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Présentation générale. Ce stage s’inscrit dans le cadre du projet collaboratif SimpleText' que
nous menons avec les Universités de Bretagne Occidentale, de Bretagne Sud, de Lyon Il, d’Avignon en France
mais aussi avec I'Université d’Amsterdam, I'Université Sechenov a Moscou et I'Université de Minho
(Portugal). Le financement du stage n’est pas encore assuré mais une poursuite en doctorat dans 'une des
universités partenaires est d’ores et déja envisagée. La ou le stagiaire présentera ses travaux aux partenaires

du projet puis durant le track SimpleText de la conférence CLEF 2022

La simplification de textes peut faciliter la lecture de documents : elle consiste a adapter
automatiquement I'écriture d’'un texte a un lectorat cible. Il peut s’agir de personnes ne maitrisant
pas suffisamment la langue des documents, de personnes non expertes des domaines abordés ou
encore présentant des difficultés cognitives liées au processus de lecture lui-méme. Automatiser
la simplification de textes présente de nombreux challenges liés au traitement automatique des
langues et a I'extraction et la recherche d’'information. Une premiere difficulté, au coeur de ce
stage, consiste a mesurer la complexité d'un document (Frangois 2009) et, par extension, a
estimer a quel point un texte a été simplifié sans pour autant avoir perdu (trop) d’informations
ou trop changé de style ou de tonalité générale. De fagon pratique, cette estimation nécessite
d’avoir au préalable identifié les facteurs reflétant la complexité sachant qu'il a été montré que

les mesures de lisibilité telles que celles de Flesch et de Dale-Chall ne sont pas convaincantes

' https://simpletext-madics.github.io
2 https://clef2022.clef-initiative.eu
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pour un lectorat général (Leroy et al., 2013)3. De fagon générale, la qualité de la simplification
peut s’estimer selon plusieurs dimensions : la compréhension du texte (Eme & Rouet, 2001), la
perte, l'ajout ou la modification erronée d’informations factuelles ou «distorsion

informationnelle » (Nurbakova et al., 2020), le changement ou la perte du style.

Les autres difficultés, non traitées dans ce stage mais dont il faut néanmoins avoir
conscience, concernent le processus de simplification — réécriture — lui-méme, aussi bien dans
la forme (lexique et syntaxe mais aussi style et formes discursives (Del Ré et al., 2019)) que dans le
fond (informations, opinions et points de vue...). La simplification correspond a un processus ou
sont combinées des étapes s’apparentant au résumé automatique avec la suppression des
passages de texte inopportuns ou trop redondants et qui brouillent la compréhension, a
I'amélioration de la lisibilité par I'identification des passages les plus complexes et la réécriture
selon des formes lexicales et syntaxiques simplifiées (Hijazi, 2020), et empruntant a la recherche
d’'information par I'identification puis I'explication des termes les plus complexes (sémantique
distributionnelle ou analyse morphologique) mais aussi par celle d’'informations implicites ou
autrement dit de connaissances étrangeres aux lecteurs mais pergues comme communes par
I'auteur, du moins pour le lectorat cible supposé+. La simplification se distingue notamment du
résumé automatique (voir Ermakova et al., 2019 pour un apergu général) pour lequel seules les
idées ou informations jugées essentielles sont conservées et la taille des documents réduite d’'un
facteur important. En effet, simplifier un texte ne consiste pas toujours a réduire sa taille puisqu'il
peut s’avérer nécessaire de développer un concept pour le rendre explicite ou d’ajouter des
informations ou des définitions — qui sont a chercher sur le Web a partir d’'une requéte

automatiquement générée — pour expliquer les expressions ou termes les plus complexes (Bellot

et al., 2016).

Objectifs du stage et étapes. On se propose de conduire deux études. Le temps consacré a chacune
d elle, a priori équivalent, dépendra de | intérét de la ou du stagiaire et des résultats intermédiaires obtenus.
La premiere étude défriche une problématique peu explorée et comprend une expérimentation exploitant
des classifieurs neuronaux et des modéles de langue (par exemple, Jurassic-15, Mutlilingual T§°, etc.). La

3 alors qu’elles le sont dans le cas de certaines dyslexies (Sitbon & Bellot, 2008) ou la facilitation de la lecture permet
celle de la compréhension. Cela dit, la prise en compte de la lisibilité permet de tenir compte de critéres
complémentaires a ceux de la seule pertinence informationnelle et n’est donc pas a écarter complétement pour la

simplification (Tavernier & Bellot, 20m).

