 0,66

Table 4.1 – Précision, Rappel et F1-mesure par classe. Ces résultats sont obtenus avec un modèleProto-dot, un encodeur Bert-Weighted et 5 exemples par classe sur un essai. Nous considére-rons ces résultats comme valeurs de référence pour les comparaisons futures.
On peut constater dans le tableau 4.1 que les scores de rappel sont, en général et

en moyenne, bien plus élevés par rapport aux scores de précision. Cela signifie que la
majorité des déclencheurs est bien identifiée mais qu’il y a également trop de faux po-
sitifs. Ce constat est également illustré par la figure 4.1, dans laquelle nous avons tracé
les taux pour différents types d’erreur. Nous constatons que la grande majorité des er-
reurs vient des erreurs de prédiction concernant les étiquettes O. Il est donc nécessaire
de mieux modéliser cette classe « O ».

4.1.2 . Traitement spécifique de la classe NULLE

Ce problème de classification d’exemples de la classe NULLE est souvent inhérent à
toutes les tâches d’extraction d’information. Par exemple, pour la tâche de reconnais-
sance des entités nommées, le fait d’identifier des entités d’intérêt revient également
à identifier les autres mots comme n’étant pas des entités. De même, pour la classifi-
cation de relations, si l’on cherche à classifier des relations particulières entre certaines
entités, la plupart d’entre elles n’ont pas forcément de relation entre elles. Dans le cadre
de l’extraction d’information supervisée, les travaux considèrent en général cette classe
comme une classe supplémentaire et la traite comme les autres classes. Pour les tâches
d’annotation de séquences, telles que la reconnaissance d’entités nommées ou la détec-
tion d’événements, on tire souvent parti d’une couche CRF pourmodéliser les transitions
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Figure 4.1 – Proportion des types d’erreurs pour un modèle Proto-dot. Les barres hachuréesconcernent les erreurs liées à la classe NULLE.

entre les classes. Cela permet ainsi de s’affranchir du calcul d’une représentation expli-
cite pour cette classe. Cependant, cela ne peut pas être appliqué dans le cadre d’un
apprentissage avec peu de données car nous n’aurions pas assez de données pour ap-
prendre ces transitions. En particulier, dans le cadre duméta apprentissage épisodique,
les transitions apprises lors de l’entraînement sont peu transférables aux classes d’éva-
luation vu que ces classes n’apparaissent pas lors de l’entraînement par définition.

Plusieurs travaux ont été proposés pour résoudre ce problème, parmi lesquels (Fritz-
ler et al., 2018) pour la NER et (Gao et al., 2019b) pour l’extraction de relations à partir de
peu d’exemples. Fritzler et al. (2018) proposent uneméthode ne construisant pas de pro-
totype pour la classeNULLEmais définissant la distance à cette classe par une valeur fixe
apprise pendant l’entraînement. Une fois cette valeur ajustée, ils font leurs prédictions
à l’aide d’une couche CRF qui prend en entrée les distances aux prototypes concaté-
nées avec cette valeur apprise. Gao et al. (2019b) proposent pour leur part le modèle
BERT-PAIR, qui prédit un score de similarité et un score de dissimilarité pour chaque
paire d’instances. Une instance peut donc être catégorisée dans la classe NULLE si en
moyenne son score de dissimilarité est plus élevé que son score de similarité aux ins-
tances du support set.

Dans ce chapitre, nous proposons d’explorer deux types de solutions : une première
approche consistant à redéfinir le prototype de la classe nulle et une seconde, consistant
à ne pas construire de prototype de cette classe et calculer un seuil de décision pour
filtrer les faux positifs.

Ces travaux ont abouti à une nouvelle façon de traiter efficacement la classe NULLE
dans la tâche de détection d’événements à partir de peu d’exemples. Nous proposons
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notamment un nouveaumodèle pour la détection d’événements à partir de peu d’exem-
ples en utilisant des réseaux prototypiques et une fonction de coût contrastive par char-
nière (Hinge loss). Nous calculons un seuil de décision dynamique en utilisant la fonction
de répartition estimée de façon empirique sur les données (Empirical Cumulative Density
Function, ECDF). Ces contributions se traduisent par des gains significatifs, évalués sur
trois jeux de données, que nous avons présentés dans (Tuo et al., 2023b).

4.2 . Traitement de la classe NULLE par redéfinition de son prototype

Nous avons d’abord envisagé des approches visant à redéfinir le prototype de la
classe NULLE afin de mieux saisir les caractéristiques des mots de cette classe. Pour
ce faire, nous nous sommes inspirés de la littérature et avons exploré deux principales
pistes.

La première piste s’inspire de l’article de Fritzler et al. (2018), qui a utilisé uneméthode
similaire pour la tâche de reconnaissance d’entités nommées. L’idée sous-jacente est de
considérer que cette classe possède des caractéristiques stables et distinctives, indépen-
damment des variations sémantiques entre les mots. En adoptant cette méthode, nous
cherchons à mieux représenter la classe NULLE en utilisant un prototype invariant entre
les épisodes.

La deuxième méthode que nous avons explorée consiste à construire plusieurs pro-
totypes pour la classe NULLE en utilisant une méthode de clustering. Cette approche
s’inspire de l’idée que la classe NULLE pourrait être plus diversifiée et que différents
sous-groupes de mots pourraient s’y trouver. En appliquant un algorithme de cluste-
ring sur les exemples de la classe NULLE du support set, nous cherchons à construire
plusieurs prototypes pour cette classe, chacun représentant un sous-groupe de mots
similaires.

4.2.1 . Prototype NULL constant

La première approche que nous avons examinée, StableProto, consiste à détermi-
ner une valeur invariante pour le prototype de la classe NULLE au lieu de le calculer en
utilisant les exemples du support set à chaque épisode. Cette idée a été inspirée par les
recherches de Fritzler et al. (2018) mais avec une différence notable : au lieu de régler la
distance par rapport au prototype comme Fritzler et al. (2018), nous apprenons à fixer le
prototype lui-même. Dans notre démarche, nous avons exploré deux variantes de cette
approche.

La première variante, Proto-Zero, implique l’utilisation d’un prototype constant, égal
au vecteur nul. Contrairement à l’approche classique, où le prototype est adapté aux
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caractéristiques du support set, il reste ici fixe avec la valeur zéro tout au long de l’en-
traînement. En fixant le prototype à zéro, notre processus d’apprentissage s’attache à
diriger les mots qui ne sont pas des déclencheurs vers cette valeur constante.

La seconde variante, Proto-Learn, un peu moins radicale, cherche à apprendre ce
prototype invariant en l’initialisant de manière aléatoire et en le mettant à jour pendant
le processus d’entraînement. Contrairement à la première variante, le prototype n’est
ici pas figé à zéro mais évolue en réponse aux données d’entraînement. Après l’entraî-
nement, ce prototype reste fixe pendant tous les épisodes d’inférence. Cette approche
offre davantage de flexibilité tout en permettant au modèle d’apprendre une représen-
tation adaptée à la classe NULLE au fur et à mesure de son exposition aux exemples.

La principale innovation de cette formulation réside dans son détachement du be-
soin de construire le prototype à partir du support set. Cette approche contourne ainsi le
défi lié à la diversité des mots de la classe NULLE en les attirant vers un vecteur constant
ou en permettant une adaptation progressive du prototype.

4.2.2 . Prototypes multiples pour la classe NULLE

La seconde méthode, MultiProto, cherche à construire plusieurs prototypes pour
cette classe NULLE. L’idée ici est de partitionner l’espace de sorte à créer plusieurs proto-
types pour cette classe. Cette idée s’inspire initialement du travail de Prabhu et al. (2018)
dans le domaine de la détection de maladies dermatologiques. Prabhu et al. (2018) ont
introduit cette approche pour résoudre deux défis majeurs de leur tâche. Tout d’abord,
ils devaient faire face à une distribution de classes à longue queue, avec de nombreuses
classes peu fréquentes, impliquant donc d’apprendre à partir de peu d’exemples pour
ces classes. De plus, ils rencontraient une grande variabilité entre les exemples au sein
d’unemême classe, ce qui est similaire aux problèmes que nous rencontrons dans la dé-
tection d’événements, en particulier pour la classe NULLE. Dans leur travail, ils ont utilisé
un réseau prototypique pour mieux traiter les classes peu fréquentes et ont construit
plusieurs prototypes pour chaque classe afin de mieux capturer la diversité au sein de
ces classes. Cependant, dans notre approche, nous construisons plusieurs prototypes
uniquement pour la classe NULLE. Cette formulation avec des prototypes multiples a
également été adoptée plus récemment pour la classification d’images à partir de peu
d’exemples (Few-Shot Image Classification) par Huang et al. (2021) et pour la classification
de relations par Liu et al. (2022c).

En pratique, nous commençons par lamise enœuvre d’un processus d’apprentissage
épisodique standard, similaire à celui que nous avons décrit précédemment dans le cha-
pitre 3. L’objectif de cette phase initiale est de former un encodeur capable de générer
des représentations vectorielles pour chaquemot. Ensuite, lors de la phase d’évaluation,
nous adoptons une approche épisodique où nous évaluons une phrase de l’ensemble
d’évaluation par épisode. Pour résoudre notre problème de détection d’événements,
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nous calculons les prototypes des classes d’événements comme précédemment. Ce-
pendant, cette fois-ci, nous appliquons un algorithme de clustering aux exemples de
la classe NULLE présents dans le support set. Cela nous permet de regrouper ces exem-
ples en clusters, chacun représentant une variation de la classe NULLE. Une fois que
nous avons obtenu ces clusters, nous utilisons la moyenne des vecteurs des mots à l’in-
térieur de chaque cluster pour former de nouveaux prototypes pour la classe NULLE. La
détection d’événements est ensuite effectuée en associant une classe à chaque mot en
fonction de sa similarité aux prototypes ainsi formés en plus des prototypes de classes
d’événements.

Nous avons exploré deux variantes de cette approche. Dans la première variante
(ProtoNulle), nous construisons un prototype de la classe NULLE pendant la phase de
méta-apprentissage, ce qui signifie que nous essayons de regrouper les mots de cette
classe même s’ils ne sont pas sémantiquement proches. En revanche, la seconde va-
riante (wo-ProtoNulle) ne construit pas de prototype pour la classe NULLE pendant l’ap-
prentissage. Elle se concentre uniquement sur les déclencheurs sans imposer de signal
d’apprentissage aux mots de la classe NULLE.

Pour le clustering des éléments de la classe NULLE, nous adoptons l’algorithme
DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) implémenté par Scikit-
learn 2. DBSCAN est un algorithme de clustering largement utilisé en analyse de données
et en apprentissage automatique. Sa principale caractéristique réside dans sa capacité
à regrouper des données similaires en fonction de leur densité spatiale, sans imposer
de forme géométrique particulière aux groupes créés.

Cet algorithmede clustering repose sur deuxparamètres clés : epsilon (ϵ) et le nombre
minimumdepoints (MinPts). Epsilon représente la distancemaximale entre deuxpoints
pour qu’ils soient considérés comme voisins et MinPts est le nombre minimum de
points voisins requis pour qu’un point soit inclus dans un cluster. Le processus de re-
groupement se déroule en sélectionnant un point de donnée non visité, puis en explo-
rant son voisinage pour identifier d’autres points proches. Si un nombre suffisant de
points voisins est trouvé, un cluster est formé. Ce processus se répète pour d’autres
points jusqu’à ce que tous les points aient été visités.

Les avantages deDBSCAN résident dans sa capacité à détecter des clusters de formes
arbitraires, à gérer les données bruitées et à ne pas exiger la spécification préalable
du nombre de clusters. Cependant, il est sensible aux paramètres ϵ et MinPts, qui in-
fluencent les résultats. De plus, son coût de calcul peut être élevé pour de grands en-
sembles de données.

Nous donnons une illustration de cetteméthode à la figure 4.2. À gauche, nous avons
le cas avec un seul prototype pour la classe NULLE et à droite, le mécanisme de cluste-

2. https ://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.cluster.DBSCAN.html
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Figure 4.2 – Aperçu du modèle MultiProto. Chaque cercle représente un point de donnée etles losanges représentent les prototypes. Chaque couleur représente une classe, le gris étant laclasse NULLE.
ring crée trois prototypes pour cette classe. Ce schéma illustre l’intérêt que possède la
construction de plusieurs prototypes pour la classe NULLE, permettant ainsi de mieux
couvrir l’ensemble des mots non-déclencheurs.

4.3 . Traitement de la classe NULLE par seuillage

La seconde méthode employée consiste à ne pas construire de prototype pour la
classe NULLE et à calculer un seuil de décision pour filtrer les prédictions. Cette idée a
été inspirée par des travaux en TAL sur la classification d’exemples hors domaine avec
peu d’exemples (Tan et al., 2019; Nimah et al., 2021).

En effet, les réseaux prototypiques se montrent particulièrement efficaces dans la
tâche de classification de textes, dont l’objectif est de classifier globalement une phrase
ou un texte en fonction du thème qu’il aborde. Cette efficacité repose particulièrement
sur la capacité des modèles de langue contextuels tels que BERT à bien capturer la sé-
mantique des phrases. Ces réseaux ont par exemple été utilisés pour l’analyse de sen-
timents, la classification de textes ou la classification d’événements qui est également
une tâche de classification de phrases 3. La tâche de classification d’événements com-
porte également une classe NULLE puisqu’il y a des phrases sans aucun événement ;
mais elle est souvent traitée exactement comme les autres classes (Deng et al., 2020; Lai
et al., 2020a; Deng et al., 2021; Lai and Nguyen, 2019; Lai et al., 2021a). Dans cette tâche
de classification d’événements, la donnée du déclencheur 4 en plus de la phrase permet
d’apporter suffisamment d’informations pour distinguer la classe NULLE.

3. En pratique, on cherche à classifier une phrase étant donné un déclencheur.4. Pour les phrases qui ne comportent aucun événement, le déclencheur est un mot choisi aléatoire-ment dans la phrase. Lai et al. (2021a) proposent d’utiliser des mots avec les mêmes catégories morpho-syntaxiques (PoS (Part-of-Speech) tags) que les vrais déclencheurs pour rendre la tâche plus réaliste.
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Figure 4.3 – Vue d’ensemble du modèle de détection d’événements à partir de peu d’exemplespar apprentissage contrastif et seuillage.

L’article de Tan et al. (2019) est le premier travail à proposer de dédier un traitement
spécifique à cette classe NULLE dans un contexte d’apprentissage frugal en données.
Tan et al. (2019) traitent en particulier la tâche de classification de sentiment sur le jeu de
données Amazon Reviews (He and McAuley, 2016) et de classification d’intentions pour
un agent conversationnel. Leur objectif est de déterminer si un commentaire sur un
article Amazon est positif ou non, mais aussi de pouvoir dire si le commentaire ne porte
pas sur l’article en question. Demême pour la classification d’intentions, Tan et al. (2019)
cherchent à classifier les intentions dans un système d’agent conversationnel ou dire si
la requête de l’utilisateur ne fait pas partie des intentions prises en compte par l’agent.
Ils proposent pour cela un modèle par apprentissage contrastif qui permet d’écarter
les exmples hors domaines des représentations des vraies classes. Leur idée a ensuite
été reprise par Nimah et al. (2021), qui ont proposé une nouvelle fonction de coût plus
adaptée permettant d’améliorer les performances du modèle.

Nous adaptons cette approche à notre tâche de détection d’événements en consi-
dérant la classe NULLE comme une classe hors domaine (Schölkopf et al., 2001). Notre
objectif est donc de classifier les instances selon les types d’événements connus ou de
dire s’ils n’appartiennent à aucune des classes d’événements.

Il faut toutefois noter une différence majeure par rapport aux travaux de Tan et al.
(2019). Nous ne faisons pas la classification auniveaude la phrase,mais au niveaudumot
et, de plus, lesmots de la classeNULLE ne sont pas vraiment des exemples hors domaine
puisqu’ils font effectivement partie du champ lexical du domaine des événements. Cette
subtilité ajoute une couche de complexité à notre problème de détection d’événements.

Une vue d’ensemble du modèle complet est donnée à la figure 4.3. Il est composé
des mêmes modules que les modèles précédents à la seule différence qu’il ne construit
pas de prototype pour la classe NULLE.

Comme précédemment, nous travaillons avec un ensemble composé de N types
d’événements, chacun ayant k exemples annotés. Unmodule d’encodage est utilisé pour
traiter ces phrases en entrée et générer une représentation contextuelle pour chaque
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mot. Pour une phrase x = w1, . . . , wL de longueur L, l’encodeur produit une séquence
ē = e1, . . . , eL, où ei est la représentation vectorielle du mot wi. Par défaut, nous utili-sons l’encodeur « BERT-Weighted » proposé dans le chapitre précédent et qui a donné
les performances les plus élevées pour la tâche considérée.

Ces représentations sont ensuite utilisées pour construire un prototype pour chaque
type d’événements en faisant la moyenne des représentations des mots déclencheurs
du support set. Par la suite, les mots du query set sont classifiés en fonction de leur simi-
larité à ces prototypes.

Contrairement à Tuo et al. (2022b) et Cong et al. (2021), nous ne construisons pas de
prototype pour la classe NULLE. En lieu et place, nous nous appuyons sur un seuil de
similarité pour déterminer si un mot est considéré comme déclencheur ou non.

4.3.1 . Processus d’entraînement

Comme nous l’avons souligné dans le chapitre précédent, l’apprentissage dans ce
cadre se résume à la modification d’un encodeur capable de générer des plongements
similaires pour les déclencheurs appartenant aumême type d’événement, tout enmain-
tenant une distance significative entre les déclencheurs et les mots de la classe NULLE.
Dans cette nouvelle formulation, la similarité entre les mots non-déclencheurs n’est pas
une condition nécessaire. Ce qui compte avant tout, c’est d’induire une séparation nette
entre les déclencheurs et les mots non-déclencheurs, même si ces derniers peuvent ap-
partenir au même champ lexical.

Modification de la fonction de coût

La fonction de coût habituellement utilisée dans les réseaux prototypiques et dans
les problèmes de classification de façon générale est l’entropie croisée (cross-entropy).
Nous avons adopté ici une fonction de coût de charnière (hinge-loss) qui est, de façon gé-
nérale, plus adaptée à l’apprentissage de similarités ou de dissimilarités. Contrairement
à l’entropie croisée, dont l’objectif est d’apprendre à prédire des valeurs de probabilité
à partir d’une entrée, les fonctions de charnière prédisent plutôt la similarité relative
entre les entrées. Une telle fonction est plus appropriée dans notre cas puisque nous
cherchons justement à rendre les déclencheurs plus proches de leurs prototypes que
les mots non-déclencheurs. L’expression de l’entropie croisée est rappelée dans l’équa-
tion 5.2.

