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PLAN DE LA PRESENTATION

Domaine de spécialité et LLM : vue d’ensemble

Préentrainement d’un LLM pour un domaine de spécialité
* Principes généraux et variantes
* A partir de zéro ou d’'un LLM généraliste
* Modularité et efficacité : hiérarchie thématique de LLM

LLM pour un domaine de spécialite : la question du vocabulaire
* Ajouter du vocabulaire

LLM pour un domaine de spécialité : la question des
connaissances

* Injecter des connaissances dans les LLM



DOMAINE DE SPECIALITE

ET LLM : VUE D’ENSEMBLE



NOTION DE DOMAINE

° Deéfinition de (Pan & Yang, 2010 ; Ruder, 2019)
* Domaine D = {y,P(X)}
° y :espace de représentation des données (espace des caractéristiques)

° P(X) : distribution de probabilité sur les données
* X ={xq,..,x,}, avec x;, la i#me caractéristique de I'espace de représentation

* Transposition aux grands modeles de langue neuronaux (LLM)
°* y =ensemble des tokens constituant le vocabulaire du modele
* données = seéquences de tokens
° P(X) : caractérise le fait que
* pour un modéle de langue « général » (gpt-2), la continuation de la séquence
« | would like to buy » est par exemple :

| would like to buy a new car.

* alors que pour un modele de langue du domaine financier (finance-gpt2), elle est
plutot :

| would like to buy some shares of an underpriced industrial REIT
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NOTION DE DOMAINE DE SPECIALITE

°* Notion tres liee au champ de la terminologie
* Domaine de spécialité - langue de spécialite
* Langue de spécialité : « Sous-systeme linguistique qui comprend
I'ensemble des moyens linguistiques propres a un champ d’expérience

particulier (discipline, science, technique, profession, etc.) »
(Grand Dictionnaire Terminologique, 1985)

°* Quelques caractéristigues notables
°* Domaine : lié a une discipline, science, technique, profession...
* Médecine, finance, droit, environnement...
* Importance de la notion de terme, donc du vocabulaire
° En particulier, présence forte de termes multi-mots
° Moindre ambiguité sémantique des mots / langue générale

* Présence de ressources terminologiques : forme de connaissances sur le

domaine

* Types de documents spécifiqgues
° EX.:comptes-rendus médicaux

* Accessibilitée parfois limitée : volumétrie réduite ou contraintes de confidentialité



DOMAINE DE SPECIALITE : DOMAINE VS TACHE

°* Domaine
* Défini au travers de I'espace de représentation des données et de la
distribution de probabilité sur ces données
°* Tache
* Défini selon (Pan & Yang, 2010 ; Ruder, 2019) par
° Y :espace des étiquettes
* P(Y) : probabilité a priori sur cet espace
°* P(Y/X) : probabilité conditionnelle sur les étiquettes en fonction des données
°* Domaine de spécialité
* Défini en premier lieu en tant que domaine au sens de (Pan & Yang, 2010)

* Mais peut aussi se caractériser par des taches propres
° Ex.: extraction de concepts médicaux

@ ez v

Tysabri est utilisé dans le traitement des aes atteints de sclérose en pléques ( ’SEP ).

* Dans cette présentation : on fait I'hypothese de I'existence de données
annotées pour les taches propres au domaine de spécialité

* Pas d’adaptation au domaine au sens de (Pan & Yang, 2010 ; Ruder, 2019)
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LA PHILOSOPHIE LLM

° LLM : une approche fondée sur I'apprentissage par transfert
* 1% phase : préentrainement du LLM a partir d’'un grand corpus
° Tache de type « modélisation de langue » : prédire le mot suivant par ex.

e 2¢me phase : entrainement du LLM pour la tache cible
° reconnaissance d’entités nommeées, classification thématique...

» Apprentissage par transfert séquentiel
° 2 taches différentes : tache de préentrainement, puis tache cible

° LLM: laphilosophie des outils multi-tétes

Tache de Tache cible : analyse

préentrainement \ / de sentiments...

Téte de tache




LLM ET DOMAINES DE SPECIALITE

°* Trois grandes approches

* Préentrainement a partir de zéro d’'un LLM sur un corpus du domaine cible
° Pré-requis : avoir un corpus du domaine cible de taille suffisante
* pas nécessairement évident pour tous les domaines de spécialité

* Adaptation d'un LLM existant avec un corpus du domaine cible

* Adaptation au domaine du LLM par le biais de la tache de préentrainement :

apprentissage par transfert séquentiel avec la méme tache mais des données
différentes

Hypothése : pas d’oubli catastrophique entre les deux applications de la tache
de préentrainement

e Utilisation d’'un LLM « universel »

* Hypothése : corpus de préentrainement suffisamment grand, diversifié et
couvrant des domaines différents - adaptation non nécessaire pour ce qui est
du domaine

* Philosophie actuelle des modéles d’lA générative a la suite de GPT-3

* Focalisation sur I'adaptation a la tache cible (label shift plutdét que domain shift)

Adaptation reposant sur une forme de meéta-learning : apprentissage d’instructions
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LLM ET DOMAINES DE SPECIALITE

