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Génération de texte conditionnelle
génère du texte à partir de
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... 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L'encodeur‑décodeur, un modèle dominant
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Deux réseaux de neurones

L'encodeur crée une représentation vectorielle de l'entrée
Le décodeur est un modèle de langue qui génère du texte à partir de cette représentation
vectorielle
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Quelques méthodes neuronales pour une génération de
texte conditionelle, multilingue et informée
Générer en plusieurs langues (Modèles multilingues)

Plongements et encodeur‑décodeur multilingue
Example : Verbaliser des représentations sémantiques abstraites (AMRs) dans les 21
langues de l'UE

Optimiser l'apprentissage (Pré‑apprentissage et Affinage)

Pré‑apprentissage
Affinage (Fine tuning) et affinage efficace (Parameter Efficient Fine Tuning)
Examples : Verbaliser des graphes (RDF, AMR) dans des langues peu dotées

Interfacer génération et recherche d'information (Modèles informés)

Retrieval Augmented Generation (RAG)
Examples : Dialogue Humain‑Machine, Génération de biographies Wikipedia
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MultilinguismeMultilinguisme
Générer en plusieurs languesGénérer en plusieurs langues
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Génération conditionnelle multilingue
Plongements multilingues

 

Les mots de différentes langues qui ont le même sens ont des plongements
proches dans l'espace sémantique
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Plongements multilingues
Représentations à la BERT pré‑entrainées sur des données parallèles

 Objectif MLM : Deviner un mot sachant son contexte gauche et droit

L'auto‑attention aide à apprendre l'alignement entre mots similaires

Devlin et al. 2019
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https://www.aclweb.org/anthology/N19-1423.pdf
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Encodeur‑Décodeur Multilingue
 

Un seul modèle

Entraîné sur un corpus parallèle multilingue e.g., fr/en, de/fr, es/it ...

Contrôle de la langue cible

Chaque instance est préfixée par un token de contrôle indiquant la langue cible
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AMR ‑‑> 21 Langues
Fan and Gardent, EMNLP 2020
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Ryan describes himself as a
genius

Représentations Sémantiques Abstraites (AMR)
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AMR ‑‑> 21 Langues
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Encodeur

Objectif

Apprendre un encodeur qui crée de bonnes représentations pour les données d'entrée i.e., les
graphes AMR

Méthode

Encodeur de type Transformer

Linéarisation des AMRs

Ajout de plongements structurels

Pré‑apprentissage (MLM) sur 30M AMRs argent
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Linéarisation
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Encoder la structure
Ajout de plongements "branche" et "noeuds frêres"
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Encoder 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Ajout 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"noeuds 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Encodeur‑Décodeur Multilingue

 
 

Un seul modèle pour les 21 langues

17 / 82



!DOCTYPE html>

Données d'apprentissage

Europarl: 21 Langues

AMR: dérivée de l'anglais (analyseur sémantique JAMR)
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Données de test
AMR argent : 21 langues, Europarl

AMR or : 4 langues
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Comparaison: Bilingue vs Multilingue

Résultats: Europarl

 

Sur l'anglais, le modèle bilingue AMR/Anglais est un peu meilleur que le modèle
multilingue
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Comparaison: Bilingue vs Multilingue

Résultats: Europarl

Le modèle multilingue donne de meilleurs résultats pour les langues moins
dotées (effet de transfert, plus de données d'apprentissage)
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Résultats: AMR Or

Le modèle multilingue donne des résultats comparables et parfois meilleurs pour
les langues bien dotées et les représentations "OR"
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Comparaison: Hybride vs Multilingue
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Comparaison: Hybride vs Multilingue
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Comparaison: Hybride vs Multilingue

25 / 82



!DOCTYPE html>

Comparaison: Hybride vs Multilingue

Le modèle multilingue donne des résultats comparables et parfois meilleurs aux
modèles en cascade
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Evaluateurs: collègues, listes
TAL/NLP

50 phrases par langue

1/2 BLEU bas
1/2 BLEU élevé

Evaluation par l'humain
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Sémantique :
 Le texte généré a‑t'il le même sens que

la référence ?

Morphologie:
 La morphologie est‑elle correcte? Les

contraintes d'accord sont‑elles
respectées e.g., accord verbe/sujet,
nom/adjectif ?

Ordre des mots: L'ordre des mots est il
naturel ?