Pour une classe y donnée, la fonction de coût proposée comporte deux termes de
fonction de type hinge loss :

• Loss-TRI : permet de rapprocher le déclencheur etr de son prototype cy tout en
l’écartant des autres prototypes {cj | j ̸= y}. Ce terme favorise une séparation nette
entre les classes d’événements tout enmaintenant la cohérence interne au sein de
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chaque classe.
LTRI(ē, y) =

∑
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• Loss-O : permet quant à lui d’écarter les mots de la classe « O » ei (i ̸= tr) de tous
les prototypes cj . Ce terme permet de garantir la séparabilité entre les mots non-
déclencheurs et les classes d’événements.
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j
)
−M1

)) (4.2)
où s(.) est une fonction de similarité, M0 et M1 sont des hyper-paramètres corres-

pondant à des marges. M0 permet de contrôler la distance de l’exemple positif le plus
éloigné de son prototype. En d’autres termes, il permet de contrôler le degré de com-
pacité des exemples au sein d’une même classe. Un compromis està trouver pour cet
hyper-paramètre : une classe trop compacte peut mal prédire les déclencheurs rares,
tandis qu’une classe trop dispersée peut entraîner des confusions avec d’autres classes.
À l’inverse, M1 contrôle la distance du mot non-déclencheur le plus proche. La diffé-
rence entre M1 et M0 est la largeur de la marge souhaitée entre les exemples positifs
et les exemples négatifs. Chacun des deux termes ci-dessus peut par ailleurs être rem-
placé par n’importe quel autre type de fonction de coût de façon complètement indé-
pendante. Par exemple, le travail de Tan et al. (2019) avait utilisé une fonction de coût
de type cross-entropy pour le premier terme et proposé un troisième terme (hinge-loss)
pour contrôler les écarts entre les prototypes. Nous n’avons pas trouvé utile d’utiliser ce
troisième terme car il était redondant avec le premier dans notre cas et n’apportait pas
de gain significatif.

Lemodèle est entraîné enminimisant une fonction de coût globale égale à la somme
de ces deux termes.

4.3.2 . Module de prédiction

L’approche standard avec les réseaux prototypiques est de classer chaque exemple
en fonction de sa similarité avec les prototypes. Dans notre modèle, en l’absence de
prototype pour la classe NULLE, nous devons nous fier à un seuil en dessous duquel le
mot est considéré comme un non-déclencheur.

Dans les travaux de Tan et al. (2019) et Nimah et al. (2021), un seuil optimal est défini
en utilisant la distribution des valeurs de similarité sur un ensemble de validation. Le
seuil ainsi déterminé est ensuite appliqué aux exemples de l’ensemble d’évaluation.

Cependant, dans notre cas, nous avons constaté demanière empirique que les distri-
butions des valeurs de similarité entre un déclencheur et les prototypes varient considé-
rablement d’une phrase à l’autre. Cela rend l’utilisation d’un seuil global impraticable. À
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titre d’exemple, dans la figure 4.4, nous présentons deux exemples de la classe
Justice.Arrest-Jail 5 dans une configuration avec cinq classes par épisode.Onpeut
observer que pour la phrase de la figure 4.4a, un seuil optimal serait situé entre 0,95 et
0,80 tandis que pour la phrase de la figure 4.4b, le seuil optimal devrait être placé entre
les valeurs 0,75 et 0,67. Cette disparité implique qu’il n’est pas possible de définir un
seul seuil qui fonctionnerait de manière cohérente dans tous les cas, ce qui rend cette
approche inadaptée. Une approche plus flexible et adaptative est de ce fait nécessaire
pour gérer cette variabilité inhérente aux données.

(a)

(b)
Figure 4.4 – Valeurs de similarité pour deux phrases différentes appartenant à la même classedans une configuration avec cinq prototypes. Les lignes correspondent aux prototypes et lescolonnes aux étiquettes des mots. B-TRIG indique la position du déclencheur.

Cette observation souligne l’importance de la variabilité contextuelle : même des
phrases partageant des déclencheurs identiques peuvent présenter des distributions de
similarité différentes. Cette variabilité devient encore plus prononcée lorsque l’on consi-
dère d’autres événements ou d’autres déclencheurs, où les contextes et les expressions
linguistiques peuvent varier de manière significative.

5. Correspondant à l’arrestation et l’emprisonnement d’une personne.
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Figure 4.5 – Distribution des seuils optimaux sur l’ensemble de validation.

Nous avons représenté la distribution des seuils optimaux sur l’ensemble de valida-
tion à la figure 4.5. Nous constatons que ces seuils varient considérablement, bien qu’il
y ait une concentration notable vers les valeurs élevées (ce qui correspond au compor-
tement souhaité). Cette observation confirme que l’application d’un seuil global pour
tous les exemples ne serait pas appropriée. Par conséquent, nous proposons une ap-
proche qui permet de déterminer dynamiquement un seuil adapté à chaque phrase,
tenant ainsi compte de la variabilité inhérente aux données et améliorant la précision
des prédictions dans des contextes diversifiés.

4.3.3 . Recherche d’un seuil dynamique

Notre approche consiste à déterminer la probabilité associée au seuil optimal en
utilisant la fonction de répartition sur les valeurs maximales de similarité. Cette mé-
thode nous permet d’ajuster dynamiquement le seuil en fonction des caractéristiques
de chaque exemple, offrant ainsi une meilleure capacité à distinguer les déclencheurs
des mots non-déclencheurs dans des contextes variés.

Plus précisément, étant donné que les similarités entre les déclencheurs et les pro-
totypes sont plus élevées que celles des mots « O » de façon générale, nous supposons
que, pour une phrase donnée, les similarités des déclencheurs n’apparaîtront qu’au-
dessus d’un certain quantile assez élevé dans la distribution des similarités des mots de
la phrase. Nous supposons également que ce quantile est suffisamment stable, même
s’il ne correspond pas exactement à la même valeur de similarité d’un exemple à l’autre.
Il suffit donc de déterminer ce quantile pour pouvoir déterminer le seuil adapté à chaque
phrase.

4.3 Traitement de la classe NULLE par seuillage 83



En pratique, pour une phrase donnée du query set, nous sélectionnons une phrase
témoin qui sera utilisée pour déterminer la probabilité du seuil optimal en deux étapes.

• Recherche de la phrase témoin : nous cherchons dans le support set la phrase
la plus similaire à la phrase considérée. Dans ce contexte, la similarité entre deux
phrases est calculée comme la moyenne des similarités entre tous les mots com-
posant ces deux phrases (y compris le jeton [CLS] du modèle BERT).

• Recherche du seuil de similarité : nous calculons ensuite les similarités entre la
phrase témoin et les prototypes, faisons varier le seuil entre les similarités mini-
mum et maximum et adoptons finalement celui maximisant la F1-mesure sur la
phrase témoin sélectionnée. Ensuite, nous déterminons la probabilité correspon-
dant à ce seuil en utilisant la fonction de répartition sur ces valeurs de similarité.
Enfin, nous déterminons le seuil optimal pour la phrase du query set à partir de sa
fonction de répartition et de la probabilité déterminée précédemment.

Toutefois, comme les probabilités empiriques directement calculées à partir de la
fonction de répartition dépendent du nombre de mots dans les phrases, nous interpo-
lons linéairement la fonction de répartition sur un plus grand nombre de points avant
d’estimer les probabilités, ce qui nous permet de donner artificiellement à toutes les
phrases la même longueur. Nous utilisons 512 points pour faire cette interpolation car
cela correspond au nombre maximal de mots pouvant être pris en entrée du modèle
BERT, qui est notre encodeur par défaut.

Nous donnons une illustration de la recherche du seuil dynamique par la fonction de
répartition à la figure 4.6. Dans cet exemple, la « phrase 1 » (phrase témoin du support
set) a un seuil optimal estimé à 0,71 correspondant à une probabilité estimée à P = 0,97.
Nous reportons ensuite cette valeur de probabilité sur la fonction de répartition de la
« phrase 2 » (phrase du query set à classifier) pour obtenir son seuil optimal, égal à 0,92.

Nous répétons ce même processus pour tous les exemples de l’ensemble d’évalua-
tion, permettant ainsi de déterminer un seuil adapté à chaque exemple.

Filtrage par les étiquettes morphosyntaxiques

Au cours de nos expériences préliminaires et des travaux présentés dans le cha-
pitre 3, nous avons constaté un déséquilibre entre la précision (≈ 65%) et le rappel
(≈ 80%) de notre modèle de détection d’événements. Ce déséquilibre suggère une pré-
sence notable de faux positifs.

Pour surmonter ce problème, nous avons introduit une étape de filtrage supplémen-
taire qui s’appuie sur les catégories morphosyntaxiques des mots. Nous ne conservons
ainsi que les prédictions associées aux étiquettes morphosyntaxiques les plus couram-
ment liées aux déclencheurs d’événements, tels que les noms et les verbes. Cette appro-
che vise à réduire les faux positifs, améliorant ainsi la précision globale de notremodèle.
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(a) (b)

Figure 4.6 – Illustration de la méthode de seuillage dynamique à l’aide la fonction de répartition.
(a) donnent les histogrammes des similarités et (b) les fonctions de répartition.
Ce filtrage par catégories morphosyntaxiques a un impact positif sur les performances
globales du modèle. Il contribue à augmenter la précision en réduisant le nombre de
faux positifs. Cependant, cette amélioration de la précision s’accompagne d’une légère
baisse du rappel. Au total, ces ajustements se traduisent par une augmentation d’envi-
ron 5 points de pourcentage sur la mesure F1-mesure en moyenne. Nous présentons
les résultats détaillés dans le tableau 4.5.

4.4 . Expérimentations

4.4.1 . Paramètres expérimentaux
Jeux de données

Nous avons mené nos expérimentations sur les jeux de données ACE-2005 (Walker
et al., 2006), MAVEN (Wang et al., 2020b) et FewEvent (Deng et al., 2020).
ACE-2005 est le jeu de données issu de la campagne d’évaluation éponyme. Il est com-
posé de 8 types d’événements subdivisés en 33 sous-types. Nous adoptons le décou-
page proposé par Lai et al. (2020a), qui prend quatre des types pour l’ensemble d’entraî-
nement et les quatre autres pour l’ensemble d’évaluation. On peut voir ces huit types
d’événements comme étant issus de domaines différents qui sont Life, Transport, Jus-
tice, Conflict, Contact, Business, Personnel et Transaction. L’objectif ici est de former des
ensembles d’apprentissage et d’évaluation n’étant pas du même domaine. Nous don-
nons la liste des types et sous-types dans le tableau A.1 en Annexe A. Nous avons traité
les données ACE-2005 de sorte à ne garder que les phrases contenant au moins une
mention d’événement.
MAVEN est un jeu de données conçu uniquement pour la tâche de détection d’évé-
nements (non annoté en entités) tout en étant bien plus riche que le jeu de données
ACE-2005. Il comporte 168 sous-types d’événements répartis en 33 types principaux (qui
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incluent les types de ACE-2005). Nous avons utilisé le découpage de Chen et al. (2021b)
comportant 120 types dans l’ensemble d’entraînement et 45 dans l’ensemble d’évalua-
tion.
FewEvent est l’ensemble de données conçu spécialement pour la détection d’événe-
ments à partir de peu d’exemples, utilisé dans le chapitre précédent.

Dans tous les cas, les ensembles d’évaluation et d’apprentissage contiennent des clas-
ses distinctes, de sorte que, lors de l’évaluation, le modèle soit confronté à de nouvelles
classes non vues pendant l’entraînement.

Pendant l’entraînement du modèle, nous ne considérons qu’un seul événement par
phrase afin de respecter les conditions N -ways, k-shots. Mais pendant l’évaluation, les
phrases sont traitées sans a priori et peuvent contenir plus d’un événement.

Méthode d’évaluation et hyper-paramètres

Nous adoptons l’évaluation épisodiqueN -ways, k-shots, qui consiste à construire des
épisodes avecN classes et k exemples annotés par classe. Dans l’évaluation épisodique
standard (Vinyals et al., 2016), les ensembles de test sont échantillonnés de façon à ce
que toutes les classes soient distribuées uniformément, ce qui ne correspond pas à la
distribution des mentions d’événements dans les données réelles. Ainsi, les scores de
performance rapportés par cette méthode ne reflètent pas la distribution réelle des
données. Nous adoptons la configuration plus réaliste de Yang and Katiyar (2020), qui
construit le support set avec N × k exemples et évalue le modèle sur tous les autres
exemples en traitant un exemple de l’ensemble d’évaluation par épisode jusqu’à épuiser
l’ensemble d’évaluation. Dans ce cas, le nombre d’épisodes d’évaluation correspond au
nombre d’exemples de test sans les N × k exemples pris pour constituer le support set.

Pour les expériences, nous avons utilisé le modèle pré-entraîné BERT (Devlin et al.,
2019a) comme encodeur et adopté la stratégie Weighted pour obtenir des représenta-
tions contextuelles des mots. Nous adoptons une longueur maximale de séquence de
128 tokens, un taux d’apprentissage de 1e − 5 et 30 000 épisodes N -ways, k-shots pour
entraîner le modèle. Les hyper-paramètres M0 = 1 et M1 = 0,4 ont été obtenus sur
l’ensemble de validation, pris entre 0,2 et 1 (avec un pas de 0,2). Pour l’algorithme de
clustering DBSCAN, nous fixons MinPts = k pour garantir qu’il y ait au moins k exem-
ples par cluster formé et ϵ = 0, 6 est déterminé sur l’ensemble de validation.

4.4.2 . Comparaison des approches proposées

Nous présentons dans cette section une comparaison des différentes approches que
nous avons proposées pour le traitement de la classe NULLE, en évaluant leurs perfor-
mances sur le jeu de données FewEvent.

Performances pour les méthodes par redéfinition du prototype
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Nous présentons dans un premier temps les performances pour les méthodes par
redéfinition du prototype de la classe NULLE dans le tableau 4.2. Nous reportons ces
résultats sur le jeu de données FewEvent dans une configuration 5-ways, 5-shots. Le
modèle entier est un modèle Proto-dot décrit dans le chapitre 3 et l’encodeur utilisé est
un encodeur BERT-Weighted.

Méthode Précision Rappel F1-mesureStableProto Proto-Zero 11,64 67,48 19,85 (↓45, 95)Proto-Learn 26,59 70,62 38,63 (↓27, 17)MultiProto ProtoNulle 62,72 72,32 67,18 (↑1, 37)wo-ProtoNulle 65,35 72,34 68,66 (↑2, 85)
Table 4.2 – Performances pour les méthodes par redéfinition du prototype de la classe NULLE. (↓)et (↑) caractérisent les variations de performance par rapport au modèle Proto-dot de référencequi construit un prototype pour la classe NULLE.

Nous observons que les méthodes StableProto ne parviennent pas à atteindre les
mêmes niveaux de performance que le modèle de référence Proto-dot. Ces approches
ont du mal à saisir la sémantique variée de la classe NULLE. En revanche, les méthodes
qui visent à construire plusieurs prototypes pour la classe NULLE présentent un intérêt
certain : elles contribuent en particulier à accroître la précision, ce qui se traduit par une
amélioration des performances en termes de F1-mesure. Cependant, ces méthodes ont
tendance à réduire le rappel car la multiplication des prototypes pour la classe NULLE
accorde une plus grande importance à cette classe dans l’espace des caractéristiques,
ce qui entraîne une légère augmentation du nombre de faux négatifs.

Ces observations confirment également la difficulté d’apprendre un ou plusieurs pro-
totypes pour la classe NULLE et donc l’intérêt de méthodes par seuillage.

Performances des méthodes par seuillage

Nous présentons ici les résultats pour les méthodes par seuillage dynamique. Pour
démontrer l’intérêt de la méthode que nous proposons, nous la comparons à plusieurs
autres façons de déterminer le seuil de façon dynamique (voir tableau 4.3). Nous avons
délibérément omis les méthodes visant à déterminer un seuil global car elles se sont
avérées bien moins performantes. Pour preuve, nous traçons à la figure 4.7 la précision,
le rappel et la F1-mesure en faisant varier le seuil entre 0 et 1 sur le jeu de données
FewEvent, dans le cadre de la condition 5-ways, 5-shots. Ces résultats démontrent que
la F1-mesure optimale obtenue avec un seuil global plafonnerait à environ 0,47. Cette
observationmet en évidence l’avantagemanifeste de privilégier un seuillage dynamique
plutôt qu’un seuil global adopté dans des travaux tels que ceux de Tan et al. (2019) et
Nimah et al. (2021).
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Figure 4.7 – Variation des performances avec un seuil global sur le jeu de données FewEvent.

Nous nous focalisons ici sur les méthodes qui utilisent un exemple témoin pour la
recherche du seuil. Cette approche a été testée en utilisant soit le support set d’un épi-
sode, soit à l’aide d’un exemple de l’ensemble de validation. Globalement, les méthodes
utilisant le support set se sont montrées un peu meilleures que les méthodes utilisant
l’ensemble de validation. Cette observation peut résulter de ce que dans le support set
d’un épisode, nous avons des exemples de lamême classe que celui que nous cherchons
à classifier, et même parfois des exemples contenant exactement lemême déclencheur,
mais dans un autre contexte alors que les classes de l’ensemble de validation sont dis-
jointes des classes d’évaluation. De plus, la recherche d’un exemple témoin est plus coû-
teuse sur l’ensemble de validation car elle demande de considérer plus de phrases alors
qu’il n’y a queN×k phrases dans le support set. L’utilisation de l’ensemble de validation
conduit ainsi à une inférence trop longue.

En résumé, nous faisons l’évaluation du modèle phrase par phrase, chaque phrase
étant traitée au cours d’un épisode. L’ensemble de support (support set) reste inchangé
pour une classe donnée et les exemples du support set ne sont pas évalués. Le query
set n’est composé que de l’exemple à traiter, que nous appellerons phrase query dans
la suite. Au cours d’un épisode, nous sélectionnons une phrase similaire à la phrase
query, appelée phrase témoin. Nous adoptons une évaluation N -ways, k-shots, c’est-à-
dire avecN classes par épisode et k exemples par classe dans le support set. En pratique,
pour former un épisode, nous prenons la classe de l’exemple query, puis N − 1 autres
classes parmi les classes de l’ensemble d’évaluation, ces classes pouvant changer d’un
épisode à l’autre.

Nous comparons cinq façons de déterminer le seuil de façon dynamique et présen-
tons les résultats dans le tableau 4.3 :
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• Threshold retient le seuil directement estimé sur l’exemple témoin, seuil que l’on
reporte sur l’exemple query. Cette méthode, qui consiste à directement transférer
le seuil obtenu d’une phrase à une autre, est la plus naturelle.

• Max-O consiste à prendre comme seuil le maximum des valeurs de similarité pour
les mots non-déclencheurs dans la phrase témoin. L’idée sous-jacente à cette mé-
thode est de considérer que si l’apprentissage se fait correctement, les valeurs
de similarité pour les mots non-déclencheurs devraient toutes être en dessous
de celles des déclencheurs. Donc la valeur maximale des similarités sur les non-
déclencheurs peut constituer un bon seuil.

• Min-Trigger consiste à l’inverse à prendre le minimum des valeurs de similarité
des déclencheurs dans le support set. Cette méthode est motivée par une raison
similaire à la méthode précédente. Nous faisons l’hypothèse que, normalement,
le seuil optimal devrait se situer juste en dessous des valeurs de similarité des
déclencheurs, donc la valeur minimale sur les déclencheurs pourrait être un bon
seuil candidat.

