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Résumé
Dans une démarche d’inclusion scolaire, le projet de recherche MALIN (MAnuels

scoLaires INclusifs) a pour objectif l’automatisation de l’adaptation des manuels sco-
laires numériques pour les rendre accessibles (accès, traitement et interaction avec
les contenus) aux élèves en situation de handicap.

Ce mémoire s’inscrit dans le projet MALIN et se focalise sur l’adaptation de ma-
nuels de français de niveau élémentaire pour des élèves dyspraxiques. La première
partie de ce travail porte sur la classification des exercices selon leur type d’adapta-
tion. En raison d’un fort déséquilibre des classes dans le jeu de données, la deuxième
partie traite de la génération de données artificielles. Diverses approches de classifi-
cation et de génération sont expérimentées et discutées. Les résultats obtenus sont
très encourageants, malgré des données multimodales peu étudiées et présentant une
structure et un langage qui leur sont propres.

Mots clés :
Classification, génération automatique de textes, apprentissage automatique, ma-
nuel scolaire, dyspraxie





INTRODUCTION
Si le manuel scolaire est un outil quasi-systématiquement utilisé en classe depuis

toujours, il ne convient pas à tous les élèves. Cela se vérifie particulièrement auprès
des enfants dyspraxiques car ils ont besoin d’aménagements pour pouvoir contourner
les difficultés liées à leur pathologie. La dyspraxie est un trouble développemental de
la coordination trop souvent minimisé, bien qu’elle touche plus de 5% des enfants.

Dans une démarche d’inclusion scolaire, nous travaillons avec l’association Le
Cartable Fantastique sur le projet MALIN (MAnuels scoLaires INclusifs). Dans l’ob-
jectif d’automatiser l’adaptation des manuels scolaires, une chaîne de traitement est
mise au point. Ce mémoire traite particulièrement de la classification d’exercices de
manuels de français selon leur adaptation à la dyspraxie. Cette tâche constitue un
challenge de par la source de données, encore trop peu étudiée en traitement automa-
tique des langues, malgré un besoin important. En effet, les manuels scolaires sont
une source de données multimodale, composée de texte et d’images. Ils présentent
un langage, une structure et une mise en page spécifiques, bien que la forme et le
contenu des manuels varient d’un ouvrage à l’autre.

Ce travail détaille le processus de classification, de la construction d’un cor-
pus d’exercices à l’entraînement et l’application de modèles d’apprentissage auto-
matique. Plusieurs méthodes statistiques et neuronales seront testées et discutées.
Pour contourner les difficultés causées par le manque de données, une augmentation
de données sera également envisagée.

Plan de lecture
L’ensemble du travail est organisé comme suit :
— Dans le chapitre 1, intitulé « Cadre de l’étude », nous exposons le contexte gé-

néral de l’étude. Après une présentation de la dyspraxie, nous nous intéres-
sons aux aménagements et adaptations déjà proposés pour l’inclusion scolaire
d’élèves présentant des troubles des apprentissages. Enfin, nous introduisons
le projet de recherche dans lequel s’inscrit notre travail et nos objectifs.

— Dans le chapitre 2, nous présentons un état de l’art des travaux de simplifica-
tion de textes dans un objectif d’accessibilité, des algorithmes de classification
automatique de textes et des méthodes de génération de données.

— Dans le chapitre 3, nous décrivons le processus de construction de notre corpus,
à partir des manuels scolaires numériques fournis par les éditeurs, jusqu’au
jeu de données final d’exercices annotés.

— Le chapitre 4, intitulé « Protocole expérimental » résume la chaîne de traite-
ment appliquée à notre corpus et décrit en détails les mesures d’évaluation
utilisées pour l’évaluation de nos modèles.

— Dans le chapitre 5, nous présentons l’ensemble des expérimentations mises en
œuvres pour la classification des exercices et les résultats.

— Le chapitre 6 est dédié aux conclusions et perspectives de ces travaux.





Première partie
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Introduction

Le travail de recherche présenté dans ce mémoire porte sur un cas particulier de
classification de documents : la classification d’exercices de manuels scolaires selon
leur adaptation pour les élèves dyspraxiques. Il a été réalisé à l’occasion d’un stage
dans le cadre du projet MAnuels scoLaires INclusifs (MALIN), au Laboratoire Inter-
disciplinaire des Sciences du Numérique (LISN) et en collaboration avec l’association
Le Cartable Fantastique.

Ce chapitre commence par une introduction à la dyspraxie. La section 1.2 se
constitue comme un panorama des outils d’accessibilité pour les dys actuellement
existants. Enfin, nous présentons, dans la section 1.3, l’association et le projet dans
lequel s’inscrit notre travail, et dans la section 1.4, la chaîne de traitement mise en
place pour le projet et les objectifs que nous nous sommes fixés.

1.1 Dyspraxie

La dyspraxie est un trouble développemental de la coordination. Mal connue en
France, elle est pourtant aussi fréquente que la dyslexie et touche 5% des enfants.

La dyspraxie se traduit par un déficit de la coordination motrice : absence d’au-
tomatisation du geste, troubles de l’organisation du regard et de la perception de
l’espace. Les enfants dyspraxiques se trouvent ainsi en difficulté dans leur vie quo-
tidienne et scolaire. Ils ont du mal à gérer leur temps et leur matériel, à s’habiller
et à lacer leurs chaussures, à manier des couverts, à faire du vélo et à attraper un
ballon. A l’école, ils sont forcément amenés à découper, coller, dessiner et surtout
écrire, ce qui leur demande un effort considérable par rapport à la plupart des en-
fants de leur âge. L’écriture manuscrite est basée sur des gestes complexes que les
enfants dyspraxiques ne parviennent pas à coordonner et automatiser. Ils ne peuvent
pas réaliser plusieurs tâches à la fois : le traçage de chaque lettre leur demande une
grande concentration, au détriment de l’attention et des apprentissages. Si les élèves
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dyspraxiques ne sont pas accompagnés, leur trouble les empêche d’apprendre et de
suivre le rythme scolaire.

Il faut comprendre qu’un élève dyspraxique est compétent, intelligent et peut
réussir à l’école. Cela implique de mettre en place des aménagements et des adap-
tations pour contourner les difficultés liées à son trouble, en premier lieu l’écriture
manuscrite.

Caroline Huron, chercheuse en sciences cognitives et présidente de l’association
Le Cartable Fantastique, explique davantage les enjeux de l’aide à l’enfant dys-
praxique dans [Huron, 2017] et dans son ouvrage [Huron, 2011].

1.2 Accessibilité
Tous les élèves atteints d’un trouble de l’apprentissage nécessitent des aménage-

ments et des adaptations pédagogiques à l’école, pour leur permettre d’apprendre au
même rythme que leurs camarades. Pour la dyspraxie, cela consiste principalement
à réduire les efforts moteurs, dont l’écriture, en privilégiant l’oral et en introduisant
des outils numériques. Les documents de travail doivent être non seulement préparés
pour faciliter la concentration de l’enfant sur la tâche, mais aussi aérés, clairement
structurés, et suivre des normes de repérage.

Des logiciels, des applications et des éditeurs de livres numériques permettent de
mettre en place certaines compensations pour les enfants souffrant de troubles dys-.
Il est possible de zoomer sur certains éléments, modifier la police, la taille de la police,
les couleurs, ou encore les espaces et les interlignes. Les éditeurs de texte grands
publics proposent également des fonctionnalités de lecture. Par exemple, l’extension
d’aide à la lecture « Lire Couleur » d’Open Office permet de colorer les lettres par
son, d’atténuer les lettres muettes, de mettre en évidence les syllabes ou encore de
surligner une ligne sur deux. L’association Le Cartable Fantastique propose quant
à elle des outils numériques spécifiquement adaptés à la dyspraxie, dont un plug-
in Libre Office. Une panoplie d’options sont disponibles, pour la lecture et l’écriture
ainsi que pour chaque matière scolaire comme les mathématiques, la physique et la
chimie. On y retrouve des options de pose d’opérations mathématiques, de tracé de
tableaux et de frises chronologiques, ou encore de réalisation de circuits électriques.

Certains éditeurs comme Belin publient des cahiers d’exercices interactifs avec
une police spécialement étudiée pour les dyslexiques (Open Dyslexic) et un contraste
réduit. L’association Le Cartable Fantastique crée également les Fantastiques Exer-
cices, un ensemble d’exercices adaptés accompagnés de leur version classique pour le
reste de la classe. Plus spécifiquement pour la lecture, un corpus parallèle de textes
de niveaux CE1, CE2 et CM1 a été construit dans le cadre du projet ALECTOR
(Aide à la LECTure pour améliORer l’accès aux documents pour enfants dyslexiques)
[Gala et al., 2020]. Les textes originaux ont été simplifié au niveau du lexique, de
la morpho-syntaxe et du discours. MOBiDYS propose aussi des livres de littérature
étudiés en classe au format « FROG », un format numérique conçu pour les élèves
dyslexiques, ainsi que « DAISY », des versions audio des manuels scolaires tradition-
nels.

Enfin, des ouvrages destinés aux enseignants, comme Dys : outils et adaptations
dans ma classe - Cycles 2 et 3 [Loty and Mazeau, 2020], les aident à adapter leur
contenu pédagogique aux élèves porteurs d’un trouble dys.

S’il existe quelques travaux et outils portant sur la dyslexie et l’aide à la lecture,
l’accessibilité à l’école pour les dyspraxiques n’a encore fait l’objet d’aucune étude. Il
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existe des guides à destination des enseignants et des parents, mais peu de ressources
spécifiquement conçues pour les élèves. Les manuels scolaires ne sont notamment pas
accessibles et doivent être remis à des services d’adaptation-transcription ou bien pris
en charge par l’enseignant de la classe ou l’accompagnant de l’élève en situation de
handicap (AESH), afin de produire des versions numériques adaptées.

1.3 MALIN
L’association Le Cartable Fantastique a pour objectif l’aide à l’inclusion scolaire

des enfants en situation de handicap, particulièrement les enfants dyspraxiques. De-
puis 2010, l’équipe crée des outils numériques à utiliser en classe afin de permettre
aux enfants de compenser leur déficit et aux enseignants d’adapter leur contenu. Ces
outils permettent aux élèves dyspraxiques de suivre le cours au même rythme et de
faire les mêmes exercices que leurs camarades, sans être bloqués par leur handicap.

En 2021, l’association propose le projet MALIN (MAnuels scoLaires INclusifs)
financé par l’Agence Nationale de la Recherche (ANR). Le manuel scolaire est un
support pédagogique quasi systématiquement utilisé en classe, mais il n’existe ac-
tuellement aucune version numérisée accessible aux enfants qui ont des difficultés
pour écrire. Une adaptation tenant compte de leurs besoins est nécessaire. Dans un
manuel adapté, les exercices sont modifiés de manière à contourner l’écriture manus-
crite mais sans en changer le contenu ni l’objectif pédagogique.
Exemple : La consigne « Recopie chaque liste sans l’intrus. » devient « Dans chaque
liste, cache l’intrus. », et l’élève doit cliquer sur un élément de l’énoncé.