°* Trois grandes approches

* Préentrainement a partir de zéro d’'un LLM sur un corpus du domaine cible
° Pré-requis : avoir un corpus du domaine cible de taille suffisante
* pas nécessairement évident pour tous les domaines de spécialité
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PREENTRAINEMENT D’UN
LLM POUR UN DOMAINE DE

SPECIALITE

PRINCIPES GENERAUX ET

VARIANTES



ADAPTATION PAR PREENTRAINEMENT : PRINCIPE GENERAL

° En entrée
* LLM préentrainé sur un corpus du « domaine général »
°* EX.:bert-base pourl'anglais (Devlin et al., 2019)
* corpus : Wikipédia en anglais + BookCorpus - ~ 3 milliards de mots
* Corpus du domaine cible

° Ex. : corpus biomédical (Le Clercq de Lannoy et al., 2022) - ~ 136 millions de
mots

°* En sortie

* LLM initial adapté pour le domaine cible
° Meéthode

* Application de la tache de préentrainement initial du modéle sur le corpus
du domaine cible

* BERT
° tache dite de Masked Language Modeling (MLM)

° tache prediction de la phrase suivante (NSP) généralement laissée de co6té
* GPT
° tache de prédiction du mot suivant
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DAPT ET TAPT (GURURANGAN ET AL., 2020)

° 2 variantes de préentrainement d’adaptation au domaine
* Variantes se distinguant par le corpus utilisé pour le préentrainement

* DAPT : Domain Adaptation Pretraining
° corpus représentatif du domaine cible
° non annoté
* de taille significative (a minima une centaine de millions de mots)

* TAPT : Task Adaptation Pretraining
* corpus d’entrainement de la tache cible
° sans les annotations
° géneralement de taille limitée

° Possibilité de conjuguer les deux variantes
* DAPT puis TAPT
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DAPT ET TAPT : CADRE D’EXPERIMENTATION

°* 4 domaines + taille (en milliards de tokens) des corpus de
préentrainement associés

°* BIOMED : articles dans le domaine biomédical 7,55
* CS: publications dans le domaine de l'informatique 8,10
* NEws : articles journalistiques du média REALNEWS 6,66
* REVIEWS : avis des utilisateurs du site Amazon 2,11

* 8taches considérées

Domain Task Label Type
CHEMPROT relation classification
BIOMED . i A
fRCT abstract sent. roles T - gros jeu de donnees
CS ACL-ARC citation intent
SCiIERC relation classification
NEWS };IYPERPARTISAN parpsansmp
AGNEWS topic
REVIEWS "HELPFULNESS review helpfulness
"IMDB review sentiment
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DAPT ET TAPT : EVALUATIONS

Gain les plus notables

Domain Task ROBERTA DAPT
CHEMPROT 81.91 ¢ 84.20 9
BIOMED TRCT 87.201 87.60.1
CS ACL-ARC 63.05 5 7545 5
SCciIERC 77.31 9 80.81 5
HYPERPARTISAN 86.60 9 88.25 9
NEWS f AGNEWS 03905  93.9.-
THELPFULNESS 65.15.4 66.51 4
REVIEWS  11\ipB 05.005 95404
* DAPT

Gain de performance systématique mais notable dans un peu moins de la
moitié des cas

pas notable pour les jeux de données les plus gros
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DAPT ET TAPT : EVALUATIONS

Domain Task ROBERTA DAPT TAPT
CHEMPROT 81.91 9 84200 82.60.4
BIOMED 4p op 87201  87.601 87701
cs ACL-ARC 63.05 g 75455 | 67.4¢%
SCIERC 77319 80.81 5| 79315
NEWS HYPERPARTISAN 86.6¢ 9 88.259 | 90.4; -
TAGNEWS 93.90_2 93.90_2 94.50_1
THELPFULNESS 65.15 4 66.51 4| 68.51¢
REVIEWS 11\ iDB 05.00o 95401 95501
° TAPT

* Gain également systematique et notable dans la moitié des cas

* TAPT > DAPT dans un peu plus de la moitié des cas mais pas toujours de
facon notable

» Proximité des données d’adaptation / données de test > volume des

données d’adaptation
| 17
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DAPT ET TAPT : EVALUATIONS

Domain Task ROBERTA DAPT TAPT DAPT + TAPT
CHEMPROT 81.91 ¢ 84200 82.604 844, 4
BIOMED 4 o1 87201 87601 87704 87.8, 1
CS ACL-ARC 63.05 g 75495 6744 75.65 <
SCIERC 77319 80.815 79315 81.3: &
NEWS HYPERPARTISAN 86.60 9 88259 90.4; - 90.0¢ ¢
TAGNEWS 93909 93902 94.50 94.60.1
THELPFULNESS 65.154 66.51 4 68.51 68.71 «
REVIEWS  41MDB 05000 95401 95501  95.60

° DAPT + TAPT
* Gain presque systématique par rapport aux autres conditions
» Meilleures performances dans presque tous les cas

» Les deux types d’adaptation sont globalement complémentaires

|18
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SIMILARITE ENTRE DOMAINE INITIAL ET DOMAINE CIBLE

° Relation entre corpus de

Recoupement (%) entre les vocabulaires préentrainement initial du
des domaines LLM et corpus d’adaptation
* CS:domaine le plus éeloigneé
PT 27.3 192 du corpus d’entrainement de
RoBERTa