• Max-Epsilon correspond au fait de prendre la valeur maximale sur les similarités
puis à y retirer une petite valeur ϵ pour trouver le seuil. En général, il n’y a qu’un seul
événement par phrase et la similarité correspondant au déclencheur est la valeur
maximale. Nous prenons donc un seuil juste en dessous de cette valeur maximale.
Nous avons testé avec la valeur de ϵ = 0, 05.

• Centered consiste à centrer et réduire les distributions des valeurs de similarité,
puis à appliquer le même seuil aux deux phrases après cette opération. Le pro-
cessus de centrage et de réduction est effectué en soustrayant la moyenne des
valeurs de similarité et en divisant par l’écart-type, ce qui permet de standardiser
les distributions. La valeur du seuil sur la phrase témoin, T1, subit la modification
suivante T

′
1 =

T1−µ1

σ1
et la valeur du seuil sur la phrase query est obtenue par :

T2 =
σ2

σ1

(T1 − µ1) + µ2

où µ1, µ2, σ1 et σ2 sont respectivement les moyennes et écarts-types des similarités
sur la phrase témoin et la phrase query.
Nous donnons une illustration de cette méthode à la figure 4.8.

• ECDFutilise la fonction de répartition pour estimer le seuil. C’est laméthodedécrite
en détail précédemment.

• Best-Threshold est enfin le seuil calculé directement sur l’exemple à classifier. Ce
seuil « oracle » nous donne une indication dumeilleur résultat pouvant être obtenu
avec notre formulation du problème.

Les méthodesMin-Trigger,Max-O et Threshold ont tendance à fixer des seuils trop
variables pour fonctionner sur lesexemples d’évaluation. Ces méthodes sont, par défini-
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T1

T1 T2

Figure 4.8 – Illustration de la méthode Centered.

Méthode Précision Rappel F1-mesureValidation Threshold 40,32 48,14 44,52 (↓ 21, 28)Min-Trigger 32,54 24,41 27,44 (↓ 38, 37)Max-O 43,78 21,82 29,13 (↓ 38, 68)Max-Epsilon 54,87 48,23 51,33 (↓ 14, 47)Centered 62,41 76,34 68,67 (↑ 2, 86)ECDF 66,66 81,11 73,18 (↑ 7, 37)Support set Threshold 51,40 56,65 53,90 (↓ 11, 91)Min-Trigger 33,12 45,32 38,22 (↓ 27, 59)Max-O 45,78 25,23 32,53 (↓ 33, 28)Max-Epsilon 60,75 55,31 57,90 (↓ 7, 91)Centered 62,97 81,88 71,19 (↑ 5, 38)ECDF 68,71 82,97 75,17 (↑ 9, 36)Best-Threshold 81,62 83,97 82,59 (↑ 16, 78)
Table 4.3 – Comparaison des méthodes par seuillage dynamique.

tion, sujettes au défi de la recherche de seuil que nous avonsmentionné précédemment.
En effet, commenous l’avons souligné à plusieurs reprises, la fixation d’un seuil issu d’un
autre exemple ne fonctionne pas de manière fiable, même si cet autre exemple est très
similaire d’un point de vue sémantique à l’exemple query. Cela est très bien illustré avec
les deux phrases considérées à la figure 4.4.

La méthodeMax-Epsilon se détache des trois méthodes précédentes mais reste dé-
pendante de l’écart qu’il peut y avoir entre la valeur maximale et la valeur immédia-
tement inférieure. De plus, dans le cas où la valeur maximale ne correspond pas au
déclencheur, elle a tendance à filtrer ce dernier, augmentant ainsi le nombre de faux
négatifs dans de telles situations. Par exemple, dans les cas où le déclencheur a une
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valeur de similarité inférieure à celle d’un mot « O », nous préférerions que le seuil soit
en dessous de sa valeur de similarité pour garder un faux positif et un vrai positif plutôt
que de ne garder qu’un faux positif.

Les deux autres méthodes, Centered et ECDF, qui visent à estimer la probabilité du
seuil optimal, s’avèrent nettement plus performantes. Néanmoins,malgré le gain de per-
formance notable avec ces méthodes, on peut constater que les précisions restent tout
de même bien en dessous des rappels, indiquant qu’il y a encore beaucoup de faux po-
sitifs prédits. Ces deuxméthodes de recherche du seuil sont assez proches en première
approximation mais la méthode Centered reste tout de même sensible à la variabilité
des valeurs de similarité, qui peuvent changer considérablement d’une phrase à l’autre
(comme à la figure 4.8).

En pratique, la version ECDF considère la même aire sous la courbe pour les deux
densités de probabilité, ce qui n’est pas le cas pour la version Centered.

Par ailleurs, l’écart important entre les performances obtenues avec le seuil oracle
(Best-Threshold) et celles résultant des méthodes de seuillage présentées suggère que
notre approche pourrait encore être améliorée en trouvant une meilleure façon de dé-
terminer le seuil.

En résumé, ces expérimentations ont mis en évidence une nette supériorité des mé-
thodes par seuillage dynamique par rapport aux méthodes par redéfinition du proto-
type de la classe NULLE. Toutefois, il convient de noter que ces méthodes par seuillage
ont été explorées plus en profondeur que les autres méthodes, principalement parce
qu’elles avaient donné des résultats plus prometteurs lors des phases préliminaires de
l’étude.

4.4.3 . Comparaison avec l’état de l’art

Nous comparons notre approche ECDF à d’autres modèles de l’état de l’art dans la
configuration 5-ways, 5-shots dans le tableau 4.4. Le modèle PA-CRF (Cong et al., 2021)
est un modèle qui calcule un prototype pour la classe NULLE et estime les probabilités
de transition entre les étiquettes B-I-O avec l’utilisation d’une couche CRF (Conditional
Random Fields) (Lafferty et al., 2001). (Tuo et al., 2022b) est notre modèle du chapitre 3.

HCL-TAT (Zhang et al., 2022c) est également unmodèle sans prototype pour la classe
NULLE utilisant un seuil de décision égal à lamoyenne des similarités sur l’exemple traité
pendant un épisode. Ce travail aborde exactement la même problématique que nous et
adopte uneméthode similaire qui s’appuie sur un apprentissage contrastif. La principale
différence avec notre approche est la fonction de coût utilisée et la méthode de calcul
du seuil dynamique.

Nous comparons toutes ces méthodes à un modèle prototypique standard qui cons-
truit un prototype pour la classe nulle, utilise l’entropie croisée comme fonction de coût
et un encodeur BERT-base (PROTO).
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Enfin, FS-Causal (Chen et al., 2021b) est un modèle ajoutant une prise en compte ex-
plicite des relations de causalité entre les déclencheurs et leur contexte pour résoudre le
problèmedit de lamalédiction des déclencheurs (trigger curse problem) décrit dansWang
et al. (2021a). En effet, la disparité entre les déclencheurs au sein d’un type d’événement
et la rareté de certains déclencheurs conduit souvent à un sur-apprentissage qui nuit à
la détection des déclencheurs rares dans l’ensemble de données. La prise en compte du
contexte seul (sans les déclencheurs) permet de réduire cet effet de sur-apprentissage.
Leur approche consiste donc à associer de façon équilibrée les informations du contexte
et celles des déclencheurs pour améliorer les prototypes des classes et réduire ce biais.
Comme leurs résultats rapportés ne sont évalués que classe par classe, cela correspond
à une configuration 1-way, k-shots (une classe par épisode et k exemples annotés dans
le support set). Nous nous mettons dans les mêmes conditions pour comparer notre
approche avec leurs résultats.

Modèle ACE-2005 MAVEN FewEvent
PROTO 49,2 ± 1,2 51,6 ± 1,4 53,6 ± 0,7

5-ways, PA-CRF (Cong et al., 2021) 64,0 ± 0,6 65,2 ± 0,3 65,3 ± 2,0
5-shots (Tuo et al., 2022b) 66,4 ± 1,8 67,1 ± 1,5 67,4 ± 1,1HCL-TAT† (Zhang et al., 2022c) – – 66,9 ± 0,7Notre modèle 74,0 ± 1,1 76,9 ± 1,1 79,6 ± 4,2

1w,
5s FS-Causal† (Chen et al., 2021b) 76,9 ± 1,4 55,0 ± 0,4 –Notre modèle 80,9 ± 2,9 81,1 ± 1,1 79,1 ± 2,1

Table 4.4 – Performance de détection d’événement sur trois jeux de données : moyenne et écart-type de la micro F1-mesure sur 5 essais. † indique les résultats issus de l’article original.

Selon le tableau 4.4, notre méthode établit une nouvelle référence de l’état de l’art
avec une augmentation importante de la F1-mesure pour les trois jeux de données consi-
dérés.

Dans la configuration 1-way 5-shots, notre modèle améliore également les perfor-
mances par rapport à FS-Causal (Chen et al., 2021b) pour les deux jeux de données sur
lesquels les évaluations sont réalisées. Ce résultat montre d’abord que l’amélioration
apportée par notre proposition n’est pas limitée à un unique cadre d’évaluation. Par
ailleurs, considérer de nouveaux types d’événements un par un est la stratégie la plus
générale pour l’adaptation à un nouveau domaine dans lequel le nombre de types d’évé-
nements n’est pas connu à l’avance.

4.4.4 . Discussions

Nous analysons dans le tableau 4.5 l’impact de chaque composant du modèle au
travers d’une étude d’ablation. La ligne − Hinge loss correspond au fait de remplacer
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la fonction de coût de charnière par une entropie croisée ; et la ligne − BERT-weighted
correspond au fait d’utiliser l’encodeur BERT standard à la place de l’encodeur BERT-
weighted.

Modèle complet 79,6 ± 4,2
− PoS-tags 77,9 ± 3,9 (↓ 1, 7)

− Hinge loss 75,9 ± 5,4 (↓ 2)
− BERT-weighted 70,9 ± 2,7 (↓ 5)

− BERT-weighted 74,7 ± 3,0 (↓ 3, 2)
Table 4.5 – Étude d’ablation pour chaque composante dumodèle. Moyenne et écart-type de la F1-mesure sur cinq essais dans une configuration 5-ways, 5-shots sur le jeu dedonnées FewEvent. (↓)indique la perte de performance moyenne liée à chaque composante en points de pourcentage.Le niveau d’indentation caractérise les effets cumulés de chaque composante.

Ces analyses suggèrent que l’encodeur BERT-weighted et l’apprentissage contrastif
avec une fonction de coût de charnière, combinés à notre nouvelle formulation sans
prototype de la classe NULLE, jouent un rôle important dans la performance globale du
modèle. Plus spécifiquement, nous pouvons noter que l’apprentissage contrastif contri-
bue fortement à diminuer la variance des résultats en plus du gain de performance.
Cette fonction de coût, combinée à notre stratégie de recherche de seuil, contribue à la
forte différence de performance avec HCL-TAT (Zhang et al., 2022c), observée dans le
tableau 4.4, alors que nos problématiques sont initialement similaires.

Comme nos expériences préliminaires l’ont suggéré, le filtrage des déclencheurs can-
didats en fonction de leur catégorie morphosyntaxique permet d’augmenter les perfor-
mances de quelques points de pourcentage pour deux jeux de données. Toutefois, le
modèle sans ce filtrage, qui est la plus directement comparable aux modèles de l’état
de l’art, montre que celui-ci n’est pas le facteur principal des améliorations obtenues.

Nous constatons un impact significatif de l’encodeurBERT-weighted, ce qui souligne
l’efficacité de cette méthode pour enrichir les plongements lexicaux dans le contexte de
la détection d’événements à partir de peu d’exemples. Cette constatation suggère éga-
lement que les avantages de cette approche peuvent s’additionner à d’autres améliora-
tions intégrées dans le réseau prototypique global, comme nous l’avions déjà observé
dans le chapitre précédent. En effet, les travaux présentés dans ce chapitre apportent
une contribution significative, se focalisant principalement sur le module de prédiction
au sein du réseau prototypique (comportant à la fois des modifications de la fonction
de coût et du processus de prédiction de la figure 3.2).

De façon complémentaire, nous analysons l’impact de chaque terme de la fonction
de coût dans le tableau 4.6. Nous comparons les fonctions de coût de type charnière et
de type entropie croisée en évaluant spécifiquement l’influence du second terme dans
chaque cas. Comme évoqué précédemment, la fonction de coût de type charnière joue
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un rôle central dans l’ensemble dumodèle. Cela se traduit par une amélioration notable
d’environ 6 points de F1-mesure par rapport à la fonction de coût de type entropie croi-
sée.

LID = Hinge loss 77,9 ± 3,9
−LO 76,2 ± 3,1 (↓ 1, 7)

LID = CE loss 75,9 ± 5,4
−LO 73,8 ± 4,8 (↓ 2, 1)

Table 4.6 – Ablation pour chaque terme de la fonction de coût. Ces résultats sont donnés sansle filtrage par les catégories morphosyntaxiques. (↓) indique la perte de performance liée ausecond terme dans chaque cas.

Concernant l’impact du second terme, bien que son influence soit positive, elle reste
relativementmarginale dans les deux scénarios. En effet, ce second terme apour unique
objectif d’éloigner les mots de la classe NULLE des prototypes des types d’événements.
Cependant, étant donné que les types d’événements diffèrent entre l’ensemble d’en-
traînement et l’ensemble d’évaluation, l’efficacité de ce terme peut être limitée, voire
contre-productive, pour les classes d’évaluation. Il est par exemple possible que lors de
l’apprentissage, les exemples de la classe NULLE soient involontairement attirés vers les
prototypes des classes d’évaluation. Cette situation peut se produire étant donné que
les mots de la classe NULLE sont généralement communs aux exemples d’apprentis-
sage et d’évaluation, contrairement aux déclencheurs qui sont, en général, spécifiques
à chaque type et donc à chaque ensemble.

4.5 . Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé le défi posé par la classeNULLE dans la tâche de
détection d’événements à partir de peu d’exemples à l’aide des réseaux prototypiques.
Cette classe, par sa nature hétérogène, représente souvent un obstacle majeur dans la
tâche de détection d’événements et nécessite donc un traitement particulier.

Notre démarche s’est articulée autour de deux principales approches. D’une part,
nous avons exploré des approches visant à redéfinir le prototype de la classeNULLE. Ces
méthodes se déclinent en deux variantes : la première, StableProto, implique l’appren-
tissage direct d’une représentation vectorielle du prototype au lieu de la calculer à partir
d’exemples du support set tandis que la seconde,MultiProto, consiste à construire plu-
sieurs prototypes pour cette classe de manière non supervisée. Tandis que la première
variante s’est révélée inefficace, la seconde a montré une légère amélioration des per-
formances par rapport à l’approche standard qui construit un unique prototype pour la
classe NULLE.
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D’autre part, nous avons examiné des méthodes de seuillage introduisant un seuil
dynamique pour déterminer si un mot doit être considéré comme un déclencheur ou
non. Cette approche évite de construire un prototype pour la classe NULLE et propose
une solution de seuillage dynamique pour cette classification. Fondamentalement, cette
approche revient à considérer la classe NULLE comme une classe « hors domaine » ou à
traiter le problème comme une détection d’anomalie. À notre connaissance, il s’agit du
premier effort de recherche qui présente la détection d’événements comme une tâche
d’annotation de séquences tout en traitant la classe nulle comme un problème de dé-
tection d’anomalie ou d’exemples hors domaine. L’une des difficultés supplémentaires
dans notre contexte est que ces « anomalies » sont représentées en très grande majo-
rité par rapport aux vrais exemples de déclencheurs, ce qui n’est pas la norme dans les
problèmes de détection d’anomalies en général.

Les résultats expérimentaux démontrent que cette nouvelle formulation offre une
amélioration significative des performances par rapport aux autres méthodes de l’état
de l’art. Notamment, les méthodes de seuillage se sont révélées nettement supérieures
aux autres approches que nous avons examinées. De plus, nous avons constaté que la
meilleure stratégie pour déterminer un seuil dynamique est celle utilisant la fonction
de répartition sur les valeurs de similarité au sein d’un épisode. Toutefois, des analyses
complémentaires suggèrent que les performances pourraient encore être optimisées
en trouvant un seuil encore plus adapté.

En résumé, ce chapitre a jeté les bases d’une nouvelle approche pour aborder le défi
de la détection d’événements à partir de peu d’exemples en accordant une attention
particulière à la gestion de la classe NULLE. Les résultats prometteurs que nous avons
obtenus ouvrent la voie à de futures recherches dans le domaine de la détection d’évé-
nements, notamment sur le mécanisme d’apprentissage, l’utilisation d’autres types de
fonction de coût ou encore d’autres stratégies de seuillage. Cette approche peut égale-
ment être appliquée dans des tâches similaires telles que l’extraction d’arguments d’évé-
nements, que nous abordons dans le chapitre suivant, et d’autres tâches d’extraction
d’information ayant une classe NULLE telle que la reconnaissance d’entités nommées
ou l’extraction de relations.
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Chapitre 5
Extraction des arguments d’événements par
méta-apprentissage
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Dans ce chapitre, nous abordons l’extraction des arguments d’événements à partir
de peu d’exemples. La tâche d’extraction des arguments est en réalité la tâche d’intérêt
de l’extraction d’événements, la détection des mentions d’événements ne servant que
d’ancrage pour faciliter cette dernière.

Nous proposons une approche utilisant les réseaux prototypiques pour l’extraction
d’arguments dans un contexte de faibles ressources, en modélisant la tâche comme un
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problème de classification des relations entre les entités candidates et le déclencheur
d’événement. De plus, nous proposons plusieurs extensions de ce modèle pour inté-
grer des informations syntaxiques dans la représentation des relations qui permettent
d’améliorer les performances initiales.

5.1 . L’extraction des arguments d’événements à partir de peu d’exemples

Comme discuté dans le chapitre 2, le paysage général de l’extraction des arguments
est assez varié : d’une part parce que la tâche d’extraction des arguments à partir de peu
d’exemples a été peu abordée dans la littérature ; d’autre part parce que les approches
proposées ne sont pas toujours comparables entre elles à cause de différences dans
leurs formulations.

Les études se sont surtout concentrées sur l’extraction supervisée et ontmontré que
leurs modèles fonctionnent également dans des scénarios avec peu de données anno-
tées. Cela est notamment dû à la capacité de généralisation de ces modèles de langue
pré-entraînés. Comme nous pouvons le voir dans le tableau 5.1, la plupart de ces mé-
thodes se fondent sur des approches génératives ou de compréhension automatique
de textes (MRC). Par ailleurs, la tâche a également été abordée dans un contexte d’ap-
prentissage sans exemple annoté. Nous comparons ces méthodes en fonction de la for-
mulation qu’elles adoptent. ZS (pour Zero-Shot) correspond à la configuration d’appren-
tissage sans exemple, CT (pour Class Transfert) désigne les méthodes qui considèrent
le problème d’apprentissage à partir de peu d’exemples comme un problème de trans-
fert en classes et LR (pour Low Ressource) considèrent le problème comme un problème
de généralisation à partir de peu d’exemples. Comme illustré dans la figure 5.1, ces mé-
thodes reposent généralement sur des modèles pré-entraînés qui sont ensuite affinés
pour l’extraction d’événements.

Typiquement, les méthodes prototypiques présentées précédemment sont des mé-
thodes par transfert de classes dans lesquelles on entraîne les modèles sur certaines
classes et on les évalue sur de nouvelles classes non vues pendant l’entraînement. Dans
l’état de l’art, nous constatons que les travaux sur l’extraction des arguments se sont sur-
tout concentrés sur des approches ZS et LR au détriment de ces méthodes par transfert
de classes alors que l’on fait le constat inverse dans le cadre de la détection d’événe-
ments.