Evaluation par l'humain
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Evaluation par l'humain : Sémantique

Le modèle multilingue préserve la sémantique de l'entrée (2 = différence
mineure) pour la plupart des langues
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Résumé
L'approche proposée permet de générer à partir d'une AMR anglo‑centrique des textes dans
21 langues différentes
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permet de générer à partir d'une AMR anglo‑centrique des textes dans
21 langues différentes

L'évaluation par l'humain indique que les techniques multilingues permettent de généraliser à
21 langues
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Résumé
L'approche proposée permet de générer à partir d'une AMR anglo‑centrique des textes dans
21 langues différentes

L'évaluation par l'humain indique que les techniques multilingues permettent de généraliser à
21 langues

Le modèle multilingue bénéficie d'une plus grande quantité de données et donne de meilleurs
résultats que les modèles monolingues
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Optimiser l'apprentissageOptimiser l'apprentissage
Pré‑apprentissage, affinage, promptingPré‑apprentissage, affinage, prompting
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Pré‑apprentissage et affinage
Pre‑train once, fine‑tune many times

Deux idées clé

Pré‑apprentissage auto‑supervisé sur de grandes quantité de données (modèle
générique)

Affinage pour une tâche/langue donnée : Apprentissage supervisé sur des données
annotées (modèle ciblant une tâche ou une langue donnée)

Exemples

BERT: pré‑apprentissage de plongements lexicaux

GPT: pré‑apprentissage de modéles de langues

(m)T5, (m)BART: pré‑apprentissage de modèles de type encodeur‑décodeur
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GPT‑2
Generative Pre‑Trained Transformer

Modèle de langue

De type Transformer, 12 couches, 117M paramètres

Appris sur BookCorpus (7K livres)

Pré‑apprentissage génératif + affinage discriminatif

Radford et al. 2018
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https://www.cs.ubc.ca/~amuham01/LING530/papers/radford2018improving.pdf
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GPT (Affinage)
GPT peut être affiné sur des tâches d'analyse (classification, détection d'implications,
question réponse)

L'affinage modifie les paramètres du modèle
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GPT (Affinage)

Pendant l'affinage, le modèle a deux têtes :

la tête standard LM head pour la prédiction du prochain mot
une tête spécifique à la tâche
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Impact
Améliore l'état de l'art pour 9 tâches d'analyse (sur 12)

 

Détection d'implications 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Meilleure génération de texte
GPT‑2 (1.5B)

Génération d'histoires 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Affinage complet vs. Affinage léger

L'affinage complet (Full Fine‑Tuning) est couteux en temps/espace car il

met à jour tous les paramètres du modèle
opère sur des modèles pré‑appris de très grande taille
Ex : GPT‑2, 774M paramètres. GPT‑3, 175B paramètres
exige de stocker une copie par affinage

Src: Li and Liang 2021
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https://underline.io/lecture/26070-prefix-tuning-optimizing-continuous-prompts-for-generation
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Affinage léger

Ne modifie pas les paramètres du modèle pré‑entrainé, seulement un petit
ensemble de paramètres additionnels

Adapter : ajout de paramètres dans le modèle (couches additionnelles)
Prefix tuning : affine un vecteur de paramètres
Lora (Low Rank Matrices) affine et intégre de petites matrices
In context learning or prompting : pas d'affinage
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Graphe RDF ‑‑> Langue peu dotée
Soto‑Martinez et al. AACL‑IJCNLP 2023
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RDF Graph

La tâche partagée WebNLG
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Graphe RDF

 
 
 
 
Texte anglais

  

La tâche partagée WebNLG
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Graphe RDF ‑‑> Breton
 

NLG+MT pipeline
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Graphe RDF ‑‑> Breton
 

NLG+MT pipeline
 

Full‑fine tuning (BLEU: 0.10)
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Graphe RDF ‑‑> Breton
 

NLG+MT pipeline
 

Full‑fine tuning (BLEU: 0.10)
 

Affinage de préfixe
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Graphe RDF ‑‑> Breton
 

NLG+MT pipeline
 

Full‑fine tuning (BLEU: 0.10)
 

Affinage de préfixe

Préfixe structuré pour capturer les relations
phylogénétiques
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Affinage de préfixe continu
Gèle tous les paramètres
Apprend un préfixe de paramètres

Li and Liang 2021
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https://arxiv.org/pdf/2101.00190.pdf
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Affinage de préfixe continu

 

Les paramètres du modèle initial sont gelés. Seuls les paramètres du préfixe sont
appris.