Jusqu’à présent, seules des parties d’ouvrages sont adaptées manuellement sur
une plateforme élaborée par l’association, et les délais d’adaptation peuvent être de
plusieurs mois. Le projet de recherche MALIN a donc pour objectif de développer des
solutions techniques et innovantes afin d’aboutir à l’automatisation de l’adaptation
des manuels scolaires numériques pour les rendre accessibles aux élèves en situation
de handicap.

1.4 Objectifs
Notre travail s’inscrit dans le projet MALIN et consiste à innover pour automati-

ser l’adaptation des manuels scolaires. Au sein d’une équipe de quatre stagiaires me-
nés par des chercheurs en informatique, traitement automatique du langage naturel
et sciences cognitives, nous nous penchons dans un premier temps sur l’adaptation
de manuels de français de classes élémentaires pour les élèves dyspraxiques.

Il s’agit de mettre en place une chaîne de traitement qui, en partant d’un ma-
nuel numérique fourni par son éditeur, renvoie sa version interactive et adaptée. Le
processus d’adaptation imaginé par l’équipe, schématisé en figure 1.1, comprend les
étapes suivantes :

— Conversion du manuel en un document structuré (XML) ;
— Extraction des composantes pragmatiques du manuel : cours et exercices -

et au sein de chaque exercice : numéro ou nom d’exercice, consigne, énoncé,
exemple, conseil, images ;

— Classification des exercices selon leur type d’adaptation ;
— Adaptation des exercices selon leur annotation ;
— Fusion des exercices adaptés et éventuellement d’autres éléments du manuel

(i.e. fiches de cours, etc.) en un unique document HTML.
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FIGURE 1.1 – Processus d’adaptation

Le travail présenté dans ce mémoire porte sur la classification des exercices
en fonction de leur adaptation. Il sera l’occasion non seulement d’appliquer des
algorithmes de classification existants à un nouveau type de données et d’évaluer
ainsi leur robustesse, mais aussi de proposer de nouvelles méthodes et d’emprunter
d’autres pistes pouvant être bénéfiques à ce projet. En particulier, une augmenta-
tion des données d’apprentissage sera envisagée, étant donné le manque d’études
similaires et donc le manque de données.
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Introduction

Dans ce chapitre, nous nous intéressons d’abord aux travaux menés sur la simpli-
fication de textes dans un objectif d’accessibilité. Ensuite, nous introduisons les deux
tâches de traitement automatique des langues traitées dans cette étude. D’une part,
il s’agit de la classification de documents : dans la section 2.2, nous présentons un
inventaire des méthodes de représentation de documents ainsi qu’un état de l’art des
algorithmes de classification automatique de textes. D’autre part, nous présentons
dans la section 2.3 un état de l’art des techniques de génération de données artifi-
cielles.

2.1 Simplification de textes

La simplification de textes a déjà fait l’objet de plusieurs études,
[Siddharthan, 2014, Alva-Manchego et al., 2020] en font un inventaire. Certains
chercheurs reprennent des méthodes utilisées dans d’autres domaines comme la
traduction automatique [Wubben et al., 2012], d’autres se focalisent sur un niveau
linguistique précis comme la syntaxe [Brouwers et al., 2014]. D’autres travaux
portent sur la simplification de textes spécialisés, par exemple du domaine médical
[Cardon and Grabar, 2020] ou juridique [Cemri et al., 2022], pour une accessibilité
au grand public.

La simplification automatique de textes est aussi étudiée pour faciliter la lecture
et la compréhension de textes pour des enfants, des personnes présentant un handi-
cap ou un trouble mental, ou encore les apprenants d’une langue étrangère.
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Par exemple, [Canning and Tait, 1999] et [Carroll et al., 1999] développent, à
partir d’une approche par règles, des systèmes de simplification de textes pour
des personnes présentant des troubles du langage ou des apprenants de l’an-
glais. Ils appliquent des analyseurs grammaticaux et syntaxiques, puis proposent
des opérations de simplification comme la substitution lexicale, la résolution
d’anaphores et la simplification syntaxique. Concernant l’apprentissage à l’école,
[Scarton and Specia, 2018] construisent des modèles séquence à séquence pour sim-
plifier des textes en fonction du niveau scolaire.

Des travaux similaires ont également été menés sur la langue française. Le
FALC (Facile A Lire et à Comprendre) est une écriture utilisée pour simplifier des
documents à destination de personnes ayant une déficience intellectuelle. Elle re-
pose sur un ensemble de recommandations définies dans [AUDIAU, 2009]. Le projet
Cap’FALC a ainsi pour but le développement d’outils numériques de transcription de
textes en FALC. Dans le cadre de ce projet de recherche, [Martin et al., 2020a] pro-
posent une méthode de simplification de phrases paramétrable par l’utilisateur, re-
posant sur un modèle d’apprentissage profond de type séquence à séquence. Peuvent
être spécifiés la longueur des phrases, ou encore le degré de complexité lexicale ou
syntaxique.

Dans le même objectif d’accessibilité, l’outil HECTOR (Hybrid tExt simplifiCation
TOol for Raw texts in French) [Todirascu et al., 2022] est créé dans le cadre du projet
ALECTOR (Aide à la LECTure pour améliORer l’accès aux documents pour enfants
dyslexiques). HECTOR simplifie les textes aux niveaux lexical, syntaxique et discur-
sif. Le système est conçu pour des personnes dyslexiques, mais peut servir de base
pour une adaptation à un autre public.

Si ces travaux traitent l’accessibilité des textes, ils ne sont pas directement liés
à notre travail d’adaptation des manuels. Le but n’est pas de simplifier les textes,
mais de les transposer. Dans la phase d’adaptation et suivant les directives du pro-
jet MALIN, il s’agit effectivement d’apporter quelques modifications aux exercices
pour permettre à l’élève de se repérer dans l’espace et de réduire ses gestes moteurs.
Des études encore en cours et des expériences réalisées sur le public dyspraxique
montrent par exemple l’influence de l’utilisation des couleurs pour le repérage spa-
tial. Cependant, le contenu et l’objectif pédagogique de l’exercice ne sont en aucun
cas altérés.

2.2 Classification de documents

La classification de textes est une tâche supervisée qui consiste à assigner une ou
plusieurs étiquettes (ou catégories ou classes) prédéfinies à des documents. Elle peut
s’appliquer à tous types de textes et répondre à plusieurs objectifs, comme l’analyse
de sentiments, la classification en thème, ou la détection de spams.

Dans cette section, nous exposons un état de l’art des algorithmes de clas-
sification automatique de textes. Il s’appuie essentiellement sur les articles
[Kowsari et al., 2019, Minaee et al., 2021, Gasparetto et al., 2022] qui se présentent
comme des panoramas des méthodes de classification automatique de texte exis-
tantes. Ils décrivent les approches, les pré-traitements, les méthodes d’évaluation
et les limites de chaque technique et de ses applications.
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2.2.1 Pré-traitements

Tous décrivent l’importance des pré-traitements et de la représentation du texte
dans un système de classification. [Kowsari et al., 2019] découpent la tâche de clas-
sification en quatre phases : l’extraction de caractéristiques, la réduction de dimen-
sionnalité, le choix du classifieur adéquat et l’évaluation. Ils appuient particulière-
ment sur la première étape. Cela commence par l’application d’opérations de pré-
traitements pour nettoyer et normaliser les données de sorte à réduire le bruit.

Les pré-traitements les plus appliqués dans le traitement de données textuelles
sont la normalisation, la tokenisation, la lemmatisation, la racinisation et la suppres-
sion des mots vides.

La tokenisation est une opération fondamentale qui consiste à découper une
chaîne de caractères en unités lexicales appelées tokens.

La normalisation varie selon la tâche et le corpus. Elle peut par exemple inclure
la suppression des caractères d’espacement en début et fin de chaîne, la réduction
des espaces multiples consécutives, la suppression ou l’ajout d’espaces autour des
signes de ponctuation ou des caractères spéciaux, et la transformation du texte en
minuscules ou en majuscules.

La lemmatisation consiste à rapporter les différentes formes d’un même mot à
une forme unique : le lemme. En français, il s’agit généralement de l’infinitif pour les
verbes, du singulier pour les noms communs, du masculin singulier pour les adjectifs
et de la forme non élidée pour les formes élidées.

La racinisation consiste à rapporter les mots à leur racine, en supprimant les
affixes et les désinences.

La suppression des mots vides (stopwords) repose sur la suppression des mots du
texte qui ne portent pas d’information sémantique.

Il est aussi courant d’expanser les abréviations, de réécrire les expressions argo-
tiques ou familières en langage formel, et d’appliquer au document une correction
orthographique.

Les opérations de pré-traitements varient selon les particularités du type de do-
cuments du jeu de données et surtout selon la technique d’apprentissage utilisée. Les
modèles neuronaux incluent généralement des pré-traitements dans leur chaîne de
traitement, comme la normalisation en minuscule, la suppression de caractères spé-
ciaux et la tokenisation. Les documents tokenisés sont ensuite normalisés à la même
taille, en ajoutant du padding ou par troncation.

2.2.2 Représentation du document

L’information textuelle, contrairement aux images, ne possède pas intrinsèque-
ment une représentation numérique. Après pré-traitement du texte, l’extraction de
caractéristiques permet une représentation des données interprétable par les ma-
chines. Cela peut se faire de différentes manières :

— représenter les liens syntaxiques entre les mots :
— n-grams ;
— analyse syntaxique en dépendances ;

— donner du poids aux mots (weighted words) :
— sac de mots ;
— TF-IDF ;

— plongements de mots :
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— non contextualisés ;
— contextualisés ;

Ces méthodes sont présentées dans les sous-sections suivantes.

Représentation par sac de mots

La représentation sac de mots est la méthode de représentation des mots d’un
document la plus simple. Elle consiste à calculer la fréquence des mots au sein de
chaque document. Soit W = {w1, ...wn} l’ensemble des mots du corpus, un document
est représenté par le vecteur d = {d1, ...dn}, avec di le nombre d’occurrences du mot
wi qu’il contient.

Cette représentation encode chacun des mots du vocabulaire en un vecteur one-
hot, dont la dimension est la taille du vocabulaire de l’ensemble du corpus. Ce nombre
est généralement très important, le vocabulaire pouvant compter plusieurs millions
de mots. Les vecteurs des documents sont souvent constitués de zéros, surtout si les
documents du corpus sont courts. Les sacs de mots sont généralement des ensembles
de grande dimension et peuvent ainsi poser des problèmes d’efficacité de par leur
dimension et leur sparcité.

[Jones, 2004] propose la fréquence inverse du document (IDF) comme un complé-
ment du modèle sac de mots. L’idée est de trouver une formule qui donne moins de
poids aux mots trop fréquents et plus de poids aux termes clés peu fréquents. La com-
binaison de la fréquence des mots (TF) et de la fréquence inverse du document (IDF)
amène au TF-IDF dont la formule mathématique est :

tf − idfwi,d = TF (wi, d) ∗ IDF (wi)

avec TF (wi, d) le nombre de fois où le mot wi apparaît dans le document d, et IDF (wi)
la fréquence inverse du document. Celle-ci est calculée selon l’équation :

IDF (wi) = log |D|
DF (wi)

avec |D| le nombre total de documents dans le corpus et DF (wi) le nombre de docu-
ments dans lesquels le mot wi apparaît.