L’avantage des approches LR est qu’elles peuvent directement apprendre avec le peu
d’exemples disponibles. Mais de façon générale, les modèles de langue pré-entraînés
sont trop gros (en termes de nombre de paramètres) pour être entraînés avec seule-
ment quelques exemples. Il est donc parfois préférable de travailler en ZS. Ces mé-
thodes traduisent souvent la tâche cible en une tâche plus simple à résoudre pour le
modèle de langue telle que la génération par invite (qui ressemble aux tâches de pré-
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Figure 5.1 – Comparaison des formulations de la tâche d’extraction d’événements à partir de peud’exemples.
entraînement), les approches par question/réponse ou encore l’implication de texte. Ces
modèles exploitent ainsi les connaissances implicites encodées dans les modèles pré-
entraînés.

Les approches CT cherchent également à faire des prédictions à partir de la connais-
sance de peu d’exemples, mais elles considèrent l’existence d’un jeu de données suffi-
samment riche sur la même tâche pour affiner le modèle.

Dans le tableau 5.1, nous répertorions les principaux travaux traitant de l’extraction
des arguments à partir de peu d’exemples. Ces méthodes présentent des différences
significatives dans leur formulation et leurs hypothèses concernant les ensembles de
données et leurs méthodes d’évaluation.

5.2 . Formulation du problème

Comme pour la détection d’événements, que nous avons traitée dans les deux cha-
pitres précédents, nous proposons d’aborder l’extraction des arguments à partir de peu
d’exemples à l’aide de réseaux prototypiques. Ce choix est principalement motivé par
l’efficacité démontrée de cesméthodes dans la tâche de détection d’événements et dans
plusieurs autres travaux en extraction d’information (Gao et al., 2019a; Fritzler et al., 2018;
Lai et al., 2021a). Notre objectif ici est d’évaluer les capacités de ces approches prototy-
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Modèle Méthode Res. Ext. Hypothèses Config.Trig. Ent./Arg. ZS LR CTLin et al. (2023) GEN ✓ ✓ ✓ ✓Ma et al. (2022) GEN ✓ ✓Hsu et al. (2022) GEN ✓Zhang et al. (2022f) CLF ✓ ✓ ✓ ✓Sainz et al. (2022a) MRC ✓ ✓ ✓ ✓Dai et al. (2022) GEN ✓ ✓Yu et al. (2022) CLF ✓ ✓ ✓Zhang et al. (2021a) CLF ✓ ✓ ✓ ✓Zhou et al. (2021) MRC ✓ ✓Lyu et al. (2021) MRC ✓ ✓Chen et al. (2020) MRC ✓ ✓Huang et al. (2018) CLF ✓ ✓ ✓

Table 5.1 – Comparaison des différentes configurations pour l’extraction d’événements à partirde peu d’exemples. CLF, GEN et MRC sont respectivement les méthodes par classification, pargénération ou par compréhension du langage. Res. Ext. correspond à l’utilisation de ressourcesexternes. Trig. et Ent./Arg. désigne le fait de prendre en entrée les déclencheurs, les entités oules arguments annotés.
piques dans le cadre de l’extraction des arguments étant donné que cela a été très peu
exploré dans la littérature. Un second objectif qui en découle naturellement est de pro-
poser un cadre d’évaluation N -ways, k-shots (Vinyals et al., 2016) pour la tâche d’extrac-
tion d’événements.

L’extraction des arguments d’événement peut également être traitée comme une
tâche d’annotation de séquence au format BIO où, au lieu d’annoter les déclencheurs,
nous annotons les arguments. Nous donnons un exemple d’une telle annotation dans
le tableau 5.2. Cela peut également être vu comme une tâche de classification de mots,
exactement comme pour la tâche de détection d’événement. La seule différence ici
est que cette tâche est bien plus difficile, car, en général, les occurrences d’événement
contiennent plus d’arguments que de déclencheurs et ces arguments sont bien plus
complexes (souvent en plusieurs mots). Nous proposons de formuler comme une tâche
de classification de relations entre le déclencheur et les entités en supposant qu’un rôle
d’argument est une relation particulière entre le déclencheur et l’argument.

The police officer who fired into a car full of teenagers was fired Tuesday .
B-Person I-Person I-Person O O O O O O O O B-End-Pos. I-End-Pos. B-Time O

Table 5.2 – Exemple d’annotation BIO pour la phrase : The police officer who fired into a car full of
teenagers was fired Tuesday. vis-à-vis de l’événement de licenciement (End-Position). L’argument
Person désigne la personne licenciée et Time, un marqueur temporel du licenciement.

5.2.1 . Apprentissage N-ways, k-shots pour l’extraction des arguments
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Nous proposons d’aborder la tâche par apprentissage épisodique N -ways, k-shots
comme pour la détection d’événements, mais avec une légère variation. En effet, bien
que la classification soit effectuée sur les arguments des événements, nous considé-
rons les nouvelles classes au niveau des types d’événement. Cela correspond au scé-
nario dans lequel les types d’événements de l’ensemble d’évaluation n’ont pas été ren-
contrés lors de l’entraînement, ce qui est davantage en phase avec les applications du
monde réel où de nouveaux événements peuvent apparaître plutôt que de nouveaux
rôles d’argument pour des événements existants. Par conséquent, notre formulation de
l’approche N -ways, k-shots inclut un N variable représentant le nombre d’arguments
pour un type d’événement donné, chacune ayant k instances dans le support set. Par
ailleurs, plusieurs types d’événement peuvent contenir les mêmes types de rôle d’argu-
ment et donc, certains rôles peuvent déjà avoir été vus lors de l’entraînement dumodèle.
Par exemple, dans la figure 5.2, on peut voir que l’argument Agent est commun à 8 types
d’événements.

Néanmoins, nous pouvons également considérer qu’un argument pris dans le con-
texte d’un type d’événement particulier est différent du même argument dans le con-
texte d’un autre type. Par exemple, l’argument « Agent » peut être interprété différem-
ment lorsqu’il s’agit du type d’événement « Die » (c’est-à-dire l’agent attaquant) par rap-
port à l’événement de type « Transport » (qui désigne l’agent responsable du transport).
Par ailleurs, certains autres arguments peuvent être proches dans leurs sémantiques,
bien qu’ils n’aient pas le même nom. Par exemple, « Attaker » est l’agent attaquant dans
un événement « Attack », ce qui est sémantiquement proches des arguments « Agent »
dans les événements « Die » ou « Injure ». Nous sommes en réalité dépendants des
définitions adoptées dans les guides d’annotation des jeux de données.

Dans ce contexte, chaque épisode se présente comme une tâche de classification,
notée T = {S,Q}. Chaque tâche comporte un support set, S , et un query set, Q. Le
support set S comprend un type d’événement avec ses N classes d’arguments, chacun
étant représenté par k instances annotées tandis que le query setQ contient une phrase
mentionnant au moins un événement du même type.

L’objectif d’un épisode est de réaliser la détection des arguments de l’événement
dans la phrase du query set en s’appuyant sur les informations fournies par le support
set. Pour garantir que l’ensemble de support contienne exactement k exemples, nous ef-
fectuons une sélection demanière à ce qu’il y ait aumoins un exemple d’argument pour
le type d’événement considéré. Chaque phrase peut contenir plusieurs entités ayant
des rôles différents ou non, voire n’ayant pas de rôle du tout. Lorsque le nombre d’en-
tités pour un rôle donné dépasse k, nous en conservons uniquement k et ignorons les
autres. Nous ne prenons pas en compte les arguments ne pouvant pas être couverts par
au moins k exemples. Cet échantillonnage est réalisé de manière à obtenir le nombre
minimal de phrases distinctes dans le support set.
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Figure 5.2 – Les types d’événements (à gauche) et leurs arguments (à droite) du jeu de donnéesACE-2005. Le chiffre devant chaque type d’événement indique le nombre de ses arguments et lenombre devant chaque argument indique le nombre d’événements dont il est argument.
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5.2.2 . Traitement des instances

Pour un type d’événement e donné, une instance est définie par (xi, yi) avec xi =

(sei , tr
e
i , ai), où sei est la phrasementionnant l’événement, trei le déclencheur, ai le candidatargument, et yi le rôle appartenant à Ae = {Ae

+

⋃
NULLE}, avec Ae

+ étant l’ensemble
des arguments du type d’événement e et NULLE indiquant que l’entité n’a aucun rôle
dans l’événement. La même phrase peut donc appartenir à autant d’exemples qu’elle
contient de mention d’entités. Nous prenons en compte toutes les mentions d’entités
même si, parfois, il peut y avoir une coréférence entre deux mentions qui désignent la
même entité. Comme pour la détection d’événements, nous avons une classe pour les
entités n’ayant pas de rôle appelée classe NULLE.

Cette approche suppose donc d’avoir des entités candidates préalablement identi-
fiées afin de leur attribuer un rôle d’argument ou les classer comme appartenant à la
classe NULLE. Dans cette étude, nous adoptons une approche similaire à celle de cer-
tains travaux antérieurs (Yu et al., 2022; Lin et al., 2023; Sainz et al., 2022a; Dai et al., 2022),
en considérant que les entités annotées dans le jeu de données ACE-2005 sont préala-
blement connues. Cette modélisation, bien que reposant sur la présupposition de la
connaissance des entités nommées, peut être complétée par un système d’extraction
d’entités candidates (NER) en amont, ou un modèle d’annotation en rôles sémantiques
(SRL) pour effectuer l’extraction de bout en bout.

Suivant plusieurs travaux en extraction d’information (Zhang et al., 2019c; Han et al.,
2018; Baldini Soares et al., 2019; Gao et al., 2019a), nous utilisons également des jetons
(tokens) spéciaux pour marquer les entités et le déclencheur, ce qui permet de porter
plus d’attention sur ces éléments importants. Pour obtenir les représentations vecto-
rielles du déclencheur et de l’entité, nous prenons la moyenne des représentations des
mots qui les composent.

En définitive, la phrase présentée dans l’exemple 5.2 se décline en deux exemples
différents correspondant chacun à l’une des entités qu’elle contient (voir tableau 5.3).

Exemple Label
<E> The police officer </E> who fired into a car full of teenagers <T> was fired </T> Tuesday . PersonThe police officer who fired into a car full of teenagers <T> was fired </T> <E> Tuesday </E> . Time
Table 5.3 – Deux exemples construits à partir de la phrase The police officer who fired into a car
full of teenagers was fired Tuesday. vis-à-vis de l’événement « End-Position ».

5.3 . Modélisation de l’extraction d’arguments comme un problème de classifi-
cation de relations entre le déclencheur et les entités

Inspiré par des travaux sur l’extraction de relations à partir de peu d’exemples (Gao
et al., 2019a; Han et al., 2018), nous abordons l’extraction des arguments en la conceptua-
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lisant comme une tâche de classification de relations. Cette perspective nous permet de
considérer les rôles comme une catégorie spécifique de relation qui lie le déclencheur
événementiel aux arguments.

Notre modèle prend en entrée une instance xi = (sei , tr
e
i , ai), composée d’une men-

tion d’événement, du déclencheur de l’événement et de l’entité candidate à laquelle
nous souhaitons attribuer un rôle. Cette instance est traitée par un encodeur pour pro-
duire une représentation vectorielle hi = E(xi) pour chaque paire déclencheur-entité
dans le contexte d’un événement donné. En pratique, cette représentation est obte-
nue en concaténant les représentations contextuelles du déclencheur et de l’entité. En-
suite, cette représentation est classifiée en relation à l’aide d’un algorithme de méta-
apprentissage. Nous utilisons en l’occurrence un réseau prototypique standard et la va-
riante contrastive que nous avons présentée dans le chapitre précédent.

Authorities in New Mexico say actor Richard Farnsworth has died of a self-inflicted gunshot wound.

It's been a year and a half since a series of anthrax attacks killed five people.

A suicide bomber detonated explosives at the entrance to a crowded mall in northern Israel on Monday, killing at
least four shoppers and wounding 20 in the fifth such attack in two days.

He died of injuries from a grenade attack by a fellow soldier.
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Exemple query

En
co

de
ur

He

fellow
soldier

grenade

Similarités

2-shots

Contraintes de
type

+
Seuillage

None

DestinationArtifactAgent Victim

Instrument

Victim

Instrument

Agent

ArtifactPlace DestinationTime

DestinationNone

Plongements

Seven U.S. soldiers were killed when their vehicle hit an explosive device in Baghdad.

Prototypes

Predictions

Figure 5.3 – Vue d’ensemble de notre modèle. Les déclencheurs sont en gras italique et chaquecouleur correspond à une classe d’argument.
Nous donnons un aperçu général de notre approche dans la figure 5.3.
Comme souligné précédemment dans le Chapitre 3, le choix de l’encodeur revêt

d’une importance capitale au sein de ces réseaux prototypiques. En effet, la capacité de
cet encodeur à produire des représentations vectorielles de haute qualité pour chaque
classe (c’est-à-dire le prototype), influence directement la performance globale du sys-
tème. Il est essentiel que ces représentations soient suffisamment discriminantes pour
permettre au modèle de différencier efficacement les différentes classes.

5.3.1 . Enrichissement des représentations des relations

Nous proposons d’explorer l’exploitation des relations syntaxiques entre le déclen-
cheur et une entité pour aider à distinguer les entités qui présenteraient des représen-
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tations contextuelles similaires. En effet, nous avons observé que certaines entités pou-
vaient être confondues au sein d’un même événement, notamment lorsque leurs rôles
se ressemblent ou sont symétriques. Par exemple, dans un contexte d’attaque, l’entité
représentant l’agent attaquant peut parfois être confondue avec celle représentant la
cible de l’attaque. De même, dans un contexte de transport, les entités représentant
l’origine et la destination peuvent être sujettes à confusion. Notre approche vise donc
à utiliser des informations syntaxiques additionnelles pour lever ces ambiguïtés. Nous
croyons que les informations syntaxiques peuvent jouer un rôle clé dans cette désam-
biguïsation, car les rôles des entités au sein d’un événement sont souvent étroitement
liés à leurs rôles syntaxiques dans les phrases qui les décrivent. Dans l’exemple illustré
de la figure 5.4, le déclencheur « fired » est lié à son argument « police officer » par une
relation syntaxique de sujet (en voix passive) alors qu’ils sont distants dans la phrase.

Figure 5.4 – Analyse en dépendances syntaxiques et étiquettes de parties du discours pour laphrase : The police officer who fired into a car full of teenagers was fired Tuesday.. Cette analyse aété produite avec CoreNLP 1 et la visualisation est générée avec l’outil d’annotation Brat 2

Ces informations syntaxiques ont par ailleurs déjà été utilisées avec succès dans des
études antérieures pour l’extraction d’événements, démontrant leur capacité à amé-
liorer de manière significative les performances des modèles (Nguyen and Grishman,
2018a; Balali et al., 2020). Dans le travail de Nguyen and Grishman (2018a), ces infor-
mations sont exploitées dans le cadre de la détection d’événements en utilisant des
CNN. Plus précisément, elles sont utilisées dans lemécanisme d’agrégation des vecteurs
de convolution, contrairement aux approches classiques qui utilisaient un Max-Pooling
(Nguyen and Grishman, 2015; Chen et al., 2015b). De même, dans l’étude menée par Ba-
lali et al. (2020), l’exploitation du plus court chemin syntaxique entre les arguments dans
le graphe de dépendances syntaxiques a permis d’améliorer à la fois la détection des
déclencheurs et l’extraction des arguments.

L’une des contributions de ce chapitre consiste à examiner des techniques visant
à enrichir ces représentations à l’aide d’informations syntaxiques sur les phrases. Plus
spécifiquement, nous avons exploré deux approches d’enrichissement : une approche
statique par concaténation (BERT++) et une approche dynamique impliquant l’utilisation
de réseaux de convolution sur des structures de graphes (BERT-GCN).

Nous utilisons l’encodeur BERT (Devlin et al., 2019b) comme point de comparaison
de référence pour évaluer les avantages de l’injection d’informations syntaxiques.
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BERT++ : intègre demanière statique les informations syntaxiques en associant un vec-
teur à chaque type de relation syntaxique, ces vecteurs étant ajustés pendant l’apprentis-
sage du modèle. Plus précisément, cette approche consiste à concaténer les représen-
tations vectorielles des étiquettes morphosyntaxiques (PoS-tags) de l’entité ainsi que
du chemin de dépendance syntaxique entre le déclencheur et l’entité aux plongements
contextuels du déclencheur et de l’entité. Compte tenu de la variabilité de la longueur
du chemin de dépendance entre le déclencheur et l’entité, nous avons appliqué une
agrégation Max-pooling sur l’ensemble des étiquettes de dépendance syntaxique afin
d’obtenir les plongements des chemins de dépendance syntaxique.

Cette intégration d’informations syntaxiques aux plongements contextuels de BERT
permet au modèle d’acquérir une meilleure compréhension des rôles potentiels des
entités, réduisant ainsi les confusions lors de l’extraction des arguments. Nous avions
également envisagé d’ajouter un vecteur correspondant au type des entités mais cela a
eu un impact négatif sur les performances globales du modèle.
BERT-GCN : combine les informations syntaxiques avec les plongements fournis par
BERT en utilisant un réseau de convolution sur les graphes (GCN) (Kipf and Welling,
2017b). Cette méthode nous permet de bénéficier des avantages des représentations
contextuelles fournies par BERT ainsi que des informations structurées présentes dans
les dépendances syntaxiques. Nous avons opté pour une variante des GCN appelée
RGCN (Relational Graph Convolutional Network) (Schlichtkrull et al., 2018; Xu and Yang,
2019), qui fait une distinction entre les différents types de relations présentes dans le
graphe et apprend un filtre de convolution spécifique pour chaque type de relation.
Cette approche est particulièrement pertinente dans notre cas car elle permet de dif-
férencier les relations syntaxiques, contribuant ainsi à réduire les confusions entre des
arguments similaires. Cependant, cette modélisation entraîne une augmentation signifi-
cative du nombre de paramètres à apprendre, correspondant aux paramètres du GCN.

De manière formelle, le plongement de chaque mot i est obtenu en utilisant son
plongement initial fourni par le modèle BERT, qui est ensuite soumis à L couches du
RGCN. La sortie de la couche l est donnée par :

h
(l)
i = σ

∑
r∈R

∑
j∈N r

i

1

ci,r
W (l)

r h
(l−1)
j +W

(l)
0 h

(l−1)
i

 (5.1)
où h0

i est le plongement contextuel fourni par BERT, N r
i , l’ensemble des nœuds voi-

sins du nœud i ayant la relation r ∈ R, ci,r = |N r
i | et σ(), une fonction d’activation sig-

moïde.
Afin de permettre à l’encodeur BERT de capturer des informations sur l’emplacement

du déclencheur et de l’entité au sein d’une phrase, nous marquons le début et la fin
de ces éléments avec des jetons spéciaux, comme suggéré dans d’autres travaux de la

106 Chapitre 5 Extraction des arguments d’événements par méta-apprentissage



Figure 5.5 – Procédure d’encodage des paires déclencheur/entité.

littérature (Zhang et al., 2019c; Han et al., 2018; Baldini Soares et al., 2019). Ensuite, nous
passons l’ensemble du passage à l’encodeur pour obtenir un plongement de chaque
mot. Nous concaténons enfin les plongements dudéclencheur et de l’entité pour obtenir
un plongement du rôle considéré. Ce processus de codage est synthétisé à la figure 5.5.