249 17.3

News

e (CS: aussile domaine pour
lequel I'adaptation apporte un
gain notable pour toutes les
conditions

40.0 12.7

Reviews

BioMed 27.3 249 18.3

cs 192 17.3 12.7 21.4

> Intérét de I'adaptation
PT News Reviews BioMed CS d'autant p|US important pour
les domaines de spécialité,
généralement peu
PT : corpus d’entrainement de ROBERTa représentés dans les corpus

d’entrainement des LLM
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PREENTRAINEMENT D’UN
LLM POUR UN DOMAINE DE
SPECIALITE

A PARTIR DE ZERO OU D’UN LLM
GENERALISTE

(EL BOUKKOURI ET AL., 2022)



PROBLEMATIQUE

° Adaptation vs entrainement a partir de zero

Entrainement a partir de zéro beaucoup plus codlteux
Mais performance attendue supérieure

° Un facteur susceptible d’influer sur I’adaptation des LLM : leur
vocabulaire

LLM : modeles fondés sur I'architecture Transformeur

Gestion d’un vocabulaire ouvert par un mécanisme de découpage en
wordpieces
° Vocabulaire du modele se répartissant entre

* un ensemble de mots complets
* un ensemble de parties de mots — les wordpieces — permettant, par concaténation,
de representer potentiellement tout mot rencontré
* Vocabulaire construit automatiquement a partir du corpus d’entrainement du
modele
Adaptation par préentrainement : utilisation du vocabulaire du modele
originel et non du vocabulaire correspondant au domaine d’adaptation

* Quel impact sur la performance ?
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DOMAINE ET VOCABULAIRE DES LLM

°* Comparaison de 2 domaines

e 2 domaines - 2 corpus (en anglais) - entrainement de 2 tokeniseurs
BERT - 2 vocabulaires

* Domaine géneral : corpus = Wikipédia EN + BookCorpus
* Domaine médical : corpus = MIMIC-IIl + PubMed

° Analyse qualitative

Terme de référence ~ Vocabulaire médical  Vocabulaire général

paracetamol [paracetamol] [para, ##ce, ##tam, ##ol]
choledocholithiasis [choledoch, ##olithiasis] [cho, ##led, ##och, ##oli, ##thi, ##as1, ##s]
borborygmi [bor, ##bor, ##yg, ##mi]| [bo, ##rb, ##ory, ##gm, ##i]

* Termes médicaux moins découpés par le vocabulaire du BERT médical
gue par le vocabulaire du BERT général
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CONFIGURATIONS TESTEES

° V =vocabulaire, C1 = corpus d’entrainement initial de BERT, C2 =
corpus d’adaptation de BERT

° V=général,Cl=général,C2=0
° entrainement a partir de zéro dans le domaine général
° corpus:/bert-base, remplacement de BookCorpus par OpenWebText
* comparable a bert-base
° V =genéral, Cl =geénéral, C2 = meédical
* DAPT
* équivalent a BlueBERT (Peng et al., 2019)
° V =medical, Cl =medical, C2=J
* entrainement a partir de zéro dans le domaine médical 2> modele natif
e comparable a PubMedBERT (Gu et al., 2021)
° V =meédical, C1l = médical, C2 = médical
* entrainement a partir de zéro dans le domaine médical + réentrainement
dans le domaine médical avec le méme corpus
* méme taille de corpus que V = géneral, C1 = genéral, C2 = medical

| 25
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TACHES D’EVALUATION

° Extraction de concepts médicaux
° jeu de données i2b2 médical ; mesure = F1 stricte
* modele = BERT + couche linéaire + CRF

_______________________________________________________________________________________________________

| The patient had that was relieved only with | &0 coclo . A LS aie
i ShIaWEL B microvasculamischemic changes AW follOWUPSIVIR ISR 1o s B-1E Tl g TolN7=To I
Asimilar changes IRITERE AU SALC A 2] her multiple myeloma Fiu} hyperviscosity l

Clinical Concept Types

° Inférences inter-phrastiques
* jeu de données MedNLI ; mesure = exactitude
°* modele = BERT + couche linéaire

| Sentence 1 : Labs were notable for Cr 1.7 (baseline 0.5 per old records) and lactate 2.4. - o
| Ml Contradiction

, Sentence 2 : Patient has normal Cr.

—————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————

Sentence 1 : Nystagmus and twiching of R arm was noted.

Sentence 2 : The patient had abnormal neuro exam.