Src: Li and Liang 2021
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https://underline.io/lecture/26070-prefix-tuning-optimizing-continuous-prompts-for-generation
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Arbre phylogénétique

Préfixe

Les parties "Language" du préfixe sont spécifiques à chaque langue. Les parties
"Family" et "Genus" sont partagés par plusieurs langues et sont mis à jour plus
fréquemment.
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Arbre phylogénétique

Préfixe

E.g., Breton et Welsh (Gallois) mettent à jour les sous‑prompts appris pour
"Brythonic" et "Celtic".
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Apprentissage
Etape 1: Apprentissage auto‑supervisé (Modèle de langue)

 Monolingue
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Apprentissage
Etape 1: Apprentissage auto‑supervisé (Modèle de langue)

 Monolingue

Etape 2: Affinage sur les donnéees WebNLG (Verbalisation de graphe)
 Graphe ‑‑> Texte
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Apprentissage
Etape 1: Apprentissage auto‑supervisé (Modèle de langue)

 Monolingue

Etape 2: Affinage sur les donnéees WebNLG (Verbalisation de graphe)
 Graphe ‑‑> Texte

Inférence
 Le préfixe est celui de la langue cible.
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Résultats

L'affinage de préfixe améliore les résultats : BLEU (NLG+MT) : 10 ‑‑> BLEU
(Préfixe) : 18.15
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Graphe AMR ‑‑> Langues bien et peu dotées
Soto‑Martinez et al. 2024, In Submission
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Affinage hierarchique phylogénétique

Affinage hiérarchique

Affinage itératif d'un modèle multilingue (12 langues) en 12 modèles multilingues

Connaissances phylogénétiques

A chaque itération, les langues considérées pour l'apprentissage sont déterminées par
des connaissances phylogénétiques
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Affinage Hiérarchique avec LoRA
Affinage LoRA (Low Rank Matrices)

Un nouveau modèle est créé. Pas d'overhead pendant l'inférence

52 / 82



!DOCTYPE html>

Comparaison avec les lignes de base

HQL surpasse ou est comparable aux approches multi‑ et monolingues.
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Comparaison avec les lignes de base

HQL surpasse l'approche Gen&Trans pour toutes les langues peu dotées
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Comparaison avec les lignes de base

HQL s'optimise plus vite que les 3 baselines models et en moyenne les surpasse.
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Comparaison avec les approches existantes

Sur les langues bien dotéees, HQL a des résultats similaires aux approches
existantes.
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Comparaison avec les approches existantes

HQL a des résultats similaires aux approches existantes bien qu'entrainé sur
moins de données.
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Intégrer des connaissancesIntégrer des connaissances
Interfacer Génération et Extraction d'InformationInterfacer Génération et Extraction d'Information
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Retrieval Augmented Generation (RAG)
 

Recherche d'information

Sélectionne des données externes

Génération

Génére à partir de ces données et des données d'entrée
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Sélectionner des données externes
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Encoder les données
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Générer
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Intégrer des connaissances dans les modèles de
dialogue

Fan et al. TACL 2021
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Modèles de dialogue standard

 

Génère ou sélectionne une réponse à partir du contexte (les tours de dialogue
précedents)

64 / 82



!DOCTYPE html>

Modèles de dialogue avec des connaissances

Interface génération et recherche d'information

Génére des tours de dialogue à partir du contexte et de connaissances externes

Recherche des K plus proches voisins dans des corpus de dialogue
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Deux sources de connaissances externes

Connaissances sur le monde (contenu)

Tours de dialogues (forme)
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Donnéees
Wizard of Wikipedia (Dinan et al. 2018)

Dialogues centrés sur différents topics
Connaissances : Phrases pertinentes extraites de Wikipedia
E.g., parle de Star Wars quand le topic est la science fiction
Données : 34 phrases, 170K tours de dialogue

Image Chat (Shuster et al, 2020)

Dialogues centrés sur une image
Connaissances : images + dialogue
Extraction d'information: phrases qui sont typiquement produites pour des images
similaires (e.g., image avec chien, phrase sur la race).
Données : 189K images, 350K tours de dialogue
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Exemples
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Evaluation par l'humain
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Générer des biographies Wikipedia
Fan et Gardent, ACL 2022
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Objectif

71 / 82



!DOCTYPE html>

Défis
Collecter des informations pertinentes

Générer un texte structuré (sections, titres etc.)

Factualité
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Requête web
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Requête web ‑‑> 20 documents
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Filtrage sémantique ‑‑> 40 phrases
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Résultats
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Données biaisées

Plus d'information sur le web pour les hommes (Wikisum) que pour les femmes
(Our dataset)
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Impact sur les résultats

La qualité des textes générés (ROUGE‑L) est moindre pour les biographies de
femmes.
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Evaluation par l'humain

Environ 13% du texte généré n'est pas validé (ni dans le texte de référence ni
dans les données web extraites).
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Questions ?Questions ?
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