5.3.2 . Module de classification

Le module de classification vise à classifier les instances en fonction de leurs simila-
rités avec les représentations des prototypes de chaque classe. À cette fin, nous avons
mené des expériences avec deux approches : les Réseaux Prototypiques standard (Pro-
totypical Networks, Proto) et leur version contrastive (Contrastive Prototypical Networks,
C-Proto), présentée dans le chapitre précédent.

La différence entre ces deux modèles réside dans le fait que C-Proto adopte un
apprentissage contrastif et ne construit pas de prototype pour la classe NULLE, qui re-
groupe les entités n’ayant pas de rôle dans les événements. Dans ce cas, les exemples
de cette classe sont filtrés à l’aide d’un seuil de similarité. Pour rappel, le modèle Proto
est entraîné à l’aide d’une fonction de coût de type entropie croisée (cross-entropy loss),
combinée avec une fonction softmax (voir Équation 5.2).

P (yi = y|xi,S) =
exp(s(hi, c

y))∑
j ̸=y exp(s(hi, cj))

et LCE = −
∑

(xi,yi)∈Q

log (P (yi|xi,S)) (5.2)

Le modèle C-Proto est, quant à lui, entraîné avec une fonction de coût de charnière
(hinge loss) introduite dans le chapitre 4 (voir équations 5.3 et 5.4). Cette fonction de coût
est la somme de deux termes : l’un (L+) concerne uniquement les arguments et l’autre
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(L−), les entités non-arguments (nous notons Q+ le sous-ensemble des arguments du
query set d’un épisode etQ−, le sous-ensemble du query set contenant des entités non-
arguments).

L+(S,Q) =
∑

(xi,yi)∈Q+

∑
j ̸=yi

max
j

(0,M0 − s(hi, c
j) + s(hi, c

yi)) (5.3)

L−(S,Q) = max
(xi,yi)∈Q+

(0, max
xj∈Q−

(s (hj, c
yi)−M1)) (5.4)

Contrairement à la proposition du chapitre 4, qui utilise une fonction de répartition
pour estimer le seuil, nous calculons le seuil ici en utilisant la valeur de similarité trouvée
sur l’exemple le plus proche dans l’ensemble de support. Cette variation est due au fait
que, dans le cas de l’extraction des arguments, certaines phrases peuvent ne contenir
qu’une seule entité candidate ou peuvent ne contenir que des entités correspondant à
des non-arguments 3. Par conséquent, l’utilisation de la fonction de répartition dans le
cas d’une seule entité ou d’entités qui n’ont pas de rôle ne permettrait pas fixer un seuil
raisonnable. Nous voudrions, dans certains cas, que ce seuil soit supérieur aux similari-
tés pour toutes les entités. Ce problème ne se posait pas dans le cas des déclencheurs
parce que nous étions sûrs d’avoir au moins un déclencheur par phrase.

5.3.3 . Contraintes de compatibilité entre les types des entités et leurs rôles

Suivant des travaux antérieurs sur l’extraction d’événements (Sainz et al., 2022a; Lin
et al., 2023), nous utilisons la connaissance préalable des types des entités pour con-
traindre les prédictions des rôles d’arguments. Pour intégrer cette connaissance du do-
maine, disponible dans le guide d’annotation, nous associons chaque rôle d’argument à
la classe la plus proche ayant un type compatible. Par exemple, si une entité est de type
« Personne », alors les rôles « Agent attaquant » ou « Victime » sont considérés comme
compatibles, tandis que le rôle « Lieu » ne l’est pas. Ce traitement supplémentaire nous
permet d’incorporer une contrainte sémantique dans le processus d’extraction et contri-
bue à améliorer la cohérence et la précision des prédictions en s’assurant que les rôles
attribués aux entités sont cohérents avec leurs types. Cela nous permet également de
mieux gérer les situations dans lesquelles plusieurs rôles d’argument pourraient sem-
bler appropriés pour une entité donnée, en sélectionnant seulement ceux qui sont com-
patibles. Les contraintes de compatibilité entre les types d’entité et les rôles d’argument
sont illustrées à la figure 5.6.

En pratique, lors de l’évaluation du modèle, nous commençons par vérifier la com-
patibilité entre le rôle prédit et le type de l’entité candidate. Si la contrainte n’est pas

3. Dans ces cas, les arguments de la mention considérée se trouvent souvent dans d’autres phrases. Ilfaudrait une extraction au niveau du document pour les identifier.
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satisfaite, nous considérons la prédiction comme incorrecte et prenons la classe du pro-
totype suivant le plus proche jusqu’à ce que le rôle prédit corresponde au type d’entité
ou à la classe NULLE, qui n’est soumise à aucune contrainte.

5.4 . Expérimentations

Jeu de données

Nous avons mené nos expériences sur l’ensemble de données ACE-2005 (Walker
et al., 2006) 4, avec la partition fournie par Lai et al. (2021b). Cette partition garantit qu’il
n’y a pas de chevauchement entre les types d’événements dans les ensembles d’entraî-
nement et d’évaluation, simulant ainsi un scénario réaliste avec une faible disponibilité
des données (voir l’annexe A pour plus de détails).

Paramètres expérimentaux

Nous utilisons l’encodeur BERT-large-uncased pour fournir les représentations
des mots à partir des phrases en entrée. De plus, pour l’encodeur BERT++, nous utili-
sons des vecteurs entraînables de taille 256 pour encoder les dépendances syntaxiques
et les étiquettes de partie du discours (PoS) obtenues à l’aide de SpaCy 5. Nous optons
pour seulement deux couches de convolution au niveau du RGCN car c’est ce qui donne
le meilleur résultat empirique (voir figure 5.7). Ce nombre limité de couches peut être
expliqué de la façon suivante : à mesure que le nombre de couches augmente, le mo-
dèle prend en compte un voisinage de plus en plus vaste. Étant donné que le graphe
de dépendances syntaxiques est entièrement connecté, au-delà d’un certain nombre
de couches, tous les nœuds peuvent être considérés comme appartenant au même voi-
sinage. Dans cette configuration, le plongement de chaque nœud se rapproche de la
moyenne des plongements de ses voisins, ce qui peut conduire à une perte d’informa-
tions discriminantes.

5.4.1 . Résultats

Nous reportons nos principaux résultats dans le tableau 5.4. Les entités considérées
pour l’extraction des arguments sont les entités annotées dans le jeu de données ACE-
2005.

Ces résultats nous permettent de tirer deux conclusions principales. D’une part, quel
que soit l’encodeur considéré, nous pouvons observer que la version contrastiveC-Proto
affiche des performances légèrement supérieures à celles du réseau prototypique stan-
dard. Cette observation vient confirmer les constatations faites dans le chapitre précé-
dent (chapitre 4) sur l’efficacité de cette approche, en particulier en ce qui concerne la
gestion de la classe NULLE. Toutefois, les apports dans ce cadre sont bien moindres que

4. Les autres jeux de données utilisés dans le chapitre 4 n’ont pas d’annotation sur les arguments.5. SpaCy
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Figure 5.6 – Correspondance entre les types des entités et leurs rôles. Le nombre devant chaqueentrée (entité ou rôle) correspond au nombre d’entrées auxquelles elle est connectée.
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Figure 5.7 – F1-mesure en fonction du nombre de couches de convolution dans le GCN.
5-shots 10-shotsEncodeur Modèle P R F1 P R F1

BERT Proto 63,1 ± 0,9 56,4 ± 1,0 59,6 ± 0,5 66,4 ± 0,5 61,6 ± 0,7 63,9 ± 0,3C-Proto 62,7 ± 0,9 57,0 ± 1,2 60,0 ± 1,0 67,1 ± 0,8 63,8 ± 0,9 65,5 ± 0,8
BERT++ Proto 64,9 ± 1,1 58,6 ± 1,2 61,6 ± 0,8 66,8 ± 1,5 63,8 ± 1,1 65,2 ± 0,6C-Proto 65,8 ± 0,5 58,8 ± 1,8 62,1 ± 1,0 66,8 ± 1,7 66,5∗ ± 1,7 66,7∗ ± 1,0

RGCN Proto 69,0 ± 2,1 56,6 ± 4,0 62,2 ± 2,2 71,2∗ ± 0,7 60,0 ± 1,5 65,0 ± 0,9C-Proto 68,5 ± 1,1 59,2∗ ± 1,7 63,5∗ ± 1,2 69,2 ± 0,5 61,4 ± 0,8 65,1 ± 0,5
Table 5.4 – Résultats de l’extraction des arguments d’événements : Précision (P), Rappel (R) et F1-mesure (F1). Nos meilleurs scores sont en gras et les seconds meilleurs sont soulignés. ∗ indiqueque le meilleur score est statistiquement significatif par rapport au deuxième.

pour la tâche de détection d’événements. Cela peut être lié à la difficulté relative de la
tâche d’extraction des arguments par rapport à l’extraction des déclencheurs. En effet,
les entités occupant unmême rôle n’ont pas forcément de similarités sémantiques entre
elles, contrairement aux déclencheurs, qui appartiennent souvent aumême champ lexi-
cal.

D’autre part, nous voyons que l’intégration des informations syntaxiques améliore
les performances dans tous les cas. Cette constatation suggère que l’exploitation d’in-
formations syntaxiques pour enrichir la relation entre les déclencheurs d’événements
et leurs arguments est bien bénéfique pour la tâche d’extraction des arguments d’évé-
nements. Par ailleurs, l’intégration dynamique BERT-GCN semble plus efficace que l’in-
tégration statique BERT++ lorsque très peu de données sont disponibles (5-shots).

5.4.2 . Comparaison avec l’état de l’art

Comme discuté dans la revue de la littérature, les méthodes de l’état sont assez peu
comparables entre elles. Les méthodes qui présentent des résultats pour l’extraction
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d’arguments à partir de peu d’exemples adoptent généralement une approche consis-
tant à n’utiliser qu’un pourcentage de l’ensemble d’entraînement pour simuler un scé-
nario d’apprentissage avec peu d’exemples. Même si ces pourcentages sont connus, on
ne sait pas précisément sur quels exemples ces méthodes ont été entraînées. Dans ce
contexte, les différences dans les performances peuvent simplement venir du biais de
sélection sur les données d’apprentissage et non des modèles en eux-mêmes. De plus,
ces modèles ne font pas exactement les mêmes hypothèses sur les informations en en-
trée des modèles (connaissances du déclencheur, des entités par exemple), ni même
sur le nombre de rôles à prendre en compte. Certains travaux ne considèrent ainsi pas
les rôles attributs tels que les lieux et dates. En effet, le jeu de données ACE-2005 fait une
distinction entre les rôles en les classant en deux catégories : les arguments désignant
les participants à l’événement (les personnes, organisations, etc.) et les attributs servant
à décrire l’événement (les lieux, dates, etc.).

Par ailleurs, cette formulation diffère de la nôtre, qui se concentre plutôt sur un scé-
nario d’adaptation au domaine, où de nouvelles classes d’événements non observées
lors de l’apprentissage dumodèle peuvent apparaître. Nous considérons que l’approche
par transfert de classes est plus réaliste dans un contexte applicatif réel car les besoins
en apprentissage à partir de peu d’exemples sont précisément motivés par l’apparition
de nouveaux types d’événements. Compte tenu de la modélisation spécifique que nous
avons adoptée pour aborder ce problème ainsi que des hypothèses sous-jacentes, notre
modèle n’est pas non plus comparable avec cesméthodes. Cependant, nous souhaitons
tout demême fournir un aperçu de certains résultats issus de la littérature afin d’évaluer
la pertinence de notre travail par rapport aux approches existantes.

Notre objectif principal dans ce travail n’était pas nécessairement de surpasser les
performances de l’état de l’art mais plutôt de réaliser une étude exploratoire de l’ex-
traction d’arguments en utilisant une approche par méta-apprentissage. De plus, nous
souhaitions examiner l’impact des informations syntaxiques dans ce contexte. Cette
étude fournit ainsi un cadre d’évaluation pour l’extraction des arguments à partir de peu
d’exemples au niveau phrastique. À notre connaissance, il s’agit de la première tentative
de ce genre, ouvrant ainsi de nouvelles perspectives de recherche dans ce domaine en
constante évolution.

À titre indicatif, nous présentons les résultats des méthodes qui se rapprochent le
plus de la nôtre en termes d’hypothèses. Cela couvre lesméthodes partant de la connais-
sance du type d’événement et du déclencheur et qui effectuent une évaluation type par
type. Nous considérons d’une part, les modèles supposant la connaissance des entités
annotées et d’autre part, ceux présupposant la connaissance des arguments, ce qui im-
plique l’absence d’une classe NULLE.

Méthodes considérant la donnée des entités
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Nous nous comparons auxmodèles PAIE (Ma et al., 2022), BIP (Dai et al., 2022) etNLI
(Sainz et al., 2022a).

PAIE est une approche générative utilisant le modèle de langue BART (Lewis et al.,
2020) pour l’extraction des arguments. L’une des particularités de cette approche est
qu’elle permet de prédire des empans (spans) plutôt que les entités en elles-mêmes, li-
mitant ainsi le phénomène d’hallucination. Néanmoins, la sélection du début et de la fin
de chaque empan est conditionnée par la réponse générée par le modèle de langue. De
plus, ce modèle utilise des amorces flexibles (soft prompt) permettant d’identifier plu-
sieurs arguments pour le même rôle, ce qui n’est pas possible avec des amorces fixes.
Concrètement, il aborde la tâche d’extraction comme une tâche de traduction automa-
tique en cherchant à traduire une mention d’événement en un schéma d’événement.
Dans ce contexte, un schéma d’événement est une phrase à trous où chaque emplace-
ment correspond à un rôle. L’objectif est d’aligner les entités de la phrase sur les empla-
cements correspondant dans le schéma, chaque emplacement correspondant à un rôle
d’argument.

BIP est un autre modèle génératif qui remplit des patrons d’événements, mais dans
ce cas, de façon itérative et bidirectionnelle. Cette approche présente deux avantages
significatifs : d’abord, le remplissage itératif des patrons permet d’utiliser les prédictions
précédentes pour améliorer les prédictions courantes, ce qui contribue à affiner le résul-
tat au fur et à mesure des prédictions. En quelque sorte, le modèle garde en mémoire
les prédictions déjà faites et prend sa décision en fonction d’elles. Ensuite, la bidirection-
nalité de l’approche permet de prendre en compte à la fois le contexte avant et après
l’entité considérée, ce qui enrichit la compréhension globale de l’événement.

Enfin, l’approche NLI (Sainz et al., 2022a) propose une méthode innovante qui trans-
forme la tâche d’extraction d’arguments en une tâche d’implication textuelle (Textual
Entailment) (Dagan et al., 2006). Cette méthode vise à vérifier la cohérence entre une
phrase hypothèse et une phrase prémisse. Pour un type d’événement et une entité don-
nés, l’approche consiste à utiliser la mention d’événement comme prémisse et à consi-
dérer comme hypothèse le fait que cette entité occupe l’un des rôles de l’événement
en question. L’hypothèse est confirmée seulement si le modèle prédit une implication.
Cetteméthode tient compte des compatibilités entre les types d’entités et les rôles pour
réduire le nombre d’hypothèses à vérifier. Ce processus est original et peut être mis en
œuvre sans nécessiter un entraînement du modèle (Zero-Shot). De plus, cette méthode
a été adaptée avec succès à plusieurs autres tâches d’extraction d’informations dans le
système ZS4IE (Sainz et al., 2022b) 6.

Les résultats de ces méthodes sont illustrés par la figure 5.8. Ces résultats sont don-
nés en considérant un certain pourcentage des données d’entraînement lors de la for-
mation desmodèles. Bien que notre méthode ne soit pas directement comparable avec

6. ZS4IE
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ces méthodes, nous estimons que notre configuration 5-shots (c’est-à-dire 5 exemples
par rôle) correspond en quantité à environ 3% des données d’évaluation (voir tableau
5.5). Il faut toutefois noter que nous nous entraînons sur 18 types d’événements et tous
leurs exemples, les 3% de données ne concernent que les types non vus pendant l’en-
traînement.

Split #Types #Events #Roles #Ents. (Args)
Train 18 4 736 19 29 392 (9 566)Dev 11 1 980 17 10 583 (3 049)Test 11 1 909 17 11 540 (3 248)

Table 5.5 – Notre découpage sur le jeu de données ACE-2005.

La figure 5.8 met en évidence la compétitivité de notre approche par rapport aux
méthodes de l’état de l’art jusqu’à environ 5% des données d’entraînement. Ces résultats
suggèrent que notre approche par méta-apprentissage est bien prometteuse dans le
domaine de l’extraction d’arguments d’événements à partir de peu d’exemples.

Figure 5.8 – Comparaison avec des modèles de l’état de l’art.

Classification des arguments

Nous effectuons également des comparaisons avec des études supposant que les
arguments sont déjà connus. Nous comparons nos résultats dans le tableau 5.6 avec
ceux de Zhang et al. (2021a) et Lin et al. (2023), qui proposent des approches de type
zéro-shot (sans exemple). L’objectif de cette sous-tâche de classification des arguments
est simplement d’attribuer un rôle à chaque argument, sachant qu’il a nécessairement
un rôle dans l’événement. Cette approche élimine la nécessité de gérer la classe NULLE.
Pour ces comparaisons, nous utilisons le modèle que nous avons présenté, mais sans le
second terme de la fonction de coût qui ne concerne que la classe NULLE et sans l’étape
de seuillage qui ne sert qu’à traiter la classe NULLE.
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Zhang et al. (2021a) proposent pour leur part une approche prototypique dans la-
quelle ils construisent un prototype pour chaque rôle à partir de la sémantique de ce
rôle. En pratique, pour chaque rôle donné, ils sélectionnent des phrases contenant l’ex-
pression de ce rôle dans le corpus NYT (Sandhaus, 2008) 7 pour enrichir les données. Ils
encodent ensuite ces phrases de sorte à obtenir des représentations contextuelles de
ces rôles, qu’ils agrègent pour former le prototype. Les arguments d’une mention sont
ensuite classifiés en fonction de leur similarité à ces prototypes. Ils ajoutent ensuite une
étape de filtrage de contraintes de conformité entre les types des entités en leurs rôles,
qu’ils incorporent par programmation linéaire en nombres entiers (Integer Linear Pro-
gramtion, ILP (Roth and Yih, 2004)). Nous comparons nos résultats avec cette approche
dans deux configurations différentes : la version « 23-Types » est entraînée sur les 10
types d’événements les plus fréquents dans le jeu de données ACE 2005 et évaluée sur
les 23 types restants tandis que la version « 33-Types » a été entraînée uniquement sur
les données externes et évaluée sur les 33 types de ACE-2005.