TACHES D’EVALUATION

* Extraction de relations
* 2 jeux de données : DDI (Drug Drug Interaction) et ChemProt
° mesure = micro-F1
* modéle = BERT + couche linéaire

Chemprot
Mitiglinide (@CHEMICALS$), a new anti-diabetic drug, is thought to stimulate @GENE$ Active
secretion by closing the ATP-sensitive K+ (K(ATP)) channels in pancreatic beta-cells. (CPR:3)
DDI

@DRUGS$ should be administered with caution to patients receiving @DRUGS$ (disulfiram, Conseil
Wyeth-Ayerst Laboratories). (DDI-advise)
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RESULTATS

gras : meilleure performance, souligné : deuxieme meilleure

G : général Model Evaluation Task
M medical vV C G, I12B2 MEDNLI CHEMPRoOT DDI
M np G G %] 85.66 77.31 67.47 75.81
oyenne t ecart-ype o ¢ M 89.00 84.91 72.29 78.82
sur 10 graines
aléatoires M M %) 88.80 83.54 71.30 79.40
M M M 89.20 84.32 72.97 80.11
Baselines
BERT 86.42 - 77.85 69.22 77.89
BLUEBERT &R.70 : 84.53 68.35 77.89
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RESULTATS

G : général
M : médical

Moyenne * écart-type
sur 10 graines
aléatoires

gras : meilleure performance, souligné : deuxieme meilleure

Model Evaluation Task
vV C G, I12B2 MEDNLI CHEMPRoOT DDI
G G & 85.66 +~ 0.18  T77.31 + 0.71 67.47 - 0.99 75.81 — 1.02
G G M 89.00 ~ 0.17 84.91 +~ 0.46 7229 - 0.58 78.82 +~ 1.11
M M %) 88.80 + .10  83.h4 + .43 71.30 +~ 0.51 79.40 +~ 1.15
M M M 89.20 - 0.20 84.32 -~ 0.73 72,97 - 0.46 80.11 - 0.79
Baselines
BERT 86.42 -+ .31 77.85 + 063  69.22 - 056 77.89 — 0.92
BLUEBERT &R8.70 - 0.21 84.53 - 0.76 68.35 + 0.0 77.89 + 0.65

°* Modele pour le domaine géneral (G, G, &) vs baseline bert-base

* Performance un peu moindre mais proche de bert-base = bonne base
d’expérimentation
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RESULTATS

gras : meilleure performance, souligné : deuxieme meilleure

G : géneéral Model Evaluation Task
M medical vV C G, I12B2 MEDNLI CHEMPRoOT DDI

M np G G %] 85.66 77.31 67.47 75.81

oyenne ecart-type o ¢ M [B0.00 81.01 72.20 78.82
sur 10 graines

aléatoires M M %) 88.80 83.54 71.30 79.40

M M M |[89.20 84.32 72.97 80.11

Baselines
BERT 86.42 - 77.85 69.22 77.89
BLUEBERT &R.70 : 84.53 68.35 77.89

° Modele domaine géneral (G, G, &) <tous les modeles domaine
meédical (*, M, *)
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RESULTATS

G : général
M : médical

Moyenne * écart-type
sur 10 graines
aléatoires

gras : meilleure performance, souligné : deuxieme meilleure

Model Evaluation Task
vV C G, I12B2 MEDNLI CHEMPRoOT DDI
G G & 85.66 +~ 0.18  T77.31 + 0.71 67.47 - 0.99 75.81 — 1.02
G G M 89.00 ~ 0.17 84.91 +~ 0.46 7229 - 0.58 78.82 +~ 1.11
M M %) 88.80 + .10  83.54 + 0.43 71.30 +~ 0.51 79.40 ~ 1.15
M M M 89.20 + 0.20 84.32 -~ 073 7297 - 0.46 80.11 - 0.79
Baselines
BERT 86.42 -+ .31 77.85 + 063 6922 + 056 77.89 + 0.02
BLUEBERT |[88.70 - 0.01 84.53 - 076  68.35 + 0.6 77.89 -~ 0.65

°* Modele domaine géneral adapte (G, G, M) légerement > modele
domaine médical entrainé de zéro (M, M, &)
°* Modele adapté > BlueBERT, correspondant a la méme condition
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RESULTATS

gras : meilleure performance, souligné : deuxieme meilleure

G : géneéral Model Evaluation Task
M medical vV C G, I12B2 MEDNLI CHEMPRoOT DDI

M np G G %] 85.66 77.31 67.47 75.81

oyenne tecart-type o o M [89.00 84.91 72.29 78.82
sur 10 graines

aléatoires M M %] 88.80 83.54 71.30 79.40

M M M 89.20 84.32 72.97 80.11

Baselines
BERT 86.42 - 77.85 69.22 77.89
BLUEBERT 8R8.70 - 84.53 68.35 77.89

°* Modele domaine géneral adapte (G, G, M) légerement < modele
domaine médical entrainé de zéro + réentrainement (M, M, M)
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PREENTRAINEMENT D’UN
LLM POUR UN DOMAINE DE
SPECIALITE

MODULARITE ET EFFICACITE :
HIERARCHIE THEMATIQUE DE LLM



LIMITES DE LA STRATEGIE DAPT

* DAPT
* 1 domaine - 1 corpus - adaptation du LLM cible par préentrainement sur
ce corpus

» Stratégie nécessitant une adaptation du LLM par domaine cible

°* Double probleme

* Colt computationnel
* Préentrainement d’'un LLM : opération colteuse, méme avec des corpus de
taille limitee
* Volumétrie du corpus d’adaptation
* Nécessité de disposer d’un corpus de taille suffisante pour le domaine cible