De la même manière que dans une représentation sac de mots, la TF d’un mot wi

dans un document d est élevée si wi est présent fréquemment à l’intérieur de celui-ci.
Finalement, l’IDF est une métrique de pondération : les mots qui apparaissent dans
de nombreux documents du corpus sont des termes moins importants du fait de leur
faible IDF.

Plongements de mots non contextualisés

Les méthodes de représentation des mots présentées ci-dessus produisent des ma-
trices très grandes et de faible densité et ne prennent en compte ni l’ordre des mots,
ni les relations syntaxiques et sémantiques entre les mots. Pour résoudre ces pro-
blèmes, de nombreux chercheurs ont travaillé sur les plongements de mots, aussi
appelés plongements lexicaux ou word embeddings.

A partir d’un grand corpus de textes, un algorithme apprend les plongements en
projetant les vecteurs dans l’espace de manière à rapprocher les mots sémantique-
ment proches. Un mot est représenté par un vecteur numérique dense de grande
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dimension. Avec ce type de représentation, deux mots apparaissant dans un contexte
similaire sont représentés par deux vecteurs similaires.

Les premières solutions ainsi proposées sont les plongements de mots dits
non contextualisés. Les modèles d’apprentissage de tels plongements lexicaux
les plus connus sont Word2vec [Mikolov et al., 2013], GloVe (Global Vectors)
[Pennington et al., 2014] et FastText [Bojanowski et al., 2017].

L’algorithme non supervisé Word2vec repose sur trois couches de neurones. Il pro-
duit, pour un corpus, un ensemble de vecteurs caractéristiques qui représentent les
mots de ce corpus. L’algorithme encode chaque mot en un vecteur en construisant une
fenêtre de taille n, généralement n = 4 ou n = 5, et entraîne les mots contre d’autres
par itération. Il existe deux variantes de Word2vec : la première, CBOW (continuous
bag of words), qui consiste à prédire un mot étant donné son contexte, et la deuxième,
appelée skip-gram, qui consiste de prédire un contexte étant donné un mot. L’appren-
tissage d’un modèle CBOW est plus rapide, mais skip-gram produit généralement des
résultats plus précis.

Le modèle GloVe est similaire à Word2vec. Chaque mot est représenté par un
vecteur de grande taille et entraîné à partir d’un grand corpus sur les mots voisins
dans une fenêtre contextuelle. En pratique, ces deux modèles produisent des résul-
tats similaires pour la plupart des tâches de traitement automatique des langues.
Leur différence majeure est l’algorithme d’apprentissage. GloVe construit une ma-
trice de co-occurrences mot-mot à partir du vocabulaire du corpus et se base sur les
statistiques de co-occurrences globales.

Si ces deux méthodes considèrent le mot comme étant la plus petite unité, l’ap-
proche FastText se présente comme une extension de Word2vec qui repose sur les
n-grams de caractères. Un mot est alors représenté par un sac de n-grams et son
vecteur correspond à la somme des vecteurs de ses n-grams. En particulier, Fast-
Text génère de meilleurs plongements pour des mots rares ou non rencontrés dans la
phase d’entraînement, grâce aux n-grams partagés avec d’autres mots.

Plongements de mots contextualisés

Les plongements de mots contextualisés sont une autre méthode de plon-
gements qui tient compte de la relation d’ordre des mots dans le document
et du contexte. [Peters et al., 2018] s’appuient sur la technique context2vec de
[Melamud et al., 2016] pour créer un modèle de plongements de mots contextuels pro-
fonds. ELMo (Embeddings from Language Models) produit, à travers un modèle de
langue bidirectionnel profond (biLM), des vecteurs modélisant à la fois les caractéris-
tiques complexes sémantiques et syntaxiques des mots, et les variations en fonction
du contexte linguistique ; cela permet de modéliser la polysémie. Un même mot peut
ainsi avoir différents vecteurs, chacun représentant un contexte différent.

BERT [Devlin et al., 2019] est un autre modèle de langage contextualisé qui re-
présente les mots par des vecteurs numériques de dimension 768. BERT utilise une
architecture de type transformer (détails en section 2.2.4) et repose non pas sur
la contextualisation statistique, mais sur le modèle de langue masqué. Cette tâche
consiste à remplacer un token dans la phrase de façon aléatoire par un token spécial
appelé « masque ». L’apprentissage consiste alors à prédire le mot masqué.

Ainsi, il existe plusieurs approches de représentation et de projection des mots
sur un espace vectoriel. L’approche sac de mots est la plus intuitive, mais d’autres
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techniques plus évoluées ont permis, grâce aux plongements de mots et aux modèles
de langue, de représenter les informations sémantiques, puis de prendre en compte
le contexte pour modéliser les divers sens des mots.

Le choix de la technique de représentation des données a un impact sur les ré-
sultats ainsi que sur la généralisation du système d’apprentissage. Dans le cadre de
ce mémoire, différentes techniques seront mises en œuvre selon l’algorithme de clas-
sification utilisé. En l’occurrence, pour les classifieurs statistiques, nous utiliserons
l’approche TF-IDF, simple à implémenter et pertinente compte tenu des méthodes
de classification statistique. Pour les classifieurs plus complexes de type transformer,
nous utiliserons logiquement les plongements de mots appris par le modèle de langue
lui-même avec la tâche de modèle de langue masqué.

2.2.3 Classifieurs statistiques

Cette section présente un inventaire des algorithmes de classification classiques
utilisés dans ce mémoire. Les algorithmes présentés sont de type Naïve Bayes, Arbre
de décision, K-plus-proches-voisins et SVM.

Naïve Bayes

Le classifieur bayésien naïf est un modèle génératif probabiliste. Il repose sur
le théorème de Bayes et les statistiques sur les mots présents dans les documents.
Appliqué à la tâche de classification, le théorème de Bayes permet de calculer la pro-
babilité qu’un document d appartienne à la classe c : P (c|d) = P (d|c)P (c)

P (d) . L’algorithme,
dit naïf car les caractéristiques ne sont pas liées entre elles, est simple à implémenter.

Il existe plusieurs variantes du classifieur bayésien. L’algorithme multinomial est
généralement utilisé pour la classification de documents. En cas de jeu de données
déséquilibré, [Frank and Bouckaert, 2006] ont développé une autre méthode en in-
troduisant une étape de normalisation pour faire face à cette difficulté.

K plus proches voisins

La classification de documents avec l’approche des K plus proches voisins repose
sur la proximité entre les documents. Soit un document d, l’algorithme trouve les k
documents les plus proches de d parmi les documents du corpus d’apprentissage. La
classe prédite est celle qui a le plus de représentants parmi ces voisins.

Arbre de décision et forêt décisionnelle

Ces techniques reposent sur la structure d’un arbre et ont été utilisées avec succès
dans des tâches de classification [Safavian and Landgrebe, 1991].

Un arbre de décision peut se modéliser par un ensemble de nœuds symbolisant
des propriétés, de branches et de feuilles qui représentent les classes. Le classifieur
parcourt ainsi l’arbre depuis sa racine, base ses décisions sur une suite de tests éva-
luant des propriétés données, jusqu’à rencontrer une feuille qui déterminera la classe
du document. L’organisation des nœuds dans l’arbre peut être déterminée par di-
verses fonctions comme la fonction de Gini ou le modèle statistique de De Mántaras
[De Mántaras, 1991].

Une forêt décisionnelle [Ho, 1995] est construite sur un ensemble d’arbres de dé-
cision, entraînés sur des propriétés aléatoires.
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Machine à vecteurs de support

Les machines à vecteurs de support (SVMs) sont originellement créées pour la
classification binaire. L’idée est de projeter les données sur un hyperplan de sorte à
les séparer en deux catégories par une frontière. L’apprentissage consiste à trouver
la frontière séparatrice optimale qui maximise la distance entre la frontière et les
points représentant les données. La recherche de cette frontière s’effectue grâce à des
fonctions noyau, qui transforment l’hyperplan en un espace de plus grande dimension
dans lequel il existe une séparation des données linéaire. Une tâche de classification
en n classes peut être traitée en n classifications binaires (technique All-vs-One) ou
en n(n − 1) classifications binaires (technique One-vs-One).

D’autres techniques statistiques existent, comme l’algorithme de Roc-
chio [Rocchio, 1971, Somya et al., 2016] et le boosting [Schapire, 1990,
Bloehdorn and Hotho, 2004]. Plus complexes, les champs aléatoires condition-
nels [Sutton and McCallum, , Chen et al., 2016] sont des modèles probabilistes qui
exploitent l’aspect séquentiel du texte.

Discussion

Des comparaisons des différentes techniques ont permis de cibler les avantages
comme les limites de chacune d’elles. Les classifieurs Naïve Bayes sont rapides,
simples à implémenter et à entraîner, et performants sur les données textuelles, no-
tamment sur des données hétérogènes. L’algorithme des k plus proches voisins est
tout aussi performant et simple à implémenter car il ne procède pas par apprentis-
sage mais repose sur des calculs de distances. La difficulté réside dans le paramétrage
de la valeur de k et de la mesure de distance (Cosine, Euclidienne, Manhattan, etc.).
L’algorithme est aussi coûteux dans la mémorisation de l’ensemble du corpus d’ap-
prentissage. Les arbres de décision sont les plus simples à interpréter de par leur
représentation intuitive sous forme d’arbre. Ce n’est en revanche plus le cas pour
les forêts décisionnelles constituées de plusieurs arbres. Ces deux classifieurs sont
aussi très sensibles au bruit et enclins au sur-apprentissage. Les plus gros avantages
des SVM sont leur capacité à modéliser des frontières non linéaires et leur robustesse
face au sur-apprentissage. Toutefois, la complexité en mémoire augmente rapidement
et les résultats sont moins transparents que pour les autres algorithmes présentés.

Ainsi, selon la tâche et le corpus utilisé, il sera plus judicieux d’utiliser un algo-
rithme plutôt qu’un autre. En recherche d’information, il s’agit de trouver ceux qui,
parmi une large collection de documents, répondent à des critères particuliers. Pour
la gestion d’un tel type de données, on utilise la classification de textes, principa-
lement Naïve Bayes, les SVM, les arbres de décision et les k plus proches voisins
[Dwivedi and Arya, 2016]. En analyse de sentiments, il s’agit d’associer un document
à une émotion, généralement positive, négative ou neutre. Pour ce type de tâche, les
approches bayésiennes et les SVM sont essentiellement utilisés [Pang et al., 2002].