Lin et al. (2023) mettent en œuvre une approche similaire à Sainz et al. (2022a), mais
cette fois-ci par génération. Pour un type d’événement et un argument donnés, ils gé-
nèrent toutes les formulations possibles pour chaque rôle, puis évaluent le score de gé-
nération pour chacune des formulations. Par exemple, dans la phrase « Alice hits Bob’s
head. », la phrase « Alice is the attacker » aura un score de génération plus élevé que la
phrase « Alice is the victim ». Le rôle ayant le score le plus élevé est sélectionné comme
prédiction initiale, qui est ensuite filtrée à l’aide de contraintes de conformité entre
type d’entité et rôle pour éviter les prédictions aberrantes. Cette approche évalue en
quelque sorte la cohérence entre la phrase générée et le contexte, qui est la mention
d’événement. Nous comparons notre modèle à leur modèle utilisant GPT-J-6B, qui est
un modèle auto-régressif avec six milliards de paramètres, ainsi qu’à leur modèle uti-
lisant BERT-large-uncased, qui est l’encodeur que nous utilisons. L’avantage princi-
pal de cette méthode réside dans le fait qu’elle ne nécessite ni données annotées, ni
ressources externes pour fonctionner. Cependant, elle dépend d’un modèle de langue
performant capable d’évaluer la cohérence entre deux phrases.

Lin et al. (2023)† Zhang et al. (2021a) BERT-GCNGPT-J BERT 23 types 33 types66,1 58,0 68,5 53,6 79,5

Table 5.6 – Résultats de la classification des arguments dans une configuration 5-shots. les résul-tats marqués † sont issus de l’article d’origine. Nos résultats sont en gras.

Le tableau 5.6 montre clairement que notre méthode surpasse de manière signi-
ficative les méthodes de l’état de l’art. Ces résultats renforcent encore davantage la

7. Corpus NYT
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pertinence de notre nouvelle formulation par méta-apprentissage et mettent en évi-
dence son potentiel pour la classification des arguments d’événements à partir de peu
d’exemples.

5.5 . Discussions

5.5.1 . Détail des performances par rôle

Nous donnons les résultats détaillés par rôle et par type d’événement dans le ta-
bleau 5.7. Par ailleurs, nous comparons nos trois encodeurs à la figure 5.9, où nous
donnons la moyenne de la F1-mesure pour chaque rôle. Dans l’ensemble, ces résul-
tats montrent que l’intérêt des informations syntaxiques est observé à la fois pour les
rôles vus pendant l’entraînement et pour les nouveaux rôles apparaissant uniquement
pendant l’évaluation 8. Les apports se manifestent particulièrement pour les rôles pour
lesquels l’encodeur BERT standard montre des performances relativement faibles. En
revanche, pour les rôles considérés comme « faciles » 9, l’encodeur BERT standard de-
meure très compétitif et les informations syntaxiques ont un impact moins significatif,
voire parfois négatif. En particulier, l’encodeur BERT-GCN semble contribuer principale-
ment à équilibrer les performances pour les rôles qui peuvent être confondus, tels que
Origin et Destination ou encore Buyer et Seller.

Figure 5.9 – Moyenne de la F1-mesure par rôle pour les trois types d’encodeurs BERT, BERT++ et
BERT-GCN. À gauche, nous avons les rôles vus pendant l’entraînement des modèles et à droite,les rôles vu seulement pendant l’évaluation.

La figure 5.10 donnepour sa part un aperçudes représentations élaborées par chaque
encodeur sur l’ensemble d’évaluation. L’encodeur BERT pré-entraîné correspond à un
modèle BERT sans aucun ajustement spécifique à la tâche d’extraction des arguments
d’événements. Nous comparons les trois encodeurs présentés dans ce travail : BERT,
BERT++ et BERT-GCN.

8. Les rôles vus pendant l’entraînement sont les rôles qui portent le même nom, mais qui corres-pondent à des types d’événements différents.9. Les rôles qui ne portent pas à confusion tels que Instrument, Véhicule ou Money.
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Type Sous-Type Argument Précision Rappel F1-mesureLife Be-Born Person 0,67 0,90 0,77Life Die Agent 0,59 0,59 0,59Life Die Instrument 0,93 0,42 0,58Life Die Place 0,70 0,66 0,68Life Die Time 0,74 0,91 0,82Life Die Victim 0,78 0,59 0,67Life Divorce Person 0,88 0,81 0,84Life Injure Agent 0,89 0,36 0,52Life Injure Instrument 0,76 0,65 0,70Life Injure Place 0,69 0,77 0,73Life Injure Time 0,79 0,94 0,86Life Injure Victim 0,75 0,67 0,71Life Marry Person 0,88 0,49 0,63Movement Transport Agent 0,54 0,57 0,55Movement Transport Artifact 0,79 0,59 0,68Movement Transport Destination 0,87 0,44 0,59Movement Transport Origin 0,38 0,56 0,45Movement Transport Time 0,66 0,65 0,66Movement Transport Vehicle 0,68 0,46 0,55Personnel Elect Entity 0,35 0,53 0,42Personnel Elect Person 0,89 0,47 0,62Personnel Elect Place 0,59 0,59 0,59Personnel Elect Position 1,00 0,69 0,82Personnel Elect Time 0,79 0,85 0,82Personnel End-Position Entity 0,44 0,49 0,47Personnel End-Position Person 0,75 0,59 0,66Personnel End-Position Position 0,66 0,70 0,68Personnel End-Position Time 0,64 0,76 0,70Personnel Start-Position Entity 0,70 0,42 0,53Personnel Start-Position Person 0,84 0,72 0,78Personnel Start-Position Position 0,87 0,87 0,87Personnel Start-Position Time 0,87 0,76 0,81Transaction Transfer-Money Giver 0,64 0,53 0,58Transaction Transfer-Money Money 0,93 0,74 0,82Transaction Transfer-Money Recipient 0,66 0,31 0,42Transaction Transfer-Money Time 0,82 0,75 0,78Transaction Transfer-Ownership Artifact 0,88 0,55 0,68Transaction Transfer-Ownership Buyer 0,69 0,53 0,60Transaction Transfer-Ownership Seller 0,68 0,58 0,62
Table 5.7 – Détail des performances par argument et par type d’événements.
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Tout d’abord, il est évident que l’entraînement du modèle BERT améliore considéra-
blement la qualité visuelle des plongements par rapport à un BERT non affiné. Cela met
en lumière la pertinence de la formulation que nous avons adoptée pour cette tâche et
l’importance de l’affinage du modèle BERT dans ce contexte.

On peut également observer qualitativement que les deux encodeurs enrichis,
BERT++ et BERT-GCN, semblent fournir des représentations plus discriminantes que
l’encodeur BERT d’origine. Ces observations correspondent aux résultats obtenus lors
de l’évaluation, ce qui renforce la pertinence de l’enrichissement des représentations
par des informations syntaxiques et suggère une amélioration globale de la performance
du modèle.

Figure 5.10 – Visualisation des représentations des arguments en utilisant la méthode t-SNE.Chaque point correspond à un argument et la couleur, à une classe de rôle.

5.5.2 . Études d’ablation
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Nous présentons dans le tableau 5.8 une étude d’ablation réalisée avec le modèle C-
Proto. L’objectif est d’explorer les effets de l’utilisation du seuillage et de l’introduction
des contraintes liées au type des entités et à leurs rôles. Afin d’éliminer l’utilisation du
seuil, nous avons reconstruit un prototype pour la classe nulle lors de la phase d’évalua-
tion.

Les résultats obtenus dans cette étude d’ablation mettent en évidence l’utilité de
chacune de ces opérations sur les performances globales du modèle. En général, nous
observons que l’utilisation du seuillage conduit principalement à une amélioration de la
précision, bien qu’elle soit accompagnée d’une légère diminution du rappel en contre-
partie. Il faut noter que l’introduction du seuillage visait précisément à réduire le taux
de faux positifs et donc, à une augmentation de la précision.

Les contraintes relatives aux types des entités et leurs rôles ont aussi un impact po-
sitif sur les performances, bien que leur contribution soit plus modeste par rapport au
seuillage. Ces contraintes visent principalement à réduire les confusions entre certains
arguments. Comme mentionné précédemment, il arrive que des entités de même type
soient parfois confondues dans leurs rôles et, bien que ce filtrage n’élimine pas entière-
ment cette ambiguïté, il contribue néanmoins à la résoudre partiellement.

Ces contraintes de conformité ont un impact plus important avec l’encodeur
BERT++par rapport aux deux autres encodeurs utilisés. Cela suggère que cetteméthode
a tendance à introduire plus de faux positifs au départ, que ces contraintes de confor-
mité contribuent à éliminer. Il est donc possible que l’introduction des informations syn-
taxiques de cette manière puisse également entraîner des confusions, en particulier
avec des entités qui ne sont pas des arguments, mais qui partagent des relations syn-
taxiques similaires avec les déclencheurs. En particulier, l’opération de Max-pooling sur
le plus court chemin de dépendance entre l’entité et le déclencheur peut être à l’origine
de ce phénomène. En effet, cette opération consiste à sélectionner la valeur maximale
parmi les étiquettes de dépendance syntaxique composant ce plus court chemin. Cela
peut conduire à une simplification excessive de l’information, car seules les connexions
les plus fortes sont conservées.

En revanche, l’encodeurBERT-GCN semble fonctionner demanière plus satisfaisante,
avec une amélioration de la précision de 10 points de pourcentage lorsque aucuneopéra-
tion de filtrage n’est appliquée (seuillage et contraintes de type). Cela met en évidence la
supériorité de l’injection dynamique par rapport à l’injection statique, même si les écarts
de performance ont tendance à diminuer lorsque l’on ajoute les autres composants du
modèle.

Par ailleurs, nous notons que sans l’application du seuillage et des contraintes, l’en-
codeur BERT-GCN demeure légèrement supérieur à l’encodeur BERT++, qui lui-même
surpasse l’encodeur BERT. Cela confirme un peu plus la supériorité de cette méthode
par rapport aux deux autres.
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Encodeur Précision Rappel F1-mesure

BER
T

Modèle entier 62,7 57,0 60,0- seuillage 32,6 (↓ 30, 1) 64,9 (↑ 7, 9) 43,4(↓ 16, 6)- contraintes 60,9 (↓ 1, 8) 53,6 (↓ 3, 4) 57,0(↓ 3, 0)- seuillage 31,2 (↓ 31, 5) 61,5(↑ 4, 5) 41,4(↓ 18, 6)& contraintes
BER

T++

Modèle entier 65,8 58,8 62,1- seuillage 41,4(↓ 24, 4) 65,9 (↑ 7, 1) 48,5(↓ 13, 6)- contraintes 58,0 (↓ 7, 8) 50,2 (↓ 8, 6) 53,4(↓ 8, 7)- seuillage 31,9 (↓ 33, 9) 62,1 (↑ 3, 3) 42,2 (↓ 19, 9)& contraintes

BER
T-G

CN Modèle entier 68,5 59,2 63,5- seuillage 47,9 (↓ 20, 6) 59,3 (↑ 0, 1) 52,9 (↓ 10, 6)- contraintes 68,2 (↓ 0, 3) 50,9 (↓ 8, 3) 58,3 (↓ 5, 2)- seuillage 33,9 (↓ 34, 6) 61,9(↑ 2, 7) 43,8(↓ 19, 7)& contraintes
Table 5.8 – Étude d’ablation pour chaque composante dumodèle C-Proto dans une configuration5-shots. Précision (P), Rappel (R) et F1-mesure en moyenne sur cinq expérimentations. (↑) et (↓)indiquent l’écart du score par rapport au modèle entier pour chacun des encodeurs.

5.5.3 . Limitations

Notre approche repose sur la disponibilité d’informations sur les déclencheurs et les
entités, ce qui peut limiter son applicabilité dans des scénarios dans lesquels éléments
ne sont pas fournis ou annotés de manière explicite. Cependant, il existe un potentiel
d’adaptation dans de tels scénarios en utilisant un système de détection d’événements
et uneméthoded’extraction d’entités candidates avant d’appliquer notre approche. Cela
consisterait à extraire des entités potentielles à partir du texte, puis à utiliser ces candi-
dats comme entrée pour notre méthode. Néanmoins, cela pourrait introduire du bruit
et des erreurs supplémentaires, car les systèmes de reconnaissance d’entités ne sont
pas parfaits.

Une autre limitation réside dans le fait que notre formulation se concentre unique-
ment sur les interactions entre les déclencheurs et les entités en négligeant les inter-
actions entre les entités elles-mêmes. En effet, les interactions entre entités peuvent
également être importantes pour l’extraction des arguments d’événements, comme le
démontrent les travaux de Sha et al. (2018). Celles-ci pourraient être incorporées de fa-
çon similaire aux interactions entre les déclencheurs et les entités.

Par ailleurs, bien que les encodeurs améliorés BERT++ et BERT-GCN affichent des
performances supérieures à celles de l’encodeur BERT standard, ils introduisent éga-
lement une augmentation du nombre de paramètres dans le modèle global. Il serait
préférable d’effectuer une évaluation en ajustant le nombre de paramètres de chaque
modèle afin de garantir une comparaison équitable. Cette question soulève un biais
inhérent à la plupart des modèles de langue actuels, qui ne mettent pas systématique-
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ment en rapport la taille des modèles et leurs performances. Nous pensons que la taille
des modèles devrait être prise en compte de manière explicite dans les comparaisons
entre modèles, en particulier dans un contexte d’apprentissage frugal où chaque petite
amélioration peut avoir un impact considérable sur les performances des modèles. De
plus, les RGCNpeuvent être gourmands en ressources computationnelles, en particulier
lorsque nous avons un grand nombre de relations différentes au sein des graphes.

Enfin, la place prépondérante des informations syntaxiques dans notre approche
soulève un défi majeur : elle est soumise à la nécessité d’utiliser des outils d’analyse
syntaxique adaptés, ce qui limite considérablement son application aux langues dépour-
vues de telles ressources linguistiques.

5.6 . Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exploré l’extraction des arguments d’événements dans
un scénario de faible disponibilité de données pour définir de nouvelles classes, en met-
tant l’accent sur l’utilisation d’informations syntaxiques pour améliorer les performan-
ces. Nous avons repensé ce problèmeen le formulant commeune tâche de classification
de relations entre le déclencheur et les arguments et en le traitant à l’aide de réseaux
prototypiques. Dans ce contexte, nous avons adapté le cadre de classification N -ways,
k-shots pour répondre aux besoins spécifiques de l’extraction d’événements à partir de
peu d’exemples.

Nos objectifs dans ce travail étaient d’une part d’évaluer l’effectivité des propositions
faites dans le chapitre 4, et d’autre part, examiner des méthodes d’enrichissement du
modèle à l’aide d’informations syntaxiques. Nous avons exploré deux méthodes d’enri-
chissement, l’une statique, BERT++, et l’autre dynamique, BERT-GCN, à l’aide de réseaux
convolutifs de graphes (GCN). Nos expériences ont révélé que l’intégration d’informa-
tions syntaxiques était bénéfique dans toutes les configurations et que l’approche BERT-
GCN se démarquait lorsqu’il y avait très peu d’exemples d’entraînement disponibles.

Nos expérimentations sur le jeu de données ACE-2005 ont mis en lumière la robus-
tesse et l’efficacité de ces propositions. Nous avons démontré que l’intégration d’infor-
mations syntaxiques dans les plongements des rôles d’événements pouvait notable-
ment améliorer les performances. Ces résultats ouvrent de nouvelles perspectives pour
l’améliorationde l’extraction d’arguments d’événements à partir de peud’exemples dans
une configuration où de nouveaux types d’événements apparaissent au cours du temps.

Pour les perspectives futures, nous envisageons de continuer à développer des mo-
dèles adaptés aux scénarios de faible disponibilité de données pour l’extraction d’événe-
ments. Cela pourrait inclure l’enrichissement des représentations de phrases en tenant
compte des interactions entre les arguments ainsi que l’exploration d’approches fon-

5.6 Conclusion 121



dées sur des instructions pour renforcer la capacité des modèles à généraliser. Nous
envisageons également de combiner notre approche avec un système d’extraction d’ar-
guments candidats afin de pouvoir réaliser la tâche de bout-en-bout.
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Chapitre 6
Conclusions et perspectives
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6.1 . Bilans des contributions de la thèse

Ce travail de thèse a exploré divers aspects de l’extraction d’événements dans un con-
texte de données limitées avec l’utilisation de méthodes de méta-apprentissage.
Nous avons abordé la tâche en adoptant une perspective axée sur l’adaptation au do-
maine qui considère l’émergence de nouvelles classes pour lesquelles seulement un
petit ensemble de données annotées est disponible. Cette problématique est un axe
de recherche qui anime de plus en plus la communauté des chercheurs en intelligence
artificielle. Pour résoudre ce défi, nous nous sommes tournés vers une approche appe-
lée le méta-apprentissage qui consiste à entraîner des modèles sur un grand nombre
de tâches diverses de sorte qu’ils puissent s’adapter rapidement à de nouvelles tâches
ayant peu de données annotées. Cette approche a montré des résultats prometteurs
dans divers domaines, notamment la vision par ordinateur.

Dans ce contexte, les approches prototypiques, que nous avons utilisées dans ce
travail, présentent plusieurs avantages essentiels. Elles sont non paramétriques et mo-
dulaires, simplifiant ainsi leur implémentation et leur adaptation. De plus, elles ne né-
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cessitent pas d’entraîner à nouveau les modèles pour l’ajout, la suppression ou la mo-
dification de certaines classes dans l’ensemble d’évaluation. Cet agnosticisme vis-à-vis
des classes d’évaluation rend ces méthodes particulièrement flexibles et permettent un
déploiement efficace.

Plus précisément, nos contributions dans ce cadre se résument comme suit :
Dans le Chapitre 3, nous avons abordé la détection d’événements à partir de peu

d’exemples en utilisant une approche deméta-apprentissage. Nous avons formulé cette
tâche comme une tâche d’annotation de séquences et avons exploré différentes straté-
gies d’enrichissement des représentations vectorielles des mots fournies par le modèle
de langue BERT (Devlin et al., 2019a). Les méthodes d’injection de connaissances et de
combinaison de couches que nous avons proposées ont toutes deux conduit à des amé-
liorations significatives par rapport à l’utilisation standard de BERT, permettant ainsi de
surpasser les performances de l’état de l’art pour cette tâche.

Dans le Chapitre 4, nous nous sommes penché sur la gestion spécifique de la classe
NULLE dans le cadre de la détection d’événements. La classe NULLE est une classe repré-
sentant souvent un défi pour cette tâche et pour plusieurs autres tâches d’extraction
d’information. Cette classe spéciale se caractérise par la présence d’un ensemble hété-
rogène d’exemples qui ne sont pas directement rattachés à une classe d’intérêt pour
la tâche. Nous avons examiné plusieurs stratégies pour résoudre ce problème, notam-
ment la redéfinition du prototype de la classe NULLE et l’utilisation de méthodes de
seuillage dynamique suite à un apprentissage contrastif. Nos expériences ont montré
que les méthodes de seuillage dynamique étaient particulièrement efficaces. Cette nou-
velle formulation de la détection d’événements ouvre de nouvelles perspectives pour la
gestion de la classe NULLE dans d’autres tâches d’extraction d’information.