°* (Chronopoulou et al., 2022) : stratégie double

e Ultilisation d’Adapteurs - limitation du nombre de parametres a entrainer
—> codt moindre du préentrainement d’adaptation

* Hiérarchie de domaines : permet d’exploiter les recouvrements entre
domaines, en particulier pour limiter le volume des corpus d'adaptation

| 35
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(CHRONOPOULOU ET AL., 2022) : PRINCIPES
° Structuration hiérarchique des domaines
* Exemple: @
Sites Web issus du scientific reviews
corpus C4 articles

4mmmm niveau plus général

d) @ @ @ 4w Jomaines spécifiques

frontiersin.org journals.plos.org booking.com yelp.com

e Structuration
* définie manuellement (cf. exemple ci-dessus) ou
* résultant d’'un algorithme de regroupement hiérarchique

* Structuration du modele
e 1LLM fixe

e 1 adapteur pour chaque nceud de la hiérarchie : seule structure mise a jour
lors de I'adaptation
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UN MOT SUR LES ADAPTEURS

°* Principe (Houlsby et al., 2019)

* Au sein de chaque couche d’'un modele Transformeur, insertion de
structures de type « bottleneck »
° Les parametres du modele sont geles
* Seuls les parametres des structures insérées sont mises a jour

°* Plus globalement, un exemple de methode PEFT (Parameter
Efficient Fine-Tuning)

__________________

N
! k ,' ’ Adapter )
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FONCTIONNEMENT DU MODELE HIERARCHIQUE DES DOMAINES

°* Principe
* Passe forward pour un mini-batch d’exemples appartenant a un domaine
specifique (feuille de la hiérarchie)
* Pour chaque couche du LLM (figé) - sortie h,

* h, : entrée non seulement de I'adapteur correspondant au domaine cible mais
egalement des adapteurs associés a tous les noeuds entre ce domaine et la
racine de la hiérarchie

* Adapteurs concernés traités en parallele

* Finalement, sortie de la couche = moyenne des sorties de tous les adapteurs
mobilisés

scientific reviews

°* Exemple articles
* Mini-batch contenant des

données de yelp.com d) @ @ @

* Pour chaque couche du
LLM

* Sortie finale = moyenne des sorties des adapteurs associés aux noeuds 4, 6 et 7

frontiersin.org journals.plos.org booking.com yelp.com
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FONCTIONNEMENT DU MODELE HIERARCHIQUE DES DOMAINES

° Caractéristiques du modele

* Lors de I'entrainement, les domaines les plus généraux sont mis a jour
plus souvent - représentation plus solide

* Eninférence, un domaine spécifique profite des domaines plus généraux
gui sont ses ascendants - permet de limiter les données nécessaires pour
apprendre un modéle représentation de ce domaine spécifique

° Sile domaine n’est pas connu a priori

* Recherche du domaine connu le plus proche en s’appuyant sur la
proximité des nouvelles données avec les données d’entrainement de
chaque domaine connu
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EVALUATION

° Cadre d’évaluation
* LLM: modele GPT-2 EN
* Mesure d’évaluation : perplexité
° a minimiser
e 2 conditions

* en domaine : données utilisées pour entrainer le modele

* sites booking.com, yelp.com, frontiersin.org et journals.plos.org

° hors domaine ~ données de test ; comparables aux données d’entrainement
mais différentes

* exX.:pages du site tripadvisor.com, a comparer aux sites booking.com et yelp.com en
entrainement

* 2 baselines
° multi-adapter : 1 seul adapteur pour tous les domaines spécifiques

° single adapter : 1 adapteur indépendant des autres / domaine spécifique =
DAPT
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EVALUATION

* Reésultats « en domaine »

GPT-2 single multi  hierarchical

adapters adapters adapters

frontiersin.org 22.2 16.1 15.8 15.5
journals.org 24.5 16.6 16.3 15.8
booking.com 29.7 9.7 9.9 9.2
yelp.com 36.2 24.3 25.3 23.8
average 27.7 15.8 15.9 15.2

* Globalement, forte chute de la perplexité avant et apres préentrainement
—> impact notable de I'adaptation

* Impact globalement fort mais variable selon les domaines : plus fort pour les
avis que les articles scientifiqgues

* Influence probable de la proximité / corpus de préentrainement du LLM
* Différences assez faibles entre les différentes méthodes d’adaptation

* Avantage tout de méme au modele hiérarchique
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EVALUATION

* Reésultats hors domaine

GPT-2 single multi  hierarchical

adapters adapters adapters

ncbi 20.5 18.2 17.6 16.9
link.springer 27.7 24.5 22.7 22.2
tripadvisor 41.3 36.6 34.1 31.8
techcrunch 277.7 27.1 26.3 25.5
medium 29.1 30.0 27.9 27.1
lonelyplanet 35.5 27.1 24.3 25.3
scholars.duke 22.7 20.1 20.3 19.7
average 29.2 26.2 24.8 24.1

* Logiquement : impact plus faible de 'adaptation
* Persistance de différences parfois notables entre domaines
e Ecarts plus importants entre les différentes méthodes d’adaptation