Dans le cadre de ce mémoire, nous travaillons également sur une tâche de classi-
fication. Nous emploierons ainsi les méthodes bayésiennes et les SVM, généralement
robustes sur ce type de tâche, mais également des algorithmes de type Arbre de déci-
sion et K plus proches voisins. Cela nous permettra de visualiser les caractéristiques
propres à chaque classe apprises par les classifieurs et d’évaluer la robustesse des
algorithmes sur un jeu de données hétérogène et encore inexpérimenté.
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2.2.4 Classifieurs neuronaux

Les méthodes statistiques, bien que toujours populaires et ayant fait leurs
preuves sur de nombreuses tâches de traitement automatique des langues, pré-
sentent certaines limites, notamment concernant les caractéristiques conçues ma-
nuellement. [Minaee et al., 2021] se concentrent ainsi davantage sur les méthodes
d’apprentissage automatique basées sur des réseaux de neurones, qui contournent
ce problème par l’auto-extraction des caractéristiques. Les auteurs présentent plus
de 150 modèles d’apprentissage profond développés pour diverses tâches de classifi-
cation de texte, regroupés en catégories selon leur architecture. Dans cette section,
nous présentons succinctement les principales catégories de modèles et développons
les approches envisagées dans le cadre de ce mémoire.

Réseaux de neurones à propagation avant

Les classifieurs neuronaux les plus simples sont les réseaux de neurones à propa-
gation avant, comme le perceptron multi-couches et le Deep Average Network (DAN)
[Iyyer et al., 2015]. Le texte, représenté à partir de plongements de mots, se déplace
vers l’avant à travers une ou plusieurs couches cachées.

Réseaux de neurones récurrents

Les réseaux de neurones récurrents (RNN) voient le texte comme une séquence de
mots, ils capturent les dépendances entre les mots et la structure textuelle. Pourtant,
les RNN basiques ne donnent pas de bons résultats sur la classification. En particu-
lier, leur mémoire est courte, ce qui les empêche de retenir des mots assez éloignés
du mot courant dans la phase d’apprentissage. Les variantes alors utilisées sont les
LSTM (Long Short-Term Memory) et GRU (Gated Recurrent Unit), conçus pour gé-
rer la mémoire à court et à long terme en conservant les dépendances sur une plus
grande étendue dans le texte [Tai et al., 2015, Dieng et al., 2017].

Réseaux de neurones convolutifs

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont initialement conçus pour le trai-
tement d’images. Ils reposent sur des mécanismes de convolution, consistant à détec-
ter les caractéristiques visuelles en balayant l’image avec des filtres, et de pooling,
pour réduire la taille des images de couche en couche tout en conservant les carac-
téristiques importantes. Les CNN sont également largement appliqués à la classifi-
cation de texte, pour leur capacité à détecter des patterns [Kalchbrenner et al., 2014,
Liu et al., 2017].

Réseaux de neurones avec mécanisme d’attention

L’architecture du réseau de neurones Transformer est d’abord proposée par
[Vaswani et al., 2017] dans l’objectif de faire progresser les systèmes de traduction
automatique. Elle a ensuite permis des avancées considérables dans pratiquement
toutes les tâches de traitement automatique des langues.

Un Transformer est un réseau de neurones de type séquence à séquence (seq2seq)
qui suit l’architecture encodeur-décodeur. Il n’utilise aucun réseau récurrent ou
convolutionnel et repose uniquement sur le mécanisme d’attention. Les couches
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d’auto-attention permettent de garder l’interdépendance des différents mots d’une
séquence et proposent ainsi une représentation pertinente de la séquence.

Le Transformer a inspiré des modèles pré-entraînés, comme GPT (Genera-
tive Pre-trained Transformer), BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers) [Devlin et al., 2019], XLNet [Yang et al., 2019] et T5 (Text-To-Text
Transfer Transformers) [Raffel et al., 2020]. Les modèles sont pré-entraînés sur des
millions de textes et peuvent être fine-tunés sur des tâches spécifiques. Suite au
succès de tels modèles, des extensions de BERT sont imaginées dans l’objectif
d’améliorer encore ses performances. Par exemple, DistilBERT [Sanh et al., 2019] ex-
ploite la technique de distillation des connaissances [Hinton et al., 2014], RoBERTa
[Liu et al., 2019] améliore le modèle de base BERT grâce à un pré-entraînement plus
long et un volume de données plus important. Spécifiques à la langue française, on
retrouve les modèles CamemBERT [Martin et al., 2020b], entraîné sur le corpus OS-
CAR 1, et FlauBERT [Le et al., 2020], entraîné sur 24 corpus de types divers.

Discussion

Les réseaux de neurones profonds sont une des techniques d’intelligence artifi-
cielle les plus puissantes, ils surpassent les méthodes statistiques dans de nombreux
cas. Leur architecture permet d’auto-générer les caractéristiques, de traiter des don-
nées complexes et de s’adapter à de nouveaux problèmes. Ils présentent cependant
certains inconvénients : les réseaux profonds sont vus comme des « boîtes noires », et
l’interprétation des phases d’apprentissage et de test est difficile. Aussi, ils requièrent
une importante quantité de données d’apprentissage, contrairement aux algorithmes
d’apprentissage traditionnels. Ces techniques peuvent alors difficilement être utili-
sées pour la classification sur un petit jeu de données. De plus, la complexité algo-
rithmique augmente considérablement avec le grand nombre de données. Le choix de
l’architecture du réseau et des paramètres de l’entraînement constitue également un
grand challenge des méthodes d’apprentissage profond.

[Minaee et al., 2021] comparent les performances de modèles d’apprentissage pro-
fond sur des corpus de classification de référence. Dans l’ensemble, les modèles de
type Transformer surpassent les baselines statistiques mais aussi les réseaux de
neurones récurrents et convolutifs dans toutes les tâches de classification de texte.
Plus précisément, BERT et XLNet présentent les plus hauts scores sur la plupart
des corpus.

2.2.5 Analyse de structure de documents

Quelques travaux récents portent sur la représentation du langage dans des do-
cuments visuellement riches. L’idée est de prendre en compte le document dans son
ensemble, en intégrant au modèle des caractéristiques visuelles. Ils sont utilisés par
exemple pour la compréhension de formulaires, de factures, les systèmes de question-
réponses sur des documents, ou encore pour la classification d’images de documents.

Certaines méthodes se basent sur les modèles de langue, comme LayoutLM
[Xu et al., 2020], construit à partir de l’architecture de BERT. Dans le but d’aligner le
texte avec la structure visuelle du document, sont ajoutés deux types de plongements
supplémentaires. Le premier dénote la position spatiale des tokens sur le document
de sorte à capturer la relation entre eux. Le deuxième est un plongement visuel qui

1. https://oscar-corpus.com/

https://oscar-corpus.com/
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apporte des caractéristiques telles que les types, couleurs et styles des polices de ca-
ractères utilisées dans le document. Le modèle est pré-entraîné sur une tâche de Mo-
délisation du Langage Masqué, à partir des plongements de mots et des plongements
de position, puis fine-tuné sur diverses tâches avec les trois types de plongements.
Dans LayoutLMv2 [Xu et al., 2021], les plongements visuels sont traités dès le pré-
entraînement du modèle, qui apprend, grâce à un alignement texte-image, l’interac-
tion intermodale entre l’information visuelle et l’information textuelle. Dans la même
direction, TILT [Powalski et al., 2021] utilise une architecture encodeur-décodeur ex-
ploitant le texte, les positions et l’image. LayoutLMv2 et TILT présentent des résul-
tats légèrement supérieurs à LayoutLM dans une tâche de compréhension de docu-
ments, grâce à l’intégration des plongements visuels dès le pré-entraînement, mais
en dépit de la complexité. De tels modèles peuvent alors être entraînés sur une tâche
de classification.

D’autres modèles se basent sur des méthodes état de l’art pour la classification
d’images, auxquelles sont ajoutées des techniques d’extraction et de représentation
du texte. [Jain and Wigington, 2019] et [Bakkali et al., 2020] proposent des méthodes
de fusion en passant les images ainsi que l’information textuelle obtenue par océri-
sation à travers des réseaux de neurones convolutifs. Ces méthodes multimodales
dépassent les performances obtenues par les baselines unimodales sur des corpus de
classification de référence.

2.3 Génération de données artificielles
La génération de données consiste à créer de nouvelles données artificielles à par-

tir d’un ensemble de données existantes. Elle permet de compléter les données d’en-
traînement originales, ou de les substituer, par exemple dans un contexte où les don-
nées originales ne peuvent être employées pour des raisons de confidentialité. Dans
un scénario de complément, cette technique s’est avérée efficace sur de petits jeux de
données.

Les données générées sont produites à partir des données originales, par le biais
de transformations. Cette transformation peut s’appliquer à l’échelle d’un caractère,
d’un mot, d’une phrase ou du document, et s’appuyer sur des règles, des thésaurus, ou
des méthodes neuronales. La difficulté de la génération de données dans une tâche
de classification de texte réside dans le maintien de la même étiquette. Les infor-
mations de la classe doivent être conservées lors de la transformation des données.
[Bayer et al., 2022] proposent ainsi une vue d’ensemble sur les différentes méthodes
d’augmentation de données textuelles pour la classification.

A l’échelle du caractère, l’injection de bruit est utilisé pour que le modèle soit
robuste aux perturbations [Belinkov and Bisk, 2019]. Il consiste en la substitution,
l’omission ou l’insertion d’un caractère. D’autres techniques implémentent des trans-
formations à base de règles et reproduisent des fautes d’orthographe et des fautes de
frappe, modifient des entités nommées, ou emploient des abréviations et des formes
contractées [Coulombe, 2018].

Plusieurs méthodes d’augmentation de données dans des tâches de traitement
automatique des langues reposent sur la substitution. Elles utilisent des res-
sources langagières ou des plongements de mots. Par exemple, [Zhang et al., 2015]
utilisent un thésaurus afin de remplacer des mots par un synonyme. La tâche



2.3. GÉNÉRATION DE DONNÉES ARTIFICIELLES 27

de substitution lexicale a également fait l’objet des challenges SemEval-2007
[McCarthy and Navigli, 2007] et son équivalent en langue française SemDis-
TALN2014 [Fabre et al., 2014]. Parmi les systèmes candidats figure WoDis
[Gábor, 2014], les candidats à la substitution sont recherchés dans une base lexicale
construite à partir du WOLF (Wordnet Libre du Français [Sagot and Fišer, 2008]) et
de la version française de Wikipédia. Ces systèmes comportent ensuite une étape
de désambiguïsation pour sélectionner le candidat le plus adéquat compte tenu du
contexte. [Kobayashi, 2018] se focalise sur les relations paradigmatiques pour tenir
compte du contexte et aller au-delà de la synonymie.

D’autres approches exploitent les modèles de langue comme BERT ou GPT-2 (Ge-
nerative Pre-Trained Transformers). Ceux-ci sont utilisés soit directement sur une
tâche de génération automatique de texte [Kumar et al., 2020], soit pour une modifi-
cation locale des données à partir de plongements contextuels [Wu et al., 2019].

A l’échelle du document, une autre technique de génération de données repose
sur la traduction inversée, ou rétrotraduction [Edunov et al., 2018]. Elle consiste à
traduire un document dans une autre langue puis retraduire la traduction dans la
langue initiale.

[Luque, 2019] introduit la méthode crossover, inspirée des croisements géné-
tiques. Sur un corpus de tweets, il combine deux moitiés de tweets différents pour
en générer un nouveau.