Dans le chapitre 5, nous nous sommes concentré sur l’extraction des arguments
d’événements, toujours dans un scénario à faible disponibilité de données annotées,
en mettant l’accent sur l’utilisation d’informations syntaxiques pour enrichir les plon-
gements contextuels fournis par le modèle de langue BERT. Nous avons introduit une
approche fondée sur le méta-apprentissage et avons exploré deuxméthodes d’enrichis-
sement des représentations de rôles d’événements, l’une statique, par concaténation et
l’autre dynamique, utilisant les réseaux convolutifs de graphes (BERT-GCN). Nos résul-
tats ontmontré que l’intégration d’informations syntaxiques était bénéfique dans toutes
les configurations et que l’approche BERT-GCN se démarquait en particulier lorsque très
peu d’exemples étaient disponibles.

6.2 . Discussions

6.2.1 . Évaluation N ways, k shots
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L’évaluation des modèles d’extraction d’événements à partir de peu d’exemples pré-
sente une grande variabilité d’uneméthode à l’autre, ce qui se retrouve également dans
plusieurs autres tâches de Traitement Automatique des Langues. La méthode d’évalua-
tion elle-même devient une forme d’hyper-paramètre influençant directement les per-
formances des modèles. Bien que le cadre de l’évaluation N -ways, k-shots soit souvent
utilisé comme un cadre de référence dans les études académiques, il ne reflète pas
nécessairement des cas d’usage réalistes. Cette méthode effectue un échantillonnage
pour équilibrer le nombre de classes, ce qui ne correspond pas à la distribution réelle
des classes dans le monde réel. De plus, elle évalue souvent les performances en calcu-
lant la moyenne sur un nombre fixe d’épisodes à partir de l’ensemble de test, plutôt que
d’évaluer l’ensemble de test dans son intégralité. Cette évaluation dépend fortement des
paramètres N, k, du nombre d’épisodes d’évaluation (|Etest|), ainsi que de la qualité desensembles de support. Ce problème suscite actuellement de nombreuses discussions
concernant les performances réelles des modèles.

Plusieurs tentatives visant à rendre ces évaluations plus réalistes ont été menées.
Par exemple, dans l’étude menée par Yang and Katiyar (2020) en 2020, l’échantillonnage
est effectué uniquement sur le support set et les modèles sont évalués sur l’ensemble
complet de l’ensemble d’évaluation, plutôt que de façon épisodique. C’est précisément
cette approche que nous avons adoptée pour nos évaluations des chapitres 4 et 5.

En 2021, Bragg et al. (2021) ont introduit l’outil d’évaluation FLEXdans le but de créer un
cadre d’évaluation unifié pour 20 tâches de traitement automatique du langage naturel
nécessitant peu d’exemples d’apprentissage 1. L’objectif principal était de rendre les pro-
positions de recherche directement comparables entre elles. Pour atteindre cet objectif,
FLEX a mis en place deux tableaux de classement (leaderboards) 2, bien que leur utilisa-
tion semble encore limitée à ce jour. En plus de fournir un code d’évaluation standard et
les tableaux de classement, FLEX a introduit un cadre d’évaluation flexible permettant de
faire varier les paramètres tels que N , k et le nombre d’épisodes d’évaluation. Le scéna-
rio de N variable, en particulier, correspond à notre étude sur l’extraction d’arguments,
où le nombre d’arguments, et donc de classes, pouvait varier en fonction du type d’évé-
nement. Le paramètre k variable, quant à lui, reflète la possibilité que certaines classes
puissent disposer de plus d’exemples d’apprentissage que d’autres, même si le nombre
total d’exemples reste relativement faible pour l’ensemble des classes. Cette flexibilité
contribue à une évaluation plus réaliste et adaptée à la diversité des problèmes abordés.

Plus récemment, Ma et al. (2023c) ont proposé un cadre d’évaluation unifié pour
comparer les modèles de détection d’événements, mettant particulièrement l’accent
sur la comparaison entre les méthodes génératives par invites (prompting) et les mé-
thodes prototypiques. Leurs résultats diffèrent significativement des performances ini-

1. Ces tâches ne comprennent pas l’extraction d’événements.2. FLEX et FLEX-Meta
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tialement rapportées dans les articles d’origine. Cependant, ils concluent que, dans l’en-
semble, les méthodes prototypiques surpassent nettement les méthodes génératives, y
compris ChatGPT, en termes de performances. Cette constatation souligne l’importance
de continuer à explorer et à développer des approches prototypiques pour l’extraction
d’événements à partir de peu d’exemples.

En résumé, cette diversité dans les méthodes d’évaluation crée des biais potentiels
dans les évaluations des modèles. Cela rend complexe la mesure objective et réaliste
des performances, suscitant ainsi des débats sur la validité des résultats.

6.2.2 . Utilisation dans des applications réelles

Si les recherches en apprentissage à partir de peu d’exemples visent des applica-
tions dans le monde réel, elles ne satisfont pas encore pleinement ces exigences. Les
applications réelles peuvent impliquer divers autres défis, tels que la distinction entre
des classes très similaires (fine-grained), la présence de classes absentes du support set
(reconnaissance en open set), des déséquilibres importants entre les classes, la combi-
naison de classes avec peu de données et de classes bien dotées, ou encore une grande
variabilité au sein des exemples d’une même classe. Ces problématiques ont été explo-
rées dans la thèse de M. Étienne Bennequin, en particulier dans son article (Bennequin
et al., 2022), où il met en évidence les limites de ces méthodes dans des contextes d’ap-
plications réelles.

Par ailleurs, malgré plusieurs décennies d’études sur la tâche d’extraction d’événe-
ments et des performances de plus en plus élevées, son application pratique dans des
applications réelles demeure limitée. Les meilleurs résultats actuels atteignent environ
80% pour la détection des déclencheurs et 60% pour les arguments. Comparativement
à d’autres tâches telles que la traduction automatique ou l’analyse des sentiments, l’ap-
plication de l’extraction d’événements dans des scénarios réels demeure en deçà des
attentes, en particulier dans des contextes avec peu d’exemples, où les performances
sont encore plus modestes et les méthodes d’évaluation moins rigoureuses.

6.2.3 . Quand la taille compte

La taille des modèles encodeurs peut jouer un rôle critique dans les performances,
notamment dans le contexte de l’apprentissage à partir de peu d’exemples. Lesmodèles
plus volumineux ont tendance à mieux généraliser grâce à leur capacité à capturer da-
vantage d’informations et à apprendre des détails plus fins.

Une des conséquences de cette tendance est que les gains de performance devien-
nent moins attribuables au modèle en lui-même. Lorsque tous les modèles sont de
grande taille, les variations dans le traitement des données, les architectures ou les
approches peuvent être noyées dans la masse du modèle de langue. Il devient alors
difficile de mettre en évidence les avantages comparatifs de différentes approches, no-
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tamment dans le cadre des réseaux prototypiques où les poids de l’encodeur ne sont
pas mis à jour. Cette question a été examinée dans l’étude de Dopierre et al. (2021), qui
compare différentes méthodes prototypiques pour la classification de textes à partir de
peu d’exemples. Leurs résultats montrent que les méthodes les plus récentes et suppo-
sément meilleures ne fournissent parfois pas de meilleures performances par rapport
aux méthodes plus anciennes et plus simples lorsqu’elles ont toutes accès au même
encodeur. De plus, ils ont démontré qu’un réseau prototypique simple est souvent plus
robuste et performant que des variantes plus complexes.

Par ailleurs, l’utilisation de modèles de plus en plus volumineux soulève des préoc-
cupations en matière de ressources informatiques, de coûts énergétiques et d’impact
environnemental. L’entraînement et le déploiement de ces modèles géants exigent des
infrastructures de calcul puissantes, ce qui n’est pas à la portée de tous, limitant ainsi
la reproductibilité des recherches. Ces considérations suscitent des inquiétudes en ma-
tière de durabilité et d’éthique scientifique. Nous pensons qu’il est essentiel de prendre
en compte les besoins spécifiques des tâches, les contraintes en ressources et les consi-
dérations environnementales lors du choix desmodèles. De plus, il est crucial de compa-
rer les modèles en tenant compte explicitement de leurs différences en termes de taille
et de processus de pré-entraînement. Cesmodèles excellent dans des scénarios à faible
volume de données grâce à leur pré-entraînement sur de vastes ensembles de données,
ce qui leur confère une capacité de généralisation exceptionnelle. Il est regrettable que
cela ne soit pas pris en compte de manière adéquate et explicite lors des évaluations.

6.3 . Qu’en-est-il des « gros»modèles génératifs (Large LanguageModels, LLMs) ?

La période récente dans le domaine de l’apprentissage automatique estmarquée par
la montée en puissance des modèles de langue pré-entraînés, en particulier les géants
tels que GPT-3 (Brown et al., 2020), BLOOM (Scao et al., 2022) ou encore OPT (Zhang et al.,
2022e). Ces modèles ont atteint des dimensions impressionnantes, avec des centaines
de milliards de paramètres, ouvrant de nouvelles perspectives pour de nombreuses
tâches du TAL. Leur capacité à s’adapter rapidement à de nouvelles tâches sans nécessi-
ter d’apprentissage préalable les rend particulièrement intéressants pour les probléma-
tiques avec peu de données annotées. D’une part, ils peuvent s’adapter rapidement à de
nouvelles tâches sans nécessiter d’apprentissage préalable (Zero Shot). D’autre part, ils
peuvent générer de nouveaux exemples annotés nécessaires à l’apprentissage de mo-
dèles plus petits. Enfin, leur capacité à travailler avec plusieurs langues facilite l’adapta-
tion des tâches à de nouvelles langues.

Par ailleurs, l’utilisation de modèles comme ChatGPT peut offrir une certaine forme
d’explicabilité, notamment parce que ces modèles sont capables de générer des expli-
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cations dans les prédictions qu’ils font. Un autre avantage peut être l’extraction en do-
maine ouvert, c’est-à-dire lorsque les types d’événements ne sont pas fixes et que l’on
souhaite en découvrir de nouveaux.

Plusieurs évaluations de ChatGPT ont étémenées depuis sa sortie en novembre 2022
pour évaluer ses capacités sur plusieurs tâches d’extraction d’information (Gao et al.,
2023; Wei et al., 2023; Li et al., 2023). Les résultats de Li et al. (2023) sont donnés dans
le Tableau 6.1. En dehors de la tâche de typage d’entités (Entity Typing), qui consiste sim-
plement à assigner un type prédéfini à des entités, ChatGPT reste assez mauvais sur les
tâches d’extraction d’information comparé à l’état de l’art et à un modèle de référence
fondé sur BERT. Cependant, il faut reconnaître qu’il est évalué sans aucun entraînement
alors que les modèles de l’état de l’art sont affinés sur les tâches cibles. Dans les tâches
complexes telles que l’extraction de relations ou d’événements, ChatGPT éprouve des
difficultés, car il doit d’abord identifier les entités qui participent à ces relations ou évé-
nements, puis leur associer des types, ce qui demande de comprendre tout le contexte
global des phrases ou des documents en entrée. La complexité de telles tâches deman-
derait sans doute de structurer les invites faites à ces modèles pour expliciter les diffé-
rentes sous-tâches à réaliser dans des approches de type Chain-of-Throught (Wei et al.,
2022).

Dataset BERT SOTA ChatGPT
Entity

Typing(ET)
BBN 80,3 82,2 (Zuo et al., 2022) 85,6

OntoNotes 5.0 69,1 72,1 (Zuo et al., 2022) 73,4
Named Entity

Recognition(NER)
CoNLL2003 92,8 94,6 (Wang et al., 2021b) 67,2

OntoNotes 5.0 89,2 91,9 (Ye et al., 2022) 51,1
Relation

Classification(RC)
TACRED 72,7 75,6 (Li et al., 2022a) 20,3

SemEval2010 89,1 91,3 (Zhao et al., 2021) 42,5
Relation

Extraction(RE)
ACE05-R 87,5 | 63,7 91,1 | 73,0 (Ye et al., 2022) 40,5 | 4,5
SciERC 65,4 | 43,0 69,9 | 53,2 (Ye et al., 2022) 25,9 | 5,5

Event
Detection(ED)

ACE05-E 71,8 75,8 (Liu et al., 2022a) 17,1
ACE05-E+ 72,4 72,8 (Lin et al., 2020) 15,5

Event Argument
Extraction(EAE)

ACE05-E 65,3 73,5 (Hsu et al., 2022) 28,9
ACE05-E+ 64,0 73,0 (Hsu et al., 2022) 30,9

Event
Extraction(EE)

ACE05-E 71,8 | 51,0 74,7 | 56,8 (Lin et al., 2020) 17,0 | 7,3
ACE05-E+ 72,4 | 52,7 71,7 | 56,8 (Hsu et al., 2022) 16,6 | 7,8

Table 6.1 – Évaluation de ChatGPT sur les tâches d’extraction d’informations. Comparaison avecl’état de l’art sur 7 tâches d’extraction d’informations sur 8 jeux de données. Source : Li et al.(2023).

Une limite commune à toutes ces évaluations est que ces modèles dépendent énor-
mément des instructions utilisées pour les évaluer. Cela rend donc les recherchesmoins
intéressantes dans ce sens.
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6.4 . Perspectives

Ce travail apporte des contributions significatives à l’étude de l’extraction d’événe-
ments à partir de données limitées dans une perspective d’adaptation au domaine, ou-
vrant la voie à de nouvelles avancées potentielles dans ce domaine. Pour les perspec-
tives de la thèse, il reste encore de nombreuses pistes à explorer. Parmi elles, on peut
citer l’intégration de différentes sources de connaissances pour enrichir les modèles,
l’extension des méthodes proposées à d’autres tâches d’extraction d’information et à
d’autres domaines 3 et l’exploration d’approches génératives pour améliorer la perfor-
mance des modèles.

Ces améliorations potentielles peuvent être regroupées selon quatre axes princi-
paux.
Amélioration des approches proposées : Lesmodèles développés dans cette thèse, qu’il
s’agisse de la détection d’événements, de la gestion de la classe NULLE ou de l’extraction
d’arguments d’événements, peuvent tous bénéficier de travaux d’amélioration continue.
Des techniques d’entraînement plus avancées, des architectures demodèle plus sophis-
tiquées ou desméthodes d’enrichissement des encodeurs plus efficaces pourraient être
explorées pour augmenter les performances. De plus, dans le cas spécifique de l’extrac-
tion des arguments d’événements, nous nous appuyons sur la connaissance des entités
issues des jeux de données, ce qui constitue une hypothèse non réaliste. Une améliora-
tion potentielle dans ce contexte consisterait à explorer comment ces méthodes fonc-
tionnent lorsque nous n’avons pas accès à ces entités et lorsque celles-ci doivent être
détectées automatiquement.
Application à d’autres tâches : Les méthodologies développées dans cette thèse ne
sont pas limitées aux tâches de traitement d’événements. Elles pourraient être éten-
dues à d’autres tâches de l’extraction d’information, telles que la reconnaissance d’enti-
tés nommées, l’extraction de relations et même d’autres tâches de TAL.
L’adaptation au domaine : L’application de ces méthodes à l’adaptation au domaine
constitue également une perspective importante. Elle pourrait être particulièrement
utile dans des scénarios où l’extraction d’événements doit être adaptée à des domaines
spécifiques, tels que la médecine ou le droit, domaines dans lesquels les données an-
notées sont souvent rares en raison de problèmes de confidentialité ou de la nécessité
d’une expertise particulière pour les annoter. De plus, les méthodes proposées dans
notre thèse pourraient également être utilisées pour l’adaptation à denouvelles langues,
étendant ainsi la portée de ces modèles à un éventail plus large de contextes linguis-
tiques.

3. Cela peut concerner le domaine applicatif, la langue ou les sources des données.
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Pour plus de frugalité : Le travail réalisé dans le cadre de cette thèse a porté une atten-
tion particulière à l’utilisation de ressources limitées en termes de données annotées.
Les recherches futures pourraient se pencher sur d’autres aspects de la frugalité en ap-
prentissage profond, tels que la réduction de la taille des modèles, l’optimisation des
temps de calcul, de la mémoire ou de la consommation énergétique dans les applica-
tions d’apprentissage automatique, en particulier dans des situations où les données
sont peu disponibles.
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Annexe A
Jeux de données

Nousdonnons ici plus dedétail sur les jeux dedonnéesACE-2005,MAVENet FewEvent
que nous avons utilisés pour les expérimentations de cette thèse.

A.1 . ACE-2005

ACE-2005 est un jeu de données de référence pour l’extraction d’information, com-
posé de 599 documents 1 de diverses sources, en anglais, mandarin et arabe. Il propose
huit types d’événements, subdivisés en 33 sous-types et 34 rôles pour les arguments.
Sa richesse et sa diversité en font une ressource clé pour le développement de modèles
d’extraction d’informationmultilingues et polyvalents. Nous listons l’ensemble des types
et sous-types dans le Tableau A.1.

Pour nos expérimentations, nous adoptons le découpage de Lai and Nguyen (2019),
qui considère quatre types (Conflict, Business, Contact et Justice) dans l’ensemble d’en-
traînement et les autres types dans l’ensemble d’évaluation. Dans ce découpage, cer-
tains rôles n’apparaissent que dans l’ensemble d’évaluation tandis que d’autres sont
exclusivement présents dans l’ensemble d’entraînement, mais il existe également des
rôles communs aux deux ensembles (voir Tableau A.2). Nous avons supprimé les rôles
d’argument comportantmoins de 10 exemples afin de disposer de suffisamment de don-
nées pour constituer des épisodes avec au moins 10 exemples dans les ensembles de
support. Nous avons également retiré les types pour lesquels il ne restait aucun argu-
ment (c’est-à-dire Business:End-Org, Justice:Pardon, Justice:Extradite et Justice:Acquit dans
l’ensemble d’entraînement, ainsi que Personnel:Nominate dans l’ensemble d’évaluation).

A.2 . MAVEN

1. dans la version anglaise
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Types Sous-types Arguments

Life
Be-born Person, Place, TimeMarry Person, Place, TimeDivorce Person, Place, TimeInjure Agent, Victim, Instrument, Place, TimeDie Agent, Victim, Instrument, Place, TimeMovement Transport Agent, Artifact, Vehicle, Price, Origin,Destination, Time

Transaction Transfer-Ownership Buyer, Seller, Beneficiary, Artifact,Price, Place, TimeTransfer-Money Giver, Recipient, Beneficiary, Money,Place, Time
Business

Start-Org Agent, Org, Place, TimeMerge-Org Org, Place, TimeDeclare-Bankruptcy Org, Place, TimeEnd-Org Org, Place, Time
Conflict Attack Attacker, Target, Instrument, Place,TimeDemonstrate Entity, Place, Time
Contact Meet Entity, Place, TimePhone-Write Entity, Time
Personnel

Start-Position Person, Entity, Position, Place, TimeEnd-Position Person, Entity, Position, Place, TimeNominate Person, Agent, Position, Place, TimeElect Person, Entity, Position, Place, Time

Justice

Arrest-Jail Person, Agent, Crime, Place, TimeRelease-Parole Person, Entity, Crime, Place, TimeTrial-Hearing Defendant, Prosecutor, Adjudicator,Crime, Place, TimeCharge-Indict Defendant, Prosecutor, Adjudicator,Crime, Place, Time, SentenceSue Plaintiff, Defendant, Adjudicator,Crime, Place, TimeConvict Defendant, Adjudicator, Crime, Place,TimeSentence Defendant, Adjudicator, Crime, Sen-tence, Place, TimeFine Entity, Adjudicator, Money, Crime,Place, TimeExecute Person, Agent, Crime, Place, TimeExtradite Agent, Person, Destination, Origin,Crime, TimeAcquit Defendant, Adjudicator, Crime, Place,TimeAppeal Defendant, Prosecutor, Adjudicator,Crime, Place, TimePardon Defendant, Adjudicator, Crime, Place,Time
Table A.1 – Liste des types d’événements du jeu de données ACE-2005.
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Ensemble ArgumentsEntraînement Org, Adjudicator, Prosecutor, Defendant, Sentence, Plaintiff, Attacker, Target,CrimeÉvaluation Buyer, Seller, Recipient, Artifact, Vehicle, Position, VictimPartagés Agent, Person, Time, Place, Giver, Money, Entity, Instrument, Destination,Origin
Table A.2 – Répartition des rôles d’arguments entre l’ensemble d’entraînement et l’ensembled’évaluation du jeu de données ACE-2005.