* hiérarchie d’adapteurs > multi-adapteurs > single adapteurs

° intérét plus évident des stratégies intégrant plusieurs domaines / DAPT mono-
domaine
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LLM POUR UN DOMAINE DE
SPECIALITE : LA QUESTION
DU VOCABULAIRE

AJOUT DE VOCABULAIRE



ADAPTATION PAR AJOUT DE VOCABULAIRE : PROBLEMATIQUE

* Constat concernant le vocabulaire des LLM

* Surdécoupage des mots pour les domaines de spécialité en utilisant des
LLM « généralistes »

* BERTRAM (Schick & Schitze, 2020) : illustration de I'impact négatif du
découpage des mots en word pieces

e Utilisation d'un vocabulaire adapté au domaine

* Gains modestes par rapport a une adaptation d’'un LLM possédant un
vocabulaire « généraliste »

* Stratégie colteuse du fait de la nécessité d’un entrainement a partir de zéro du
LLM

° Alternative : étendre le vocabulaire du LLM
* Conservation du vocabulaire originel
* Ajout de mots entiers du domaine cible
° Inconveénient : augmentation de la taille du modele
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PROCESSUS D’EXTENSION DU VOCABULAIRE

* Sélection du vocabulaire a ajouter

* Compromis entre la taille du nouveau vocabulaire (souvent ~10 000 mots)
et sa pertinence par rapport au domaine

* Initialisation des plongements associés au vocabulaire ajouté

* Aléatoire, a partir de plongements statiques ou sur la base du vocabulaire
existant (moyenne des représentations des sous-mots)

°* Phase de préeentrainement des représentations du vocabulaire
ajouté
* Lors du préentrainement d’adaptation ou lors de I'étape d’affinage propre a
une tache cible

°* Meéthode de contextualisation des représentations du vocabulaire

ajoute
°* Engelantle LLM et en y ajoutant une extension dédiée au vocabulaire
ajoute
* Enincorporant le vocabulaire ajouté au vocabulaire existant, sans
distinction
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UN EXEMPLE : (MOSIN ET AL., 2023)

°* Notion de Vocabulary transfer

Processus d’adaptation du vocabulaire d'un LLM (V ,,,) @ un domaine
spécifique

° Detail du processus pour un modele BERT

Construction du vocabulaire Vo, du domaine cible a partir d’'un corpus, en
fixant a priori sa taille
Initialisation des représentations associees a ce vocabulaire

° Sile mot € V|, représentation du token dans Vg, = représentation du mot
dans V| v

* Sinon, application de l'algorithme VIPI (Vocabulary Initialization with Partial
Inheritance) pour initialiser la représentation du mot dans Vg,

Application d’'une époque de Masked Language Modeling sur le corpus du
domaine cible pour contextualiser les tokens du vocabulaire V),

Utilisation du modéele résultant pour I'affinage sur une tache cible
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INITIALISATION DES NOUVEAUX MOTS : VIPI

°* Pour chaque nouveau mot du vocabulaire

Production de tous les découpages possibles suivant V|,
Choix du decoupage minimisant le nombre de tokens

Si découpage non unigue

* Sélection de tous les découpages possédant le plus long token

Pour tous les découpages sélectionnés

* Construction de la représentation du mot par moyennage des représentations
des tokens du decoupage selon V

Représentation du mot dans V), : moyennage des représentations de
tous les découpages
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CADRE D’EVALUATION

° 3jeux de données
* Quora Insincere Questions Detection Dataset

* Taille: 150 Mo

° Tache : détection de questions correspondant a des opinions et non des
guestions

* Sentiment 140
° Taille : 300 Mo
° Tache : détection de polarité dans des tweets

* Hyperpartisan
* Taille: 2,2 Go

° Tache : détection de dépéches de presse défendant des points de vue
fortement univoques
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RESULTATS

3 tailles de vocabulaire pour chaque tache

Original
tokenization

New tokenization

Number_of . Random .
Dataset tokens in Pretrained body body Pretrained body
vocabulary Pretrained .
. Random embeddings VIPI
embeddings
8 000 95.64 95.82 96.01 96.03
Quora 16 000 95.91 95.92 96.03 96.11
32 000 95.70 95.97 95.83 96.11
8 000 85.65 85.62 85.71 85.73
Sentiment 140 16 000 85.64 85.71 85.67 85.86
32 000 84.53 85.23 85.78 85.80
8 000 88.66 88.72 88.66 89.05
Hyperpartisan 16 000 86.24 86.51 88.03 88.58
32 000 86.39 86.95 89.17 89.74

Modele BERT
Embeddings : plongements associés aux tokens du vocabulaire
Body : 'ensemble des couches Transformeur
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R ES U LTATS 0”9‘”3‘_' New| tokenization
tokenization
Number_of . Random .
Dataset tokens in Pretrained body body Pretrained body
vocabulary Pretrained .
. Randon] embeddings VIPI
embeddings
8 000 95.64 95.82 96.01 96.03
Quora 16 000 95.91 95.92 96.03 96.11
32 000 95.70 95.97 95.83 96.11
8 000 85.65 85.62 85.71 85.73
Sentiment 140 16 000 85.64 85.71 85.67 85.86
32 000 84.53 85.23 85.78 85.80
8 000 88.66 88.72 88.66 89.05
Hyperpartisan 16 000 86.24 86.51 88.03 88.58
32 000 86.39 86.95 89.17 89.74