Les performances de plusieurs systèmes sur une tâche de classification sont re-
groupées dans [Bayer et al., 2022]. Bien que les résultats dépendent en partie des mo-
dèles de classification et des types de données, ce comparatif des méthodes confirme
l’intérêt de l’augmentation de données : les résultats de la classification sont glo-
balement plus hauts avec des données artificielles. Ceci est particulièrement le cas
avec les méthodes de génération, de rétro-traduction et de substitution à partir de
modèles de langue, avec lesquelles l’amélioration est quasi-systématique. Les autres
méthodes de substitution à l’échelle du caractère ou du mot sont moins coûteuses
mais moins sûres, avec davantage de résultats en baisse sur des corpus de référence.

D’autre part, [Claveau et al., 2021] comparent l’impact de l’utilisation de données
générées artificiellement dans une tâche de classification de documents. Ils utilisent
des classifieurs à base de transformers et d’autres reposant sur des approches sac de
mots, et observent les résultats dans des situations de substitution et de complément.
Les données artificielles sont générées avec le modèle de langue GPT-2, adapté au
type de données. Dans un scénario de complément des données d’apprentissage, l’ap-
port de données supplémentaires améliore la performance des modèles dans toutes
les expériences. Le gain est particulièrement important pour les approches sac de
mots, plus sensibles. Les chercheurs prouvent également que la qualité des données
générées joue fortement sur la performance finale.

Enfin, il est commun d’appliquer plusieurs techniques afin d’obtenir des données
plus diversifiées [Hendrycks et al., 2020]. Dans cette optique de diversification des
transformations, [Ratner et al., 2017] présentent une méthode de méta-learning pour
la classification dans un domaine spécifique. Des réseaux adverses génératifs sont ap-
pliqués sur des opérations de transformation. Le système automatise la construction,
le paramétrage et l’application des fonctions de transformation.
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Conclusion
Les avancées en classification automatique de documents nous permettent un

large choix de techniques. Nous partirons de quelques algorithmes traditionnels afin
de construire une baseline solide, puis emploierons des méthodes état de l’art de type
transformer. Les méthodes purement visuelles ne seront pas abordées dans la me-
sure où celles-ci se basent uniquement sur l’image au détriment du texte. Le texte
est une source de donnée langagière présente dans tous nos documents que nous
allons exploiter au maximum.

Pour faire face au déséquilibre entre les classes et au faible nombre d’exercices
pour un tiers d’entre elles, nous souhaitons augmenter notre volume de données d’ap-
prentissage. Celui-ci étant initialement très bas, nous pouvons difficilement employer
des méthodes de génération automatique de texte. Une augmentation de données de-
vrait toutefois permettre une amélioration des résultats, nous essayerons d’appliquer
les techniques de cross-over et de rétro-traduction et proposerons une piste par règles
basée sur des ressources lexicales.

Par ailleurs, pour mener à bien le projet MALIN, nous pourrons également nous
appuyer sur certaines techniques utilisées en simplification automatique de textes,
bien que notre objectif n’est pas de simplifier, mais de transposer les documents.
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Introduction
Pour l’utilisation et la comparaison des techniques, un ensemble de jeux de don-

nées ont été construits spécialement pour la tâche de classification de textes. Par
exemple, le corpus Amazon Reviews 1, créé pour l’analyse de sentiments, contient
des milliers de commentaires des utilisateurs d’Amazon. AG News 2 est un corpus
d’articles de journaux annotés en quatre classes et WikiQA [Yang et al., 2015] est un
autre corpus de paires de questions-réponses de divers sujets. Notre tâche reposant
sur un type de données particulier et encore non étudié, il n’est pas possible d’exploi-
ter les jeux de données existants. Nous construirons entièrement notre propre corpus
d’exercices de manuels scolaires, et y appliquerons les algorithmes de classification
déjà reconnus par leurs performances sur les corpus de référence.

Ce chapitre, organisé en cinq sections, présente la construction du corpus. Dans
la section 3.1, nous présentons les documents originaux et les traitements appliqués
pour en obtenir un corpus d’exercices. Dans la section 3.2, nous présentons un des-
criptif de la tâche d’annotation et des étiquettes utilisées, ainsi que le jeu d’étiquettes
finalement employé dans nos expériences. Dans la section 3.3, nous nous intéressons
aux résultats d’analyses linguistiques et statistiques appliquées sur le corpus. La sec-
tion 3.4 décrit le jeu de données finalement utilisé dans nos expériences. Enfin, dans
la section 3.5, nous discutons du corpus constitué et ouvrons des perspectives.

3.1 Description et préparation du corpus
Les traitements d’extraction et d’adaptation appliqués aux manuels diffèrent se-

lon la matière et le niveau scolaire. Par exemple, pour les matières scientifiques, il
1. https://www.kaggle.com/datasets/bittlingmayer/amazonreviews
2. https://www.kaggle.com/datasets/amananandrai/ag-news-classification-dataset

https://www.kaggle.com/datasets/bittlingmayer/amazonreviews
https://www.kaggle.com/datasets/amananandrai/ag-news-classification-dataset
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faudra prendre en compte des schémas, des formules et des poses d’opération. Nous
travaillons dans un premier temps sur les manuels de français de niveau élémen-
taire : la majorité des traitements repose sur le texte, bien que celui-ci peut aussi
être structuré dans un tableau ou accompagné d’images.

Le corpus original est ainsi constitué de manuels scolaires de français de niveau
primaire au format PDF, fournis par les maisons d’édition. Nous disposons de 3 ma-
nuels extraits et annotés : 2 manuels de CE2 et 1 manuel de CE1.

Des premiers travaux d’extraction de contenu sont effectués sur les manuels sco-
laires en format pdf, par océrisation et traitements semi-automatiques.

Dans un premier temps, le contenu du document PDF est converti avec l’outil
pdfalto en un document XML au format ALTO. En plus du contenu textuel brut re-
présenté de manière structurée, le fichier contient des informations sur les polices et
la mise en page, ainsi que les coordonnées spatiales de chaque bloc que constitue un
mot, une phrase, ou un élément du manuel.

Grâce à des méthodes par règles basées sur les polices d’écriture et les espace-
ments entre les caractères, le document XML est ensuite découpé en sections (cours,
exercice, ou non classé) et en sous-sections (un exercice est divisé en cinq parties :
numéro ou nom de l’exercice, consigne, énoncé, exemple, conseil). Chaque exercice
dispose d’un identifiant unique constitué du numéro de page et du numéro ou nom de
l’exercice. 3

Nous disposons ainsi d’un document structuré au format XML pour chaque ma-
nuel. Comme nous travaillons sur la classification des exercices, nous extrayons de
ce fichier chaque balise correspondant à un exercice et ses descendants, que nous sto-
ckons dans un nouveau fichier XML intitulé par son identifiant. Un extrait du corpus
est présenté en annexe A.1.

A l’aide d’un script qui parcourt ces fichiers, sont extraits le contenu textuel brut
de chaque élément de l’exercice (consigne, énoncé, exemple, conseil), ainsi que des
informations de style, comme par exemple la présence d’une liste ou le nombre de po-
lices différentes dans l’exercice. Ces données sont stockées dans un fichier tabulaire.
Le tableau annexe A.1 regroupe les informations extraites pour un exercice.

D’autre part, pour appliquer des approches d’apprentissage visuelles, il s’agit de
récupérer les exercices sous forme d’images. Les documents PDF des manuels sont
d’abord convertis en images avec l’outil Ghostscript. Un autre script Python parcourt
chaque exercice extrait au format XML, récupère sa page et ses coordonnées spatiales
normalisées, puis recadre et enregistre au format PNG la portion de la page corres-
pondant à l’exercice. Les fichiers PNG et JSON correspondant à l’exercice donné en
exemple sont présentés en annexes A.2.

Enfin, selon la technique de classification utilisée, d’autres pré-traitements, pré-
sentés dans le chapitre 5, seront appliqués sur le texte.

3. Le fruit de ce travail servira également de données d’entraînement à un modèle d’apprentissage
automatique pour une tâche d’extraction de contenu de manuels scolaires par classification de tokens.
Ceci permettra l’extraction de chaque bloc de leçon et exercice et ainsi l’automatisation de toute la
chaîne de traitement du manuel original au manuel adapté.
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3.2 Annotation

Les exercices des trois manuels extraits ont été annotés manuellement par l’as-
sociation Le Cartable Fantastique. A chaque exercice sont associées une ou plusieurs
étiquettes correspondant au type d’adaptation de l’exercice.

Un certain nombre d’exercices ont une consigne multiple et sont annotés par plu-
sieurs étiquettes. Dans un premier temps, nous ne traitons que les exercices à une
seule étiquette, la classification multi-classes sera abordée dans une prochaine étude.

Le tableau 3.1 ci-dessous détaille la répartition des exercices extraits et annotés
à une seule étiquette pour chaque type d’adaptation et dans chacun des manuels
scolaires.

Label Fréquence
Manuel CE1 Manuel CE2 1 Manuel CE2 2 Total

CM (ChoixMultiples) 106 123 148 377
RC (RemplirChamp) 75 119 138 332
CocheMot 28 76 98 202
EditPhrase 24 93 36 153
ExpressionEcrite 12 89 47 148
TransformePhrase 9 84 50 143
TransformeMot 21 79 27 127
Classe 36 44 37 117
Associe 33 38 36 107
CocheGroupeMots 50 19 35 104
RCImage 57 42 5 104
CochePhrase 24 54 23 101
Texte 16 12 71 99
RCCadre 9 30 25 64
CacheIntrus 18 29 5 52
RCDouble 2 17 23 42
ClasseCM 13 9 16 38
CocheIntrus 10 11 16 37
Echange 4 18 15 37
Phrases 13 6 15 34
EditTexte 6 0 26 32
Atypique 3 20 6 29
CocheMot* 4 0 14 18
VraiFaux 3 14 0 17
CliqueEcrire 6 0 10 16
GenreNombre 2 5 4 11
CocheLettre 3 4 3 10
Question 0 4 6 10
ClassePhrase 0 5 4 9
Trait 2 2 5 9
AssocieCoche 4 1 3 8
NonAdaptable 3 0 3 6
CMDouble 0 5 0 5
CochePonctuation 0 0 3 3
EchangeLettre 0 0 1 1

TABLE 3.1 – Fréquence des exercices extraits à 1 seule étiquette par manuel

Les 35 étiquettes, accompagnées d’un exemple d’exercice tiré d’un manuel scolaire
et de son adaptation par l’association, sont listées dans le tableau annexe A.1.

Les figures 3.1 et 3.2 présentent ici un exemple d’exercice pour chacun des deux la-
bels majoritaires : respectivement « CM » (ChoixMultiples) et « RC » (RemplirChamp).
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Les deux exemples sont des exercices à trous où l’élève doit compléter un trou dans
une phrase, mais l’adaptation à la dyspraxie ne sera pas la même. Dans le cas d’un
exercice « CM » adapté, l’élève clique sur le trou, une nouvelle fenêtre s’ouvre dans
laquelle l’élève clique sur un item parmi des choix proposés, ici « ou » ou « où ». Dans
le cas d’un exercice « RC », l’élève clique sur le trou et tape sa réponse au clavier.