Le jeu de données MAVEN (Massive General Domain Event Detection Dataset), publié
dans l’article de Wang et al. (2020b), est une ressource spécialement conçue pour la
détection d’événements. À la différence d’ACE-2005, qui annote les entités, MAVEN se
concentre exclusivement sur l’annotation des déclencheurs d’événements. Cette appro-
che permet d’augmenter considérablement le nombre de types d’événements, passant
ainsi de 33 types à 168 types annotés de façon automatique. MAVEN offre ainsi une base
de données riche et diversifiée pour l’entraînement et l’évaluation de modèles de détec-
tion d’événements avec un large éventail de domaines. Toutefois, le fait qu’il soit annoté
automatiquement conduit parfois à des erreurs d’annotation. Nous donnons l’ensemble
des types d’événements de MAVEN à la Figure A.1.

Nous avons adopté le découpage proposé par Chen et al. (2021b) pour ce jeu de don-
nées. Ce découpage garantit également une séparation entre les types de l’ensemble
d’entraînement et les types de l’ensemble d’évaluation.

A.3 . FewEvent

FewEvent (Deng et al., 2020) est un jeu de données spécialement conçu pour la détec-
tion d’événements à partir de peu d’exemples. Il comprend un total de 70 852 instances
réparties en 19 types d’événements subdivisé en 100 sous-types. Chaque type d’événe-
ment est annoté avec environ 700 instances en moyenne. La construction de FewEvent
s’est déroulée en deux phases : l’extension du nombre de types d’événements à partir
de corpus existants tels que ACE-2005 et TAC-KBP-2017 2 des campagnes TAC (Text Analy-
sis Conference). Ensuite, l’introduction de nouveaux types d’événements, obtenus grâce
à l’annotation automatique à l’aide de l’outil développé par Chen et al. (2017) 3. Ces nou-
velles catégories d’événements ont été extraites de sources telles que Freebase (Bolla-
cker et al., 2008) et Wikipédia, tout en respectant des domaines thématiques spécifiques
prédéfinis.

Nous résumons les statistiques sur ces jeux dedonnées dans le TableauA.3 ci-dessous.

2. TAC-KBP-20073. L’outil d’annotation event-data
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Figure A.1 – Les types d’événements du jeu de données MAVEN. Source : (Wang et al., 2020b).
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#Doc. #Mots #Phrases #EvTyp. #Evts #EvInst.ACE-2005 4 599 303k 15 789 33 4 090 5 349
Rich

-ER
E

LDC2015E29 91 43k 1 903 38 1 439 2 196LDC2015E68 197 164k 8 711 37 2 650 3 567LDC2015E78 171 114k 4 979 31 2 285 2 933TAC KBP 2014 351 282k 14 852 34 10 719 10 719TAC KBP 2015 360 238k 11 535 38 7 460 12 976TAC KBP 2016 169 109k 5 295 18 3 191 4 155TAC KBP 2017 167 99k 4 839 18 2 963 4 375Total 1 272 854k 41 708 38 29 293 38 853MAVEN 4 480 1 276k 49 873 168 111 611 118 732FewEvent† - - 70 852 100 70 852 70 852
Table A.3 – Comparaison entre les jeux de données ACE-2005, Rich-ERE, MAVEN et FewEvent. Lenombre de mots est obtenu à partir du découpage fait par NLTK (Bird and Loper, 2004). Cesstatistiques sont issues de Wang et al. (2020b) et Deng et al. (2020). †FewEvent est directementdécoupé en phrases et ne prend pas en compte la notion de coréférence d’événements. Lesnombres de phrases, d’événements et de mentions sont donc égaux.

A.4 . Jeux de données au niveau document

Plusieurs autres travaux récents ont également proposé des jeux de données d’ex-
tractiond’arguments d’événements auniveaududocument, commedans les campagnes
MUC. Par exemple, RAMS (Ebner et al., 2020) combine l’annotation des rôles séman-
tiques et la résolution de coréférence pour passer du niveau phrastique au niveau docu-
ment, ce qui permet une analyse plus globale des arguments. WikiEvents (Li et al., 2021)
collecte des articles de Wikipédia décrivant des événements du monde réel puis utilise
les liens de référence pour récupérer des articles de presse associés. Enfin, DocEE (Tong
et al., 2022) vise à étendre l’ontologie des corpus existants à plus grande échelle, per-
mettant par exemple de passer de 9 000 documents dans RAMS à plus de 27 000. Nous
donnons plus de détails sur ces corpus dans le Tableau A.4.

Ces jeux de données ont été développés dans le but d’étendre l’extraction d’événe-
ments au-delà du niveau phrastique et de capturer les relations et les arguments d’évé-
nements à l’échelle du document. En effet, dans les cas d’usage réels, les arguments d’un
même événement ne sont pas nécessairement regroupés au sein d’une seule et même
phrase. Par exemple, dans un article de presse, on retrouve en général le déclencheur
dans le titre et les arguments dans le chapeau et le corps de l’article.

Toutefois, dans cette étude, nous nous concentrons exclusivement sur l’extraction
d’événements au niveau phrastique. Nous renvoyons à la revue de Liu et al. (2023b) qui
est, à notre connaissance, la revue la plus récente sur la problématique de l’extraction
au niveau document.
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Corpus #Doc. #EvTyp. #ArgTyp. #Phrases #ArgInst. PortéeACE-2005∗ 599 33 34 15 789 9 590 1MUC-4 1 700 4 5 21 928 2 641 4,0RAMS 9 124 139 65 34 536 21 237 4,8WikiEvents 246 59 50 8 544 5 536 2,2DocEE 27 485 59 356 749 568 180 528 10,2
Table A.4 – Statistiques sur les jeux de données d’extraction d’événements à l’échelle du docu-ment. ACE-2005∗ est annoté au niveau phrastique, mais sert de point de comparaison. (Doc :document, EvTyp. : types d’événement, ArgTyp. : types d’arguments, ArgInst. : les instances d’ar-guments, Portée : le nombre de phrases en moyenne dans lesquelles les arguments d’événe-ments du même événement sont dispersés.
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Annexe B
Modèles neuronaux pour l’extraction
d’événements

Dans cette annexe, nous présentons plus en détail les principales architectures neu-
ronales servant d’extracteurs de descripteurs pour la tâche d’extraction d’événements
avant l’avènement des transformer et des LLM. Nous présentons notamment les réseaux
de neurones convolutifs, les réseaux de neurones récurrents et les réseaux convolutifs
sur des graphes.

B.1 . Réseaux de neurones convolutifs (CNN)

L’une des architectures neuronales les plus utilisées est le réseau neuronal convolutif
proposé par LeCun et al. (1989) en 1989 pour la reconnaissance de caractèresmanuscrits.
Elle est constituée de plusieurs couches de convolution permettant l’extraction automa-
tique de descripteurs syntaxiques et sémantiques au sein des phrases (voir Figure B.1).
Une couche de convolution est constituée d’un filtre de taille k couvrant k mots consé-
cutifs. Dans une tâche de classification demots, comme pour l’extraction d’événements,
chaque mot est représenté dans un contexte local, de taille fixem, centré sur le mot en
question. Soit u le vecteur d’un filtre de taille k, la sortie de la couche de convolution l

pour le mot i est donnée par :

hl
i = σ

(
k−1∑
a=0

uah
l
i+a

)
(B.1)

où σ(.) est une fonction d’activation.

B.2 . Réseaux de neurones récurrents (RNN)
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Texte Plongements Convolutions Pooling Classifieur

A
ttack

...

...

The

police 

officer

who

fired

into

a

car

... ...

Figure B.1 – Réseau de neurones convolutif pour la classification du mot fired.

À l’inverse des réseaux convolutifs, les réseaux de neurones récurrents sont plus
adaptés à la modélisation des interactions plus longues au sein des passages et moins
sensibles à la position demots. L’idée principale des réseaux récurrents est de construire
de manière récursive les représentations de chaque mot en prenant compte la repré-
sentation du mot précédent. Pour une séquence x = (x1, . . . , xL) de longueur L, la re-présentation du mot xi est donnée par :

hi = RNN(x1:i) = σ (Wixi +Wi−1xi−1) (B.2)
où σ(.) est une fonction d’activation etWi, les poids appris.
Une telle architecture présente deux inconvénientsmajeurs : d’une part, elle ne consi-

dère que le contexte de gauche, et d’autre part, elle est soumise au problème dit de
la disparition du gradient (gradient vanishing) qui arrive lorsque les gradients utilisés
pour mettre à jour les poids du réseau diminuent progressivement à mesure que l’on
s’éloigne des premiers éléments d’une séquence. Le gradient vanishing se produit prin-
cipalement en raison de l’utilisation de fonctions d’activation non linéaires (telles que
la fonction sigmoïde). Lorsque les gradients sont multipliés par ces petites valeurs à
chaque rétro-propagation, ils tendent à s’approcher de zéro, réduisant ainsi l’impact des
représentations plus éloignées de la sortie. Pour résoudre ce problème, Hochreiter and
Schmidhuber (1997) et Cho et al. (2014) proposent respectivement les LSTMs (Long Short
Time Memory) et les GRUs (Gated Recurrent Unit), qui utilisent un mécanisme de porte
pour introduire une notion de «mémoire ». Afin de capturer à la fois le contexte avant
et après de chaque mot considéré, les réseaux bidirectionnels ont été introduits par
Schuster and Paliwal (1997) en 1997. Ces réseaux lisent la séquence dans les deux sens
(avant, forward) et arrière, backward) et concatènent les représentations obtenues pour
chaque mot, permettant ainsi de capturer des informations contextuelles plus riches.
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Figure B.2 – Architecture d’un réseau de neurones récurrent bidirectionnel.

B.3 . Réseaux de convolution sur des graphes

Lesmodèles présentés précédemment cherchent surtout à extraire des descripteurs
au niveau phrastique ou du document en exploitant les informations contextuelles dans
les séquences demots. Toutefois, les événements peuvent être représentés sous forme
de graphe dont les nœuds correspondent aux déclencheurs et aux arguments tandis
que les arrêtes y représentent les rôles de ces arguments. Par ailleurs, une phrase peut
également être représentée selon une structure de graphe, par exemple, à travers une
analyse en dépendances syntaxiques ou sémantiques. Ces structures ont inspiré des tra-
vaux pour l’extraction d’événements avec l’avènement des réseaux de convolution sur
les graphes (Graph Convolutionnal Networks, GCN) en 2017 (Kipf and Welling, 2017a) pour
la classification de nœuds dans un graphe. Les GCN sont assez similaires aux réseaux de
neurones convolutifs mais s’appliquent directement sur des graphes. Ils permettent no-
tamment de capturer des dépendances plus lointaines au sein des phrases au lieu de se
limiter aux mots directement voisins dans la séquence. Cela peut être particulièrement
efficace pour l’extraction d’événements. En effet, cela permet de porter plus d’attention
sur les relations sémantiques et syntaxiques entre les déclencheurs et les arguments
plutôt que de parcourir toute la séquence. De la même manière que dans les réseaux
de convolution standard (Lecun et al., 1998), en empilant des couches de GCN, on peut
incorporer un voisinage plus lointain dans le graphe.

Formellement, soit un graphe G(V , E) constitué des nœuds V et des arêtes E . Dans
le cadre de l’extraction d’événements, l’ensemble des nœuds représente les mots et les
arêtes sont les relations entre eux. Chaque nœud i est représenté par un plongement
contextuel hl

i sur la couche de convolution l.
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Le plongement d’un nœud à la sortie de la couche l + 1 est donné par :

hl+1
i = σ

 ∑
(i,j)∈E

αijW
lhl

j + bl


où αij est un poids associé à l’arête (i, j), W l et bl sont des poids appris. Sous sa forme
matricielle, cette expression s’écrit :

H l+1 = σ
(
αlW lH lA+ bl

)
avec A, la matrice d’adjacence du graphe et H l, la concaténation de tous les hl

i. C’estsouvent la forme matricielle qui est utilisée dans les implémentations.
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Annexe C
Le méta-apprentissage

Demanière générale, l’apprentissage profond vise à optimiser les paramètres θ d’un
modèle fθ en minimisant la fonction de coût L(θ,D) sur l’ensemble de données d’en-
traînement D. Cette fonction de coût est ensuite minimisée par un algorithme d’opti-
misation (par exemple, la descente de gradient) pour obtenir les paramètres optimaux
θ∗ = argmin

θ
L(θ,D).

En méta-apprentissage, on cherche plutôt à apprendre un algorithme d’apprentis-
sage. Nous pouvons voir cela comme l’apprentissage d’une fonction Fϕ(.) paramétrée
par les paramètres ϕ dont l’objectif est de trouver les paramètres optimaux θ∗. Cette
approche est souvent décrite comme le fait d’apprendre à apprendre. En effet, nous
cherchons à apprendre les paramètres θ via l’apprentissage desméta-paramètres ϕ. Les
méta-paramètres ϕ peuvent par exemple représenter l’architecture du modèle, l’initiali-
sation des paramètres θ, le taux d’apprentissage, l’algorithme d’optimisation, etc.

L’apprentissage de ces méta-paramètres ϕ se fait via des méta-tâches d’entraîne-
ment :

Ttrain = {T1, T2, . . . , TN}

où les tâches Ti peuvent être issues du même problème ou non.
Chaque tâche Ti est définie par un ensemble de support (support set) Si et un en-

semble query (query set)Qi constitués de données x = {x1, x2, . . . , xK} alignées sur leursannotations {y1, y2, . . . , yK} comme dans un problème d’apprentissage standard.
Une tâche Ti peut être considérée comme un problème d’apprentissage standard

ayant pour paramètres θi où le support set joue le rôle d’ensemble d’apprentissage, tan-
dis que le query set peut être vu comme l’ensemble de test. L’on peut donc définir une
fonction de coût sur les paramètres ϕ :

L(ϕ, Ttrain) = g
(
L(θi, Ti)

)
où g(.) est une fonction d’agrégation.
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Lesméta-paramètres pouvant être appris commepour unproblèmed’apprentissage
standard ne parcourant les tâche Ti de Ttrain. Une itération de mise à jour des méta-
paramètres ϕ est appelée un épisode (episode).

Ce nouveau paradigme d’apprentissage permet d’améliorer la capacité d’adaptation
d’un modèle à de nouvelles tâches et ainsi de réduire les efforts d’annotations spéci-
fiques à chaque tâche.

Les différentes approches de méta-apprentissage peuvent être classifiées en trois
grands groupes selon les objectifs visés. Les méthodes par comparaison se concentrent
sur l’apprentissage de la représentation latente des entrées et des métriques de dis-
tance pour la comparaison, les méthodes par optimisation cherchent à apprendre com-
ment initialiser de façon efficace les hyper-paramètres d’un réseaudonné et la recherche
d’architecture de réseau (Network Architecture Search, NAS) se focalise sur l’apprentissage
de l’architecture du réseau.

C.1 . Les approches par optimisation (optimisation-based)

Les approches par optimisation visent à apprendre les hyper-paramètres des algo-
rithmes d’optimisation. MAML (Model-Agnostic Meta-Learning) (Finn et al., 2017a) est le tra-
vail le plus représentatif dans ce contexte. Il vise à trouver des paramètres initiaux pou-
vant être rapidement adaptés à de nouvelles tâches en seulement quelques étapes d’en-
traînement. Dans ce contexte, le méta-paramètre ϕ correspond simplement aux valeurs
initiales des paramètres θ qui serviront à initialiser le modèle sur de nouvelles tâches.
Plusieurs autres travaux ont suivi, tels que FOMAML et Reptile (Nichol et al., 2018), qui
cherchent à réduire la complexité de MAML pour la recherche des paramètres initiaux. La
méthode DG-MAML (Domain Generalization MAML) (Li et al., 2018) propose un algorithme
permettant l’adaptation au domaine tandis que LEOPARD et Proto(FO)MAML étendent
le cadre de travail MAML à des architectures de modèles différentes.

C.2 . Les approches qui apprennent à comparer (metric-based)

Ces approches se concentrent sur la comparaison des exemples en utilisant leurs
représentations latentes. Elles sont particulièrement efficaces dans les problèmes de
classification, où elles exploitent les distances ou les similarités entre les exemples pour
prendre des décisions de classification. L’objectif de ces approches est d’apprendre une
métrique et des représentations latentes de sorte à regrouper les exemples de lamême
classe tout en écartant les classes les unes des autres. Le méta-paramètre appris est
la métrique de comparaison, comme dans les réseaux de relation (relation networks)
(Sung et al., 2018). L’un des avantages principaux de ces méthodes est qu’elles devien-
nent non paramétriques dès lors que la métrique de comparaison est fixée à l’avance,
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comme dans le cas des réseaux prototypiques (prototypical networks)(Snell et al., 2017),
les réseaux de correspondance (matching networks) (Vinyals et al., 2016)) ou encore des
réseaux d’induction (induction networks) (Geng et al., 2019). Cette caractéristique les rend
beaucoup plus rapides à entraîner par rapport à des approches telles que MAML. Nous
donnons plus de détails sur ces méthodes dans le Chapitre 3 puisque les contributions
de cette thèse reposent essentiellement sur ces méthodes.

C.3 . Les approches fondées sur l’architecture desmodèles (model-based ouNet-
work Architecture Search, NAS)

Les approches fondées sur l’architecture desmodèles visent quant à elles à apprendre
la meilleure architecture de modèle pour un problème donné. Elles cherchent à auto-
matiser l’ingénierie d’architecture, qui est une étape clé dans le développement des
modèles d’apprentissage profond aujourd’hui. Elles peuvent être vues comme un sous-
domaine de l’apprentissage statistique automatique (AutoML) 1 (Elsken et al., 2019). Mal-
gré les performances prometteuses de ces méthodes dans le domaine du TAL, qui ont
donné lieu à des modèles tels que Evolved Transformer (So et al., 2019), HAT (Wang
et al., 2020a), AdaBERT (Chen et al., 2021a), NAS-BERT (Xu et al., 2021) ou encore Efficient-
BERT (Dong et al., 2021), elles sont encore beaucoup moins répandues que les deux ap-
proches précédentes.

1. AutoML
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