* 3tailles de vocabulaire pour chaque tache

° Modele BERT
* Embeddings : plongements associés aux tokens du vocabulaire
* Body : I'ensemble des couches Transformeur
* Original tokenization + pretrained embeddings & body = DAPT
* Random body & embeddings = entrainement a partir de zéro

°* New tokenization + pretrained body = 2 fagons d'initialiser les plongements
du nouveau vocabulaire
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R ES U LTATS O”Qina_' New tokenization
tokenization
Number_of . Random .
Dataset tokens in Pretrained body body Pretrained body
vocabulary Pretrained .
. Random embeddings VIPI
embeddings
8 000 95.64 95.82 96.01 96.03
Quora 16 000 95.91 95.92 96.03 96.11
32 000 95.70 95.97 95.83 96.11
8 000 85.65 85.62 85.71 85.73
Sentiment 140 16 000 85.64 85.71 85.67 85.86
32 000 84.53 85.23 85.78 85.80
8 000 88.66 88.72 88.66 89.05
Hyperpartisan 16 000 86.24 86.51 88.03 88.58
32 000 86.39 86.95 89.17 89.74

°* Globalement, scores assez proches les uns des autres
* Impact limité de la taille du vocabulaire
* DAPT et entrainement a partir de zéro sont quasi-équivalents

* Léger gain apporté par I'ajout de vocabulaire, que les plongements soient
initialisés aléatoirement ou en fonction du vocabulaire initial

* Avantage systématique pour la stratégie d'initialisation VIPI
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LLM POUR UN DOMAINE DE
SPECIALITE : LA QUESTION
DES CONNAISSANCES

INJECTER DES CONNAISSANCES
DANS LES LLM



UNE AUTRE APPROCHE POUR L’ADAPTATION DE LLM

° Injection de connaissances dans les LLM
* Problématique générale visant a enrichir les LLM, en particulier pour
faciliter les taches impliquant des inférences

° Beaucoup de travaux dans le domaine général, avec des bases de
connaissances telles que Wikidata

°* Domaines de specialité
* Souvent associés a des ontologies ou des bases de connaissances, a
minima des ressources terminologiques
° Ex.:UMLS dans les domaines médical et biomédical

» Adapter un LLM & un domaine de spécialité en y injectant les
connaissances associées a ce domaine

= A priori, complémentaire d’'une approche de type DAPT

® En particulier, certains types de relations, comme les relations paradigmatiques, sont
peu explicités dans les textes mais tres présentes dans les bases de connaissances
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UNE VARIANTE ELEMENTAIRE DU DAPT

° Approche générale
* Transformation de la base de connaissances a injecter en un ensemble de
phrases

* Application de I'approche DAPT sur le corpus généré a partir de la base de
connaissances

* Application au domaine meédical : (Roy & Pan, 2021)
* Base de connaissances : UMLS

* Geénération de 1,6 million de phrases

* Ex.: (fever, may be treated by, ibuprofen) - fever may be treated by
ibuprofen

e Evaluation sur la tache d’extraction de relations médicales 2010 i2b2/VA
* Performances en F1

* Modéle ClinicalBERT : 0,9127
* Modéle ClinicalBERT + DAPT UMLS : 0,9078
> Injection pas nécessairement source de gains sur une tache applicative
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UN EXEMPLE D’INJECTION PLUS PROFONDE (EL BOUKKOURI ET

AL., 2022)
°* Principe
* LLM - plongements T,,,, pour le texte au niveau de chacune de ses
couches

* Base de connaissances - plongements T,

° Base de connaissances : ensemble de concepts et de relations binaires entre
ces concepts

* Au niveau de chaque couche du LLM, association de T, et T,, par une
concatéenation

* Entrainement du modele
° Point de départ : LLM préentrainé pour le domaine général

° Préentrainement sur un corpus du domaine cible dans lequel les concepts de la
base de connaissances sont présents

* LLM = CharacterBERT (El Boukkouri et al., 2020)
* Préentrainement : Masked Language Modeling (MLM) et Next Sentence Prediction
(NSP)
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BASE DE CONNAISSANCES : REPRESENTATION

°* Base de connaissances
* Domaine médical
* Sous-ensemble de 'TUMLS : terminologies MeSH et SNOMED _CT
°* MeSH : 29,738 concepts ; SNOMED_ CT : 389,872 concepts
* Relations de type is_a : relations de nature hierarchique
* Apriori, les plus complémentaires / texte
°* Repreésentation des connaissances

* 1 seul type de relations - pas de nécessité de prendre en compte le type
des relations

» Utilisation d’un algorithme de plongement de graphe : node2vec (Grover &
Leskovec, 2016) MeSH SNOMED CT

° 1 plongement / terminologie

ACP appliquée aux plongements
pour chaque base de connaissances :

recoupement avec 4 grands types
de concepts médicaux

Y

I Crganisms I Diseases I Chemicals and Drugs [ Analytical, Diagnostic, ...
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BASE DE CONNAISSANCES : LIEN AVEC LE TEXTE