FIGURE 3.1 – Exemple d’exercice CM

FIGURE 3.2 – Exemple d’exercice RC

Parmi les 35 étiquettes proposées, 2 sont particulières : « NonAdaptable » et « Aty-
pique ». Les membres de l’association considèrent que certains exercices ne doivent
pas être adaptés, dans la mesure où ils ne sont pas réalisables ou ne présentent au-
cun intérêt pour un élève dyspraxique. D’autres exercices, qualifiés d’atypiques, sont
des exercices uniques, très rares et/ou difficilement adaptables automatiquement.
Un élève dyspraxique sera en mesure de les faire, ils seront alors adaptés manuel-
lement. Dans le cadre de ce mémoire et suite à des premiers essais de classification
non concluants, nous décidons d’omettre ces deux classes et de nous concentrer uni-
quement sur la classification des exercices adaptables automatiquement. Une clas-
sification précoce sur l’adaptabilité automatique des exercices fera l’objet de travaux
futurs.

Enfin, certaines classes sont particulièrement sous-représentées. C’est principa-
lement le cas de « EchangeLettre », pour laquelle nous ne disposons que d’un seul
exemple d’exercice : elle sera exclue de la classification.

D’autre part, certaines classes sont très similaires. Par exemple, les exercices an-
notés « Classe » consistent à catégoriser des items dans des catégories spécifiées dans
la consigne, en cliquant sur les items pour les faire apparaître en différentes cou-
leurs. La tâche de « ClassePhrase » est identique, mais les items à catégoriser sont
des phrases. Lors de l’adaptation n’est affichée qu’une phrase à la fois. L’objectif des
exercices « ClasseCM » est le même, mais au-delà de 4 catégories, l’adaptation se fait
comme un exercice à choix multiple : pour chaque item, l’élève clique sur un choix
proposé. Un risque posé par cette classification est que le modèle ne parvienne pas à
distinguer correctement ces classes entre elles. Une autre approche serait de regrou-
per les classes similaires en une seule et de les filtrer dans le processus d’adaptation,
en fonction de la longueur des items ou du nombre de catégories.



3.3. CARACTÉRISTIQUES 35

Sur les 2602 exercices extraits annotés à une seule étiquette, 2566 constituent
ainsi notre corpus. Le jeu d’étiquettes final compte 32 étiquettes, que nous pouvons
répartir en 7 grandes catégories selon le type d’action à effectuer par l’élève (tableau
3.2).

Grande classe Classes
Select AssocieCoche

Classe
ClassePhrase
CocheGroupeMots
CocheLettre
CocheMot
CocheMot*
CochePhrase
CochePonctuation
Trait

Choose Associe
ClasseCM
CM
CMDouble
GenreNombre
VraiFaux

Grande classe Classes
Fill CliqueEcrire

ExpressionEcrite
Phrases
Question
RC
RCCadre
RCDouble
RCImage
TransformeMot
TransformePhrase

Edit EditPhrase
EditTexte

Swap Echange
Show Texte
Intrus CacheIntrus

CocheIntrus

TABLE 3.2 – Répartition des étiquettes en grandes catégories

3.3 Caractéristiques
Dans l’hypothèse où certaines classes présentent des caractéristiques spécifiques,

nous proposons une analyse linguistique du corpus et une analyse statistique des in-
formations de la mise en page. Nous sommes particulièrement attentifs à la présence
de certaines classes grammaticales et entités nommées dans le texte, et à la mise
en forme de l’exercice, par exemple l’utilisation d’images, de listes ou de plusieurs
polices différentes.

3.3.1 Etiquetage morpho-syntaxique

Dans un premier temps, l’étiquetage morpho-syntaxique des documents permet
le calcul des proportions de chaque classe grammaticale au sein des consignes et
énoncés des différents types d’exercices.

Le graphique 3.3 montre la proportion de tokens étiquetés « PUNCT » dans un
énoncé selon le type d’exercice. On relève significativement plus de signes de ponc-
tuation dans les exercices annotés « RCCadre », « RC », « CliqueEcrire » et « CM »,
exercices dans lesquels l’élève est généralement amené à remplir un trou dans une
phrase, en écrivant ou en cliquant sur un élément. Les signes de ponctuation repré-
sentent alors environ un quart de l’ensemble des tokens de l’énoncé.

De la même manière, le diagramme 3.4 montre, pour chaque classe, le pourcen-
tage moyen de tokens étiquetés « NUM » dans un énoncé d’une part et dans une
consigne d’autre part. Si la proportion reste faible par rapport aux classes gram-
maticales plus fréquentes, on constate que certaines classes d’exercices comptent
relativement plus de tokens numériques que d’autres. Cela se confirme en obser-
vant de plus près les exercices. « Question » et « AssocieCoche » comptent plus de
nombres dans l’énoncé, il s’agit d’exercices où les éléments de l’énoncé sont généra-
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lement numérotés. On trouve davantage de nombres dans les consignes d’exercices
de type « Phrases » , où l’on demande en effet à l’élève d’écrire un certain nombre de
phrases.

FIGURE 3.3 – Pourcentage de tokens PUNCT par énoncé par classe

FIGURE 3.4 – Pourcentage de tokens NUM par énoncé et par consigne, par classe

Hormis les tokens numériques et les signes de ponctuation, l’analyse morpho-
syntaxique ne révèle pas d’autres caractéristiques du corpus. Les proportions de to-
kens d’autres classes grammaticales se valent globalement dans chacune des classes
et la variation des proportions observée d’un exercice à l’autre semble plutôt aléa-
toire.
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3.3.2 Statistiques sur la mise en forme

Une autre analyse statistique que nous avons conduite concerne la mise en forme
des exercices. En effet, grâce aux traitements d’extraction effectués sur les manuels,
nous disposons d’informations sur les polices d’écriture, le nombre et la longueur des
phrases, les coordonnées spatiales des mots sur la page, ainsi que la présence de listes
ou d’images dans les exercices.

En adéquation avec nos données, la notion de phrase à été étendue. Générale-
ment, la consigne d’un exercice est grammaticalement et sémantiquement correcte,
commence par une majuscule et se termine par une ponctuation forte, comme une
phrase dans sa définition linguistique la plus simple. Ce n’est pas toujours le cas
dans les énoncés : on peut y trouver des mots seuls éparpillés, ou encore une suite
de mots non grammaticale. Ainsi, ce que nous appelons phrase ici correspond à une
entité de l’exercice. Le séquençage du texte en phrases appliqué lors de l’extraction
du manuel tient compte des distances géométriques et d’indicateurs de début et de
fin comme la ponctuation ou les puces de listes.

Le diagramme 3.5 rapporte, pour chaque classe, le nombre moyen de phrases dans
un exercice. Nous constatons que certaines classes comme « RCImage », « Phrases »,
« ExpressionEcrite », « Question » et « Texte » comptent plus de phrases dans la
consigne que dans l’énoncé. Des statistiques sur la longueur des phrases confirment
également que la consigne de ces exercices est plus longue que leur énoncé. Les énon-
cés peuvent même être vides ou simplement contenir des images. Au contraire, cer-
tains exercices présentent un nombre de phrases dans l’énoncé bien plus élevé, allant
jusqu’à 8 en moyenne pour les exercices « AssocieCoche ».

FIGURE 3.5 – Nombre moyen de phrases par exercice par classe

Le graphe 3.6 présente, pour chaque classe, le pourcentage d’exercices contenant
une liste. La plupart des classes comptent moins de 10% d’exercices avec une liste.
Deux classes se distinguent, pour lesquelles plus d’un exercice sur deux contient une
liste. Des calculs statistiques sur les trois manuels séparément ont été réalisés pour
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s’assurer que l’emploi de listes ne soit pas spécifique à un éditeur particulier : la
proportion calculée dans chacun des manuels est plus ou moins similaire à celle cal-
culée sur l’ensemble des exercices. En revanche, après observation du corpus, nous
constatons que les items listés dans la consigne ou l’énoncé ne sont pas systémati-
quement récupérés lors de l’extraction. Nous pensons qu’une amélioration de l’étape
d’extraction pour récupérer les types de listes et les items permettrait de détecter de
nouvelles caractéristiques plus précises, qui pourraient ensuite être utilisées pour la
classification en types d’exercices.

FIGURE 3.6 – Pourcentage d’exercices contenant une liste par classe

Par ailleurs, plusieurs polices d’écriture sont utilisées au sein d’un même exercice,
voire au sein d’une consigne ou d’un énoncé. Une étude statistique effectuée sur les
exercices des trois manuels extraits révèle que le nombre de polices différentes par
exercice varie d’un éditeur à l’autre. L’éditeur du manuel 2 de niveau CE2 a tendance
a employer plus de polices que l’éditeur des manuels CE1 et CE2 1 (figure 3.7).

Pour la tâche de classification, nous nous demandons si l’emploi d’un nombre de
polices plus faible ou plus élevé est corrélé à certains types d’adaptation des exer-
cices. Nous constatons d’abord que les exercices avec une consigne et un énoncé plus
courts comptent, logiquement, moins de polices différentes. Au sein des consignes, les
exercices de type choix multiple (par exemple « CM », « CMDouble » et « VraiFaux »)
comptent plus d’1,5 polices en moyenne, contre 1 à 1,25 polices pour les autres classes.
Dans l’énoncé, le nombre de polices utilisées semble plus variable, bien que trois
groupes de classes se distinguent : la majorité contient environ 2 polices par énoncé,
certaines classes en contiennent plus, en moyenne 2,5 à 3,5 polices différentes, et le
reste ne compte qu’1 police, voire moins dans le cas d’énoncés vides de texte.

En plus de la tâche d’extraction des exercices réalisée en amont de la classifica-
tion, un traitement des images a lieu afin de déterminer à quel exercice elles font
référence et une classification détermine leur importance. Une image dans un exer-
cice peut être indispensable à la réalisation de l’exercice, informative ou inutile. Par
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FIGURE 3.7 – Pourcentage d’exercices contenant une liste par classe

exemple dans le cas d’une adaptation à la dyspraxie, les images dites inutiles ne
seront pas affichées dans le manuel adapté.

Le graphe 3.8 présente pour chaque classe le pourcentage d’exercices contenant
ou non une image, et si l’éventuelle image est indispensable, informative ou inutile.
Comme l’indique le nom de la classe, « RCImage » contient quasi-systématiquement
une image indispensable à la réalisation de l’exercice. D’autres classes contiennent
fréquemment des images, comme « ExpressionEcrite », « Question », « Phrases » et
« Texte », où l’énoncé est souvent court et réfère à un thème particulier. L’image sert
alors à illustrer le texte affiché à l’élève. C’est aussi le cas des images inutiles et
informatives, qu’on retrouve également dans les exercices de type « EditTexte » et
« CliqueEcrire ».

FIGURE 3.8 – Pourcentage d’exercices contenant une image par classe

Ces statistiques confirment l’importance de la mise en page des documents. Les
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informations sur les phrases, les listes, les polices, et les images récupérées lors de
l’extraction pourront être reprises lors des expérimentations. Tandis que les signes
de ponctuation sont souvent omis dans les différentes tâches de traitement automa-
tique de textes, ils constituent des éléments importants de notre corpus et peuvent
permettre la discrimination des différentes classes. D’autres opérations ont été me-
nées sur le corpus, comme la reconnaissance d’entités nommées, ce qui n’a pas été
concluant.

