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Question de recherche et objectifs

Question de recherche

Dans quelle mesure les LLM sont-ils pertinents dans le résumé de
textes, en comparaison des méthodes de modélisation de sujets ?

o Comment mesurer ¢a ?

o Comment définir la pertinence dans ce contexte ?

@ Quel genre de textes 7 Quelle base de données ?

Intégration de la méthode CREA aux comparaisons préexistantes
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Etat du travail le 23/02/2024 (LT1)

e Etat de I'art des LLM

» ChatGPT
» Llama 2

o Etat de I'art en Topic Modeling
» LDA
@ Choix des outils et bibliotheques utilisées

» RNNTagger, TreeTagger, Babelfy
» openai, replicate, gensim, nltk

Samuel Gongalves LLM vs Modélisation de sujets MNSHS 3/19



Etat du travail le 15/04/2024 (LT2)

@ Implémentation...

@ Evaluation des résultats
» Cohérences

* Cohérence V

* Cohérence UMASS
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Protocole développé
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@ Scénarios
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@ En francais
@ Sujet
» Cours de PHP

@ Format
» Slides
» Textes

» Code
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Coherence

@ Tokenisation / Pré-traitement
» NLTK
@ Lemmatisation

» TreeTagger (masculin singulier, indicatif) - stopclasses
» RNNTagger (deep learning) - stopclasses / erreurs
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Babelfy

e Notions / Scores

o Identifiants / Dictionnaire
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CREA

RNNTaggerText -~ Babelfy - © boacelly text

« Equivalent text Evaltaton
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Occurrences / document
Double-normalisation

Concept formel

o

o

o

@ Treillis de Galois
@ Similarité conceptuelle
°

Classification hiérarchique — Clustering
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LDA

RNNTagger Text
RNNTagger
Raw Pre-
Text Processing
TreeTagger
TreeTagger Text

Babelfy

Babelfy

Babelfy

« Babelfy text
« Equivalent text

« Babelfy text
« Equivalent text

« Babelfy text
« Equivalent text

Umass
Coherence

e Distribution de probabilité de Dirichlet des mots / sujets / documents

e Jusqu'a stabilité : itération sur les mots / sujets / documents
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Llama 2 et e
autres LLM . "

Raw Pre- Babelfy text

Babelfy + |
Text Processing 20EllY L Equivalent text A
CREA Liama 2 —
TreeTagger
Babelfy text

TooTeggeron — sabary - | BRI

Umass
Coherence

Probleme de taille !

@ Création du prompt
Format
Objectif
Texte d’'entrée

?

@ Génération des sujets a partir du prompt

[} = =
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Cohérence V

RNNTagger Text
RNNTagger

Raw Pre-
Text Processing

TreeTagger

@ EntreQetl

Babelfy

Babelfy

Babelfy

+ Babelfy text
« Equivalent text

+ Babelfy text
+ Equivalent text

+ Babelfy text
+ Equivalent text

Evaltaton

v
Coherence
Umass
Coherence

CREA Liama 2

@ Cohérence principale (état de I'art) — Utilisée dans les résultats

o Représentation: ¢, = (Psy(110), Seatr Meos(nir,1): Ta)
> Pgy(110) - Fenétre coulissante booléenne de taille 110

» S52°¢ - Pour chaque mot, traitement avec tous les sous-ensembles

set
possibles (disjoints ou non !)

> Mecos(nir,1) - Mesure de similarité cosinus - appliqué sur des vecteurs

contextuels représentant les mots

> o, - Agrégation par la moyenne
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e-processing

Cohérence UMASS |

RNNTagger Text
RNNTagger

Raw Pre-

Text Processing

TreeTagger

TreeTagger Text

@ Entre —co et 0

@ Cohérence secondaire (évaluation des tendances)
© Représentation: Cumass = (Pbd: Spre+ Mic, 0a)

» P,y - Document booléen

Babelfy

Babelfy

Babelfy

« Babelfy text
« Equivalent text

+ Babelfy text
+ Equivalent text

« Babelfy text
« Equivalent text

Evaltaton

v
Coherence
CREA Llama 2

Umass
Coherence

» 59" _ Pour chaque mot, traitement de sa paire avec tous les

pre
précédents

> mj - Log-probabilité conditionnelle

> 0, - Agrégation par la moyenne
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Résultats (1)

@ Pour LDA :

» Inefficaces (0.35) : Babelfy / RNNTagger+Babelfy
— Dont RNNTagger+Babelfy dernier selon Umass

» Efficaces (0.45) : RNNTagger / TreeTagger / TreeTagger+Babelfy /
Simple
— Dont RNNTagger premier selon Umass

Divergence entre les cohérences Umass et V

o Pour CREA (uniquement via Babelfy) :

Babelfy+RNNTagger moins sensible que les deux autres (cas du fichier
CJA txt) mais moins performants en cas normal (autres cas)
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Résultats (I1)

Divergence GIGANTESQUE entre les cohérences Umass et V

o LDA vs CREA (uniquement via Babelfy) :

Avec CJA.txt - Environ 0.4 pour LDA et 0.4 pour CREA
Sans CJA.txt - Environ 0.4 pour LDA et 0.6 pour CREA

— Comment expliquer cette divergence ?

o Intrinseque a CREA (résultat précédent)
@ Sujets recouvrants / non-recouvrants

» Tres centré sur php
» Document booléen vs Fenétre booléenne

@ Erreur d'implémentation
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Travail futur

Résoudre le conflit " Cohérence V / Cohérence UMASS”
Résoudre la limitation de taille des prompts

Inclure ChatGPT a I'analyse

Inclure d'autres pré-traitements

Appliquer le protocole a un corpus de textes moins centré sur un
théme/mot précis (php)
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