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Stratégie générale -
B = o

Simple/Multiple M Ajout de contextes Galactica
Expressions régulieres Annotation d’entités Approches génératives Bloomz

Régression Logistique LSA/LDI Approche contrastive Multi-étiquettes
Génération de contextes Dr-BERT Transformers MiniBERT



Simple / multiple

Tache : prédire si une question admet une ou plusieurs réponses (classification binaire)
Modeles explorés :

e Expressions régulieres : extraire des indices dans le libellé des questions
e LSI/LDA :regrouper les réponses en themes disjoints. 1 theme < 1 réponse
e Régression logistique (RL) (Accuracy & Macro-F1 : 0,94)

Résultats :

e Aucun de ces modeles ne permet de résoudre completement la tache annexe, mais :
=» Scores encourageants avec la régression logistique
-> Prédictions binaires a utiliser comme entrée d'un modele plus fin pour la tache

rincipale :
P P Tache annexe

Modele macro F1 Accuracy

LDA 13,26 19,13
Régression logistique 27,98 62,54




Hyp : Un contexte affiné et une approche
contrastive peuvent améliorer le résultat.

Approche multiclass
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Hyp : Un contexte affiné et une approche
contrastive peuvent améliorer le résultat.

Approche multiclass
38§ similaires
sonere < 1§ similaire

+SN (Q & R) — Cohere — 1§ similaire

Contexte additionnel

Question
+Reponse

Approche contrastive

1) DrBERT Finetuning — QUAERO (NER) — annotation — freeze

2) Reconnaitre entités ayant substituées des entités réelles

Lcontrastive = Lec g+ log P(e]C)+(1 — 1.cg+)log(1 — P(e|C))

£ — £classif+)\£contrastive



Hyp : Un contexte affiné et une approche
contrastive peuvent améliorer le résultat.

Approche multiclass Infirmée
38§ similaires
wonere < 1§ similaire

+SN (Q & R) — Cohere — 1§ similaire

Contexte additionnel

Question
+Reponse

Approche contrastive

1) DrBERT Finetuning — QUAERO (NER) — annotation — freeze

2) Reconnaitre entités ayant substituées des entités réelles

Lcontrastive = Lec g+ log P(e]C)+(1 — 1.cg+)log(1 — P(e|C))

Téache principale

Modele | Hamming EMR

L = Leassit+ALcontrastive ——» DrBERT Multiclass contrastive | 37,22 1543



Hyp : Un contexte affiné et une approche
contrastive peuvent améliorer le résultat.

Approche multiclass Infirmée

38§ similaires
Cohere <

1§ similaire

Contexte additionnel

Question
+Reponse Modele Hamming =~ EMR
+SN (Q & R) — Cohere — 1§ similaire
Camembert-base 33,80 14,31
Dr-bert-7GB 39,08 17,68
—»  Dr-bert-7GBcontrast 36,06 16,40
1) DrBERT Finetuning — QUAERO (NER) — annotation — freeze
2) Reconnaitre entités ayant substituées des entités réelles
Lcontrastive = Lecp+ 10g P(e|C)+(1 — 1,.cpg+)log(l — P(e|C))
Téache principale
£ £ A E Modele | Hamming EMR
= Leclassif T ALcontrastive ~——— DrBERT Multiclass contrastive | 37,22 1543



Hyp : Un contexte affiné et une approche
contrastive peuvent améliorer le résultat.

Approche multiclass Infirmée

38§ similaires
Cohere <
1§ similaire

Contexte additionnel

Question
+Reponse Modele Hamming =~ EMR
+SN (Q & R) — Cohere — 1§ similaire
Camembert-base 33,80 14,31
Dr-bert-7GB 39,08 17,68
Approche contrastive Dr-bert-7GBcontexte 35,31 1527
—»  Dr-bert-7GBcontrast 36,06 16,40
1) DrBERT Finetuning — QUAERO (NER) — annotation — freeze
2) Reconnaitre entités ayant substituées des entités réelles Tache annexe
Modele macro F1 Accuracy
LDA 13,26 19,13
ECOI’ltraStiVe - ]]'66E+ log P(€|C)+(1 - ]]-e€E+) ].Og(]. — P(€|C)) DrBERT Multiclass contrastive 31,51 60,45
Régression logistique 27,98 62,54

Téache principale

£ £ A E Modele | Hamming EMR
= Leclassif T ALcontrastive ~——— DrBERT Multiclass contrastive | 37,22 1543 1




Approche multilabel

Représentation :

CLS SEP Question SEP  Reps

Hyp1 : Chaque classe/réponse doit étre indépendante.
(logique humaine)
Hyp2 : Le type peut controler I'approche multilabel.
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Approche multilabel

Représentation :

CLS SEP Question SEP  Reps

1) Adaptation du LM

- MLM BERTMini
SRV g Train N Adapted

Hyp1 : Chaque classe/réponse doit étre indépendante.
(logique humaine)
Hyp2 : Le type peut controler I'approche multilabel.
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Approche multilabel

Représentation :

CLS SEP Question SEP  Reps

1) Adaptation du LM

- MLM BERTMini
2SN Train N Adapted

2) Modele

BERTMini TrEnc Pooler
—> —>

Adapted 5L 8H =

Hyp1 : Chaque classe/réponse doit étre indépendante.
(logique humaine)
Hyp2 : Le type peut controler I'approche multilabel.

A 80%

Drop.