3.4 Partitionnement des données

Les données sont stockées sous forme tabulaire dans des fichiers TSV, sous forme
arborescente dans des fichiers JSON et sous forme d’images au format PNG. L’en-
semble du corpus est divisé en trois jeux de données selon la répartition détaillée dans
le tableau 3.3. Le tableau annexe A.2 détaille le nombre de données par classe et par
grande classe pour chacun des jeux de données. La proportion des classes d’exercices
par manuel et le ratio entre les classes sont conservés.

Jeu de données Apprentissage Validation Test Total
Pourcentage 70 10 20 100
Nombre d’exercices 1799 257 510 2566

TABLE 3.3 – Répartition des exercices dans les jeux de données

3.5 Limites

Si la tâche de classification est un objet d’étude courant en traitement automa-
tique des langues depuis plusieurs années, notre corpus constitue un défi de part sa
multimodalité mais surtout le caractère inédit de la structure des manuels scolaires.
Bien que nous ayons mis en place une chaîne de traitement de qualité nous permet-
tant d’obtenir un jeu de données de 2566 exercices, cela reste peu compte tenu de
notre objectif de classification en 32 classes. En effet, dans les jeux de données de
validation et de test, certaines classes comptent moins d’une dizaine d’exercices. Les
exercices des classes les plus fournies auront plus de poids lors de l’apprentissage,
ce qui entraînera une répercussion sur le modèle à chaque étape de validation. Les
biais introduits peuvent être un sur-apprentissage ou une fluctuation des métriques
d’évaluation.

Les versions numériques de manuels scolaires étant soumises à des droits d’au-
teurs, nos données d’entraînement reposent sur le bon vouloir des maisons d’édition.
Jusqu’à présent, ce sont les éditeurs qui fournissent leurs manuels à l’association Le
Cartable Fantastique, sous réserve d’obtenir à terme une adaptation.

Parmi les manuels obtenus, trois ont été extraits et annotés. L’annotation, si elle
est plus rapide qu’une adaptation manuelle, requiert aussi du temps et surtout l’ex-
pertise d’enseignants et chercheurs spécialistes des troubles et des apprentissages.

D’autre part, la liste des sous-types d’adaptation n’est pas figée, et l’annotation
peut varier : un même exercice peut être adapté de différentes manières. Compte tenu
de la diversité des collections et le renouvellement des manuels, il existe une multi-
tude d’exercices différents, dont certains sont propres à une maison d’édition. Les
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exercices évoluent avec le temps, le programme pédagogique et les avancées péda-
gogiques. A chaque nouveau manuel annoté, les membres de l’association proposent
généralement de nouvelles adaptations et ainsi un nouveau type d’exercice. De ce fait,
certains types sont peu fréquents par rapport à d’autres, ce qui entraîne un impor-
tant déséquilibre des classes de notre jeu de données. De plus, le nombre de classes
ne cesse d’augmenter, ce qui complique inévitablement les tâches de classification et
d’adaptation.

En outre, les classes d’exercices « NonAdaptable » et « Atypique » posent problème
pour la tâche de classification, à la fois de par leur diversité et leur ressemblance
possible avec n’importe quelle autre classe. Si elles sont exclues dans un premier
temps dans le cadre ce mémoire, il est prévu d’ajouter à la chaîne de traitement une
étape de classification précoce pour détecter ces exercices à adapter manuellement et
ainsi alléger au maximum le travail des membres de l’association.

Enfin, les données que nous utilisons résultent d’une première étape d’extrac-
tion qui peut être source d’erreurs. Quelques exercices ne sont pas extraits, c’est par
exemple le cas de certains exercices n’ayant pas de numéro, mais un nom (exemples :
« Défi langue », « Autodictée »). D’autres erreurs sont observées au sein des exercices
extraits : parfois, des éléments de l’énoncé se retrouvent dans la consigne, le texte
n’est pas récupéré dans le bon ordre, et les exercices présentés sous forme de tableau
posent particulièrement problème. D’autre part, à ce stade de l’extraction, les images
des manuels ne sont pas associées à leurs exercices respectifs. Il se peut donc que
nous manquions d’informations textuelles ou visuelles. Il sera indispensable de com-
pléter l’étape d’extraction pour améliorer nos données.

Conclusion
Le corpus final est constitué de 2566 exercices de français issus d’un manuel sco-

laire de niveau CE1 et de deux manuels de niveau CE2, et annotés à partir de 32
types d’adaptation. Les exercices sont stockés sous différentes formes (table, arbores-
cence et image) et répartis en jeux de données d’apprentissage, de validation et de
test, afin de pouvoir entraîner et comparer divers modèles dans la phase d’expéri-
mentation.

Les étiquettes non traitées et les classes sous-représentées feront l’objet de trai-
tements supplémentaires en amont de la classification. La chaîne de traitement d’ex-
traction et le jeu d’étiquettes pourront également être revus de sorte à optimiser le
processus d’adaptation.

Par ailleurs, des premières analyses statistiques sur le corpus ont permis de
mettre en lumière quelques caractéristiques morpho-syntaxiques et stylistiques, po-
tentiellement discriminantes pour la classification.
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Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons le protocole expérimental mis en place pour la
tâche de classification des exercices.

La figure 4.1 rappelle la chaîne de traitement de l’exercice extrait à l’exercice
adapté. Notre travail porte sur la deuxième classification, dont l’objectif est de pré-
dire le type d’adaptation de l’exercice donné en entrée. La première classification et
l’automatisation de l’adaptation seront traitées dans des prochains travaux.

FIGURE 4.1 – Chaîne de traitement : classification et adaptation d’un exercice

D’abord, nous détaillons dans la section 4.1 la chaîne de traitement de la tâche
de classification et les différentes techniques appliquées à notre corpus d’exercices.
Nous mentionnons les classifieurs sélectionnés, la préparation des données d’entrée,
la fusion de scores, l’enchaînement de plusieurs classifieurs en cascade, ainsi que le
paramétrage des modèles pour la phase d’apprentissage.

Dans la section 4.2, nous présentons les mesures d’évaluation utilisées dans nos
expérimentations.
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4.1 Chaîne de traitement

Dans cet objectif de classification des exercices, nous proposons une comparaison
de différentes méthodes de classification. Les classifieurs expérimentés peuvent se
regrouper en trois familles :

— les classifieurs statistiques ;
— BERT;
— LayoutLM;

auxquelles s’ajoute une dernière méthode hybride fondée sur la fusion tardive.
Les entrées de tous les classifieurs sont les exercices. Selon le type de classifieur,

différents pré-traitements sont appliqués aux données d’entrée.

4.1.1 Classifieurs

Classifieurs statistiques

Notre choix s’est porté sur six méthodes statistiques traditionnelles :
— Multinomial Naïve Bayes (MNB)
— Complement Naïve Bayes (CNB) ;
— K plus proches voisins (KNN) ;
— Arbres de décision (DT) ;
— Forêts décisionnelles (RF) ;
— Machine à vecteurs de support (SVM).
Nous utilisons les algorithmes pour la classification multi-classes, ainsi que la

stratégie one-vs-rest qui consiste à résoudre un problème de classification de n classes
en n classifications binaires. Notons que l’algorithme SVM, conçu pour une classifica-
tion binaire, ne fonctionne qu’avec une stratégie one-vs-rest.

BERT

Le modèle CamemBERT [Martin et al., 2020b] est basé sur l’évolution de BERT
RoBERTa. Nous utilisons l’architecture de base de CamemBERT : CamemBERTBASE.
Le modèle est pré-entraîné sur le corpus OSCAR 1 (Open Super-large Crawled Aggre-
gated coRpus), avec 12 couches, 768 dimensions cachées et 12 têtes d’attention, soit
110 000 paramètres.

Dans le but d’améliorer le modèle de classification, nous expérimentons également
l’intégration de caractéristiques visuelles, la variation de l’architecture du modèle et
le fine-tuning du modèle de langue sur les manuels scolaires.

LayoutLM

LayoutLMv2 [Xu et al., 2021] est la deuxième version de LayoutLM, un modèle
pré-entraîné sur le texte et la structure pour la compréhension d’images de docu-
ments. Nous utilisons son architecture de base : LayoutLMv2BASE. Le modèle est
pré-entraîné sur le corpus IIT-CDIP (Illinois Institute of Technology Complex Docu-
ment Information Processing Test Collection) [Lewis et al., 2006], constitué de docu-
ments scannés d’archives de poursuites judiciaires contre des fabricants de tabac.
L’encodeur du transformer est paramétré avec 12 couches et 12 têtes d’attention, et
le modèle compte 768 dimensions cachées.

1. https://oscar-corpus.com/

https://oscar-corpus.com/
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LayoutLMv2 est affiné autour de tâches spécifiques. Nous utilisons le modèle
LayoutLMv2ForSequenceClassification, qui comprend une tête de classification sur
le token CLS de manière à prédire la classe du document.

4.1.2 Données d’entrée

Les exercices donnés en entrée des modèles sont présentés sous différentes formes
en fonction du classifieur.

Classifieurs statistiques

Pour les modèles statistiques, nous utilisons uniquement le texte, pré-traité puis
vectorisé sur la mesure TF-IDF.

Afin d’obtenir la suite de pré-traitements la plus adéquate à notre corpus, nous
testons plusieurs configurations de pré-traitements.

Pour chaque jeu de données sont appliqués les pré-traitements de base suivants :
— normalisation des espaces et des majuscules en minuscules ;
— tokenisation ;
— suppression des stopwords.
Selon l’expérience, les pré-traitements suivants sont également appliqués :
— recherche de n-grams ;
— étiquetage morpho-syntaxique ;
— lemmatisation ;
— racinisation.
Suite à l’observation de nos données, nous savons que les signes de ponctua-

tion et les caractères spéciaux peuvent être des caractéristiques discriminantes. Par
exemple, on trouvera davantage de points de suspension dans les énoncés d’exercices
à trous. Ainsi, nous ne procédons pas à la suppression des signes de ponctuation
et des caractères spéciaux, bien qu’elle soit souvent appliquée dans les systèmes de
traitement automatique des langues.

L’extraction de n-grams permet de relever des patterns de tokens spécifiques à
certaines classes.

L’étiquetage morpho-syntaxique permet de filtrer davantage les données en cas
d’homographes et d’ambiguïté syntaxique.

La lemmatisation et la racinisation semblent importantes dans la mesure où tous
les manuels n’emploient pas toujours le même mode de conjugaison. Par exemple,
une consigne peut être à l’infinitif, ou conjuguée à l’impératif présent à la deuxième
personne du singulier ou à l’impératif présent à la deuxième personne du pluriel.

BERT et LayoutLM

Pour les méthodes neuronales, les données sont converties en vecteurs directe-
ment par le modèle. Pour BERT, ce sont les plongements de mots de BERT. Pour
LayoutLM, les plongements de mots du modèle sont accompagnés des plongements
d’images et des plongements de position.