° Liage referentiel (entity linking)
* Identification dans le texte des mentions des concepts
* En pratique, appariement strict en termes de chaine de caracteres entre

* les différentes formes linguistiques des concepts dans 'UMLS et
* les mots du texte

* MéEme concept associé a tous les tokens couvrant une mention du concept

°* Représentation interne d’un token
* Concaténation du plongement issu du LLM originel (h;) et du plongement
du concept associé (KG))
* Plongement du concept associé
° Vecteur nul si pas de concept associé

* Concaténation des plongements MeSH et SNOMED dans le cas contraire

* Siconcept présent dans une seule base de connaissances - vecteur nul pour le
plongement de 'autre base
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INJECTION DES CONNAISSANCES

Modules KIM

* Insertion apres chaque couche du LLM

* Concaténation des représentations issues du texte et des représentations
issues des bases de connaissances

* Combinaison linéaire entre cette concaténation et la représentation textuelle

Transformer Transformer
Layer (n) Layer (n+1)
768-d Knowledge Injection Module (KIM) 768-d

e, o,

(768+512)-d

node2vec

512-d
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CADRE D’EVALUATION

°* Taches
* Extraction de concepts medicaux
° i2b2

* BC5-chemical/disease

* Inférences inter-phrastiques
° MedNLI
° BIOSSES, ClinicalSTS : similarité de phrases
* Mesure d’évaluation : corrélation de Pearson

* Extraction de relations

* DDI
* ChemProt
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CADRE D’EVALUATION

° Modeles testés
°* Modele de base : CharacterBERT (CBERT)

* Modele adapté au domaine médical par DAPT : CBERT 4
* Corpus d’adaptation : MIMIC-IIl et PubMed

* |njection de connaissances par concaténation externe de plongements au
niveau des tokens

* [Emb(CBERT,,.), Emb(KB) ]
*  Emb(KB) : produit de la méme facon que pour les KIM

* Injection interne de connaissances via les KIM
* CBERT(KIM), o4
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EVALUATION

Modale BC5 BC5

i2b2 Disease Chemical ChemProt DDI BIOSSES ClinicalSTS MedNLI
CBERT 88,08 80,89 88,74 70,57 79,39 90,58 84,49 78,86
CBERT eq 89,83 83,60 92,06 73,61 80,61 87,52 83,63 84,64
[Emb(CBERT 1eq), Emb(KB)] 89,68 83,90 92,39 73,29 81,54 87,36 82,84 84,61
CBERT(KIM) med 89,77 85,03 92,08 73,01 79,35 92,65 84,42 84,32

°* CharacterBERT vs modeles adaptés
* Intérét de 'adaptation au domaine, quelle que soit la méthode

°* Parmiles modeles adaptés
* Tendance génerale difficile a degager
* Chaque méthode domine sur a peu pres le méme nombre de jeux de données

* Intérét de l'injection interne de connaissances pour les taches de similarité
de phrases

* Pas de transposition a I'inférence entre phrases

* Pas de tendance claire pour les taches d’extraction de concepts et de
relations
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EN CONCLUSION



SYNTHESE

* 3 grandes méthodes d’adaptation des LLM a un domaine cible

* Corpus représentatif du domaine + poursuite du préentrainement du LLM
sur ce corpus

* Ajout au LLM du vocabulaire le plus représentatif du domaine cible

* |njection/association de connaissances caractéristiques du domaine cible
dans le/au LLM

° Caractere central du préentrainement sur un corpus du domaine
* Coceur de la premiére méthode

* Geénéralement utilisé par les deux autres méthodes pour entrainer les
ajouts faits aux modeles

° Intérét de I’adaptation

* Gain de performance assez systématique, mais variable selon les cas

° Ajout de vocabulaire + préentrainement sur corpus du domaine a priori la
meilleure option

* Injection de connaissances : pas systématiqguement intéressante ; peut-étre a
réserver a certaines taches

* Option intéressante par rapport a un entrainement a partir de zéro pour le
domaine cible
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POUR ALLER PLUS LOIN

° Mieux caractériser les conditions d’'une bonne adaptation
e Caractérisation en fonction de la « distance » entre le LLM initial, le corpus
utilisé pour représenter le domaine cible et les données de test

°* Comment anticiper le gain attendu sur une tache en fonction de ces trois
éléments et de leur degré de proximité ?

° LLM initial : corpus d’entrainement non nécessairement connu ou accessible
(probléme de droit, de taille...)

° Adaptation des gros LLM (BLOOM, Llama...)
* Affinage reposant généralement sur des méthodes PEFT (Parameter
Efficient Fine-Tuning)
* Adapters, LORA (low rank adapter)...
* Adaptation par préentrainement sur corpus du domaine - opération
colteuse devant s’appuyer sur des méthodes PEFT
* cf. (Chronopoulou et al., 2022) ou AdapterSoup (Chronopoulou et al., 2023)
* Comment combiner les adapteurs dédiés au domaine et ceux dediés a la
tache ?
* AdapterHub (Pfeiffer et al., 2020) ; AdapterFusion (Pfeiffer et al., 2021)
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