4+ Notons aussi que I'implicite peut concerner des intentions, surtout dans les textes narratifs, moins dans les textes

journalistiques ou scientifiques (Marin et al., 2007) ou encore des émotions (Balahur et al., 2012).

5 https:/studio.ai21.com/
® https:/github.com/google-research/multilingual-t5
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deuxieme étude consiste surtout a une revue de la littérature et a | expérimentation et lintégration de
modules logiciels existants afin de contribuer a une mesure d estimation de la qualité multidimensionnelle

d une simplification textuelle.

La premiére étude concerne I'identification de I'implicite, autrement dit des passages textuels
nécessitant la recherche de connaissances non explicites dans le texte mais importantes a sa
compréhension. Cette question est relativement nouvelle. Il s’agira tout d’abord d’identifier les
jeux de données déja disponibles (par exemple Becker et al., 2019) et de confronter les schémas
d’annotation proposés aux textes que I'on souhaite simplifier et qui seront issus de la tiche
SimpleText de CLEF7. L’ensemble pourra alors étre exploité pour apprendre un modele de
classification et d’annotation de « passages faisant référence a des informations implicites » dont il
faudra déterminer les descripteurs les plus utiles ou « termes a expliquer ». Des modéles de langue
pourront étre employés au sein d’architectures neuronales pour la classification et la recherche
du contexte explicite (cas d’'usage, définition, analogie, exemples, etc.) dans un source externe
(e.g. Wikipédia) puis comparés a des approches plus transparentes (foréts aléatoires). Le tout
fournira, via une approche de classification simple, une premiére base de performance pour des
travaux ultérieurs puisqu’il ne semble pas que I'on puisse en trouver dans la littérature ou alors
restreintes a quelques formes d’implicite (Atkinson et al., 2009). Notons toutefois que Becker et
al. (2021) proposent une approche pour générer, a partir de modeles de langue pré-appris, la
connaissance (au sens de suites lexicales) nécessaire a la compréhension de paires de phrases.
Cela peut alors entrainer la question suivante en ce qui nous concerne : est-il nécessaire, pour
une simplification textuelle, d’identifier au préalable les phrases faisant appel a de la
connaissance implicite ou devons-nous systématiquement identifier cette derniere et la rajouter
dans le texte « simplifié » ? Quelle est alors la limite acceptable dans I'explicitation d’'un texte

(surcharges et redondances, dérives informationnelles inévitables) ?

La seconde étude concerne I'identification des caractéristiques stylistiques, des figures de style
présentes et de la tonalité (émotion, polarité), autant d’aspects que le processus de simplification
doit étre en mesure de conserver. Cette seconde étude, réalisée a partir de logiciels existants et
dont certains restent a identifier, permettra de proposer une mesure de similarité entre deux
textes selon des indices surfaciques qui définissent le style de I'auteur (anaphores, répétitions,
formes syntaxiques atypiques ou fréquentes...), selon des figures de style plus ou moins
complexes (métaphores, oxymores, analogies...) mais aussi selon sa tonalité ou sa polarité, des

émotions communiquées, de I'ironie ou des sarcasmes (Joshi et al., 2017). Il s’agira tout d’abord
d’effectuer une revue de la littérature concernant les éléments qui viennent d’étre cités (quelles

approches, quels jeux de données, quels outils logiciels, quelles performances) puis d’appliquer

7 https://simpletext-madics.github.io/
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et d’évaluer un certain nombre de solutions sur un ensemble de textes. Il s’agira d’estimer a quel
point les similarités entre les textes, selon les dimensions évoquées, sont corrélées a celles que
I'on peut estimer avec beaucoup moins d’effort via des représentations continues distribuées

(plongements lexicaux) ou des modeles de langues tels que SentenceBERT (Reimers & Gurevych,
2019) adaptés au calcul de nombreuses similarités deux a deux. Cette seconde étude contribuera

a 'estimation automatique de la qualité de la simplification textuelle.
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