5 — CIf — Sigmoid — BCELoss

E 55%
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Hyp1 : Chaque classe/réponse doit étre indépendante.

A I‘OChB mUIt"abeI (logique humaine) Infirmée
pp Hyp2 : Le type peut controler I'approche multilabel.
Confirmée
Représentation : Tcheprincipale
CLS  SEP Question SEP  Reps Modele | Hamming EMR
. DrBERT Multiclass contrastive 37,22 15,43
1) Adaptation du LM DAPT Multilabel avec type prédit (LR) 39,15 11,58
. MLM BERTMini
2SN Train Adapted
2) Modeéle A 80%
BERTMini _  TrEnc __ Pooler s RelU — Drop. Cif — Sigmoid —» BCELoss

Adapted 5L 8H FC+Tanh 5

, %
3) Inférence E 5

Simple —— Argmax(A,B,C,D,E)

RL

simple/multiple Pour maximiser 'EMR !

Multiple — Threshold 0.4
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Approche multilabel

Autres approches :

e Représentation Tf-IDF
e LightGBM, RandomForest, SGDClassifier, Regression Logistique...
e Stratégie OneVSRest

Scores tres trés bas (max ~0.27 Hamming Score)
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Hyp1: I'aléatoire comme score de confiance

ApprOCheS génératl\les Hy%Z: I'ajout d’info par prompt tuning améliore la
rédiction
copie de la question ’
NI

Question : ... Choix : (A) ... (B) ... (C) ... (D) ... (E) ... Réponses

ZeroShot:
1) générer les 20 tokens les + probables
2) Si une lettre majuscule apparait elle devient une étiquette

3 exécutions pour pallier les réponses uniques :
)

Q:...ABCDE —| BloomZ | — AB

@

ABC

)

Q:...EDCBA —| BloomZ | — ACD —

@@/
)

Q:...BCDEA —| BloomZ | — CE —

@




Approches genératives

copie de la question

NI

Question : ... Choix : (A)

1) générer les 20 tokens les + probables
2) Si une lettre majuscule apparait elle devient une étiquette

.. (B) ... (C) ...

ZeroShot:

D) ...

(E) ... Réponses

3 exécutions pour pallier les réponses uniques :

Q:..ABCDE —

Q:..EDCBA —

Q:..BCDEA —

0
BloomZ

|

0
BloomZ

|

0

BloomZ

@

— ADB

— ACD

e

CE

Hyp1: I'aléatoire comme score de confiance
confirmée
Hyp2: I'ajout d’info par prompt tuning améliore la

prédiction
infirmée
ABC
Téache principale
Modele | Hamming EMR
DrBERT Multiclass contrastive 37,22 15,43
DAPT Multilabel avec type prédit (LR) 39,15 11,58
BloomZ zero-shot 41,54 23,95
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Approches genératives

copie de la question

Question : ... Choix : (A)

1) générer les 20 tokens les + probables
2) Si une lettre majuscule apparait elle devient une étiquette

N\

.. (B) ... (C) ...

ZeroShot:

D) ...

(E) ... Réponses

3 exécutions pour pallier les réponses uniques :

Q:..ABCDE —

Q:..EDCBA —

Q:..BCDEA —

0
BloomZ

|

0
BloomZ

|

0

BloomZ

@

— ADB

— ACD

e

CE

Hyp1: I'aléatoire comme score de confiance
confirmée
Hyp2: I'ajout d’info par prompt tuning améliore la

prédiction
infirmée
Autres essais :
- in-context few-shot
- sans instruction fine-tuned: bloom7b1,
vicuna-13b, ...
- variantes de prompts
- 1 a5 phrases de contexte (cohere)
- variation du prompt, de langue, etc.
- soft-prompt tuning: 1 vecteur de params
ABC
Téache principale
Modele | Hamming EMR
DrBERT Multiclass contrastive 37,22 15,43
DAPT Multilabel avec type prédit (LR) 39,15 11,58
BloomZ zero-shot 41,54 23,95
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Limites

e Aucune approche ne correspond réellement a la tache
o Il faut une nouvelle loss

e BloomZ zero-shot reste meilleur
o Alors gqu'il prédit une étiquette
e Threshold perfectible (multilabel) @ohishek & Hamarmen, 2021)

o devrait &tre continu et appris Tache prificipale
e Pas de rankin g M?déle . Hamming EMR
DrBERT Multiclass contrastive 37,22 15,43
DAPT Multilabel avec type prédit (LR) 39,15 11,58
BloomZ zero-shot 41,54 23,95
Tache annexe
Modele macro F1 Accuracy
LDA 13,26 19,13
DrBERT Multiclass contrastive 31,51 60,45
Régression logistique 27,98 62,54
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Récupération des termes spécifiques :

- Lemmatisation et POS-tagging
- Conserver les syntagmes nominaux dont la freq < la freq moyenne (12)

Récupération des contextes :

Utilisatiog de Cohere pour récupérer des paragraphes de pages Wikipédia vectorisées (calcul de
similarité) :

- Concaténation de la question et de la réponse pour retrouver les paragraphes les plus
similaires pour chacune des cing entrées ;

- Concaténation des syntagmes nominaux de la question et de la réponse pour retrouver le
paragraphe le plus similaire pour chacune des cing entrées.

Remarques : Les contextes restent trop longs.

— Mieux cibler les paragraphes Wikipédia (contréle du domaine)
— Mieux cibler les extraits pertinents

21