Un exercice étant constitué de plusieurs parties distinctes, il semble essentiel de
pouvoir séparer l’entrée en plusieurs textes distincts. Pour un transformer classique,
il est tout à fait possible de fournir en une unique entrée plusieurs séquences dis-
tinctes grâce aux identifiants de type d’entrée. Dans notre cas, il s’agit d’un vecteur
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de 0 et de 1. 0 correspond aux tokens de la consigne et 1 aux tokens de l’énoncé. Pour
les autres architectures explorées, deux entrées distinctes passent dans le modèle.

4.1.3 Fusion des modalités

Afin de tirer profit de nos différentes sources de données, nous proposons enfin
des approches multimodales basées sur la fusion tardive des modèles neuronaux pré-
sentés jusqu’alors.

Si LayoutLMv2 repose déjà sur une fusion précoce des modalités textuelles et
visuelles, son modèle de langue est entraîné sur des documents en langue an-
glaise. Nous suggérons d’utiliser pour des travaux futurs un modèle étendu pré-
entraîné sur un corpus multilingue, ou le fine-tuning du modèle de langue de
LayoutLMv2ForSequenceClassification, difficilement réalisable à notre niveau. Dans
un premier temps, nous proposons une fusion tardive des meilleurs modèles de Ca-
memBERT et LayoutLMv2ForSequenceClassification, qui combine les sorties des
deux classifieurs.

Les prédictions des deux classifieurs sont normalisées, puis fusionnées. Diffé-
rentes méthodes de fusion sont expérimentées.

4.1.4 Classification directe ou en cascade

Les 32 étiquettes pouvant être regroupées en 7 grandes familles de classes, nous
imaginons deux processus de classification, schématisés respectivement sur les fi-
gures 4.2 et 4.3. Le premier consiste à apprendre la classification des exercices direc-
tement sur les 32 classes retenues. Le deuxième est une classification en cascade :
d’abord le grand type, puis le sous-type d’adaptation final en fonction du grand type
prédit. Après élaboration d’une baseline solide avec les modèles traditionnels, chaque
méthode neuronale de classification sera alors appliquée sur la classification directe
et sur la classification en cascade.

FIGURE 4.2 – Classification directe

FIGURE 4.3 – Classification en cascade
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4.1.5 Hyperparamètres

Afin de pouvoir comparer les différents modèles, les mêmes hyperparamètres
sont appliqués à tous les classifieurs d’un même type. Ceux-ci ont été définis suite
à quelques essais d’apprentissage avec diverses valeurs, par comparaison des prédic-
tions et des courbes de précision et de perte.

Pour une classification directe, la taille du batch est fixée à 16, le taux d’appren-
tissage à 0.0001, et le nombre d’époques à 40.

Pour une classification en cascade, 6 classifieurs sont entraînés : 1 pour la clas-
sification en grands types, et 5 pour la classification en sous-types. Compte tenu de
l’irrégularité du nombre d’étiquettes et du volume de données d’entraînement par
classification, la taille du batch varie entre 8 et 16 et le nombre d’époques entre 20 et
30.

D’autre part, nous entraînons les modèles d’apprentissage profond avec un proces-
sus de rétro-propagation du gradient utilisant la fonction de perte d’entropie croisée
et l’algorithme d’optimisation Adam.

4.2 Mesures d’évaluation
Une prédiction en sortie d’un classifieur est un vecteur de dimension n correspon-

dant aux n classes à prédire. La classe finale prédite pour la classification uni-label
est celle pour laquelle le score est le plus élevé.

Pour tous les modèles expérimentés, la qualité de la classification est principale-
ment mesurée avec la métrique d’exactitude. Fréquemment utilisée pour la tâche de
classification, l’exactitude exprime le nombre de prédictions correctes (vrais positifs
+ vrais négatifs) rapporté au nombre total d’éléments dans le corpus.

Exactitude = TP + TN

TP + TN + FP + FN

La précision, le rappel et la f-mesure sont trois autres métriques permettant de
nuancer les résultats. Elles se calculent indépendamment sur chacune des classes, et
sur l’ensemble des données.

La précision mesure le taux de prédictions exactes par rapport aux prédictions
calculées. Elle se calcule par : le nombre d’éléments correctement étiquetés (vrais
positifs) rapporté au nombre d’éléments prédits (vrais positifs + faux négatifs).

Précision = TP

TP + FP

Le rappel mesure le taux de prédictions correctes par rapport à l’ensemble at-
tendu. Il se calcule par : le nombre d’éléments correctement étiquetés (vrais positifs)
rapporté aux nombres d’éléments effectivement positifs (vrais positifs + faux néga-
tifs).

Rappel = TP

TP + FN

La f-mesure est la moyenne harmonique pondérée de la précision et du rappel.
Les poids de la précision et du rappel sont équilibrés.

F1 = 2 ∗ Précision ∗ Rappel

Précision + Rappel
= 2 ∗ TP

2 ∗ TP + FP + FN
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Ces métriques peuvent être calculées en micro, c’est-à-dire que le même poids est
attribué à chacun des éléments mesurés, indépendamment de leur classe.

Les macro-moyennes sont calculées à partir des métriques indépendantes calcu-
lées pour chaque classe. comme la moyenne des mesure calculées de manière indé-
pendante pour chaque classe, puis la moyenne est calculée Au contraire, les macro-
mesures accordent autant d’importance à chaque classe, quel que soit son effectif.
Elles permettent d’évaluer le modèle en tenant compte des performances par classe
mais en restant robuste au déséquilibre du jeu de données.

Ainsi, la macro f-mesure est la moyenne des f-mesures de chaque classe. Soit n
le nombre de classes,

MacroF1 =
∑n

i=1(F1i)
n

Les variantes pondérées des macro-moyennes permettent de tenir compte des per-
formances par classe tout en préservant les proportions de chaque classe.

Ainsi, la moyenne pondérée de la f-mesure (weighted average f1) se calcule à
partir des f-mesures de chaque classe, pondérées par l’effectif de la classe. Soient n le
nombre de classes, et wi le coefficient de la classe i,

WAvgF1 =
∑n

i=1(wi ∗ F1i)∑n
i=1(wi)

De la même manière, les moyennes pondérées de la précision et du rappel
s’obtiennent de la façon suivante :

WAvgPrécision =
∑n

i=1(wi ∗ Précisioni)∑n
i=1(wi)

WAvgRappel =
∑n

i=1(wi ∗ Rappeli)∑n
i=1(wi)

Bien que la f-mesure soit une moyenne de la précision et du rappel, le calcul des
moyennes pondérées des différentes métriques peut impliquer un score de f-mesure
qui n’est pas situé entre les valeurs de la précision et du rappel.

Les mesures d’évaluation présentées permettent d’évaluer, sur le corpus de test,
les différents classifieurs entraînés.

Pour chacune des mesures, plus le score se rapproche de 1, plus le classifieur est
performant. En l’occurrence, la f-mesure traduisant l’équilibre entre la précision et le
rappel, un bon classifieur doit présenter une f-mesure élevée. Si toutes les mesures
sont importantes, nous favorisons toutefois l’exactitude puis la précision par rapport
au rappel, de sorte à obtenir le moins d’erreurs possible. Dans un contexte d’adapta-
tion, il s’agit en effet de minimiser le travail manuel engendré par les erreurs.

Dans le chapitre suivant et pour chaque expérience réalisée, les tableaux de pré-
sentation des scores contiennent :

— l’exactitude, qui correspond aussi à la micro-précision, au micro-rappel et à la
micro-f-mesure calculés sur l’ensemble des données de test,

— les moyennes pondérées du rappel, de la précision et de la f-mesure, pour tenir
compte de l’ensemble des classes proportionnellement à leur effectif,

— puis la macro-moyenne de la f-mesure, qui accorde autant d’importance à cha-
cune des classes.
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Introduction
Diverses expériences sont menées en suivant le protocole expérimental. Au sein

de ce chapitre, nous reprenons en détail les approches mises en œuvre et entraînons
différents modèles d’apprentissage automatique sur notre corpus. Les résultats et les
critiques seront exposés et discutés.

5.1 Classification

5.1.1 Algorithmes traditionnels

Les premières expériences portent sur les algorithmes de classification statis-
tiques traditionnels :

— Multinomial Naïve Bayes (MNB)
— Complement Naïve Bayes (CNB) ;
— K plus proches voisins (KNN) ;
— Arbres de décision (DT) ;
— Forêts décisionnelles (RF) ;
— Machine à vecteurs de support (SVM).

Entraînement et évaluation

Chacun des algorithmes est appliqué deux fois, sur le contenu textuel de tout
l’exercice et sur la consigne uniquement, de sorte à observer l’impact du contenu
des données en entrée. Nous pensons que la consigne porte plus d’information sur le
type d’exercice, alors que le contenu de l’énoncé est plus aléatoire et peut parfois être
source de bruit.

D’autre part, nous expérimentons plusieurs combinaisons de pré-traitements.
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Les SVM, de par leur nature, ainsi que les algorithmes de type Naïve Bayes per-
forment mieux avec la stratégie one-vs-rest. Les autres algorithmes présentent de
meilleurs scores directement sur la classification multi-classes, ceci pourrait s’expli-
quer par leur nature arborescente ou spatiale et par le grand nombre de classes. En
ce qui concerne l’algorithme des k plus proches voisins, suite à plusieurs essais, nous
appliquons la classification multi-classes et le nombre de voisins est paramétré à 5.

Selon l’algorithme utilisé, les meilleurs résultats sont obtenus avec la confi-
guration de base : normalisation, tokenisation, suppression des stopwords ; ou
avec la suite de pré-traitements : normalisation, tokenisation, étiquetage morpho-
syntaxique, suppression des stopwords, recherche de bigrammes. Les résultats des
classifieurs pour ces deux combinaisons sont reportés dans les tableaux 5.1 et 5.2.

Algorithme Mesures
Exactitude W Avg Rappel W Avg Précision W Avg F1 Macro F1

1-vs-rest MNB 0.52 0.54 0.52 0.48 0.31
1-vs-rest CNB 0,63 0.61 0.63 0.60 0,45
KNN (k=5) 0.57 0.56 0.57 0.55 0.46
DT 0,56 0.45 0.56 0.55 0.45
RF 0,65 0,64 0.65 0,64 0,53
1-vs-rest SVM 0,68 0.66 0.68 0.66 0,54

5.1.a Classification sur le contenu textuel de la consigne

Algorithme Mesures
Exactitude W Avg Rappel W Avg Précision W Avg F1 Macro F1

1-vs-rest MNB 0.29 0.42 0.29 0.21 0.09
1-vs-rest CNB 0.53 0.52 0.53 0.50 0.35
KNN (k=5) 0.38 0.41 0.38 0.37 0.28
DT 0.50 0.51 0.50 0.49 0.37
RF 0.62 0.59 0.62 0.59 0.43
1-vs-rest SVM 0.60 0.59 0.60 0.58 0.42

5.1.b Classification sur le contenu textuel de l’exercice entier

TABLE 5.1 – Résultats de la classification avec les pré-traitements : normalisation,
tokenisation, suppression des stopwords

Algorithme Mesures
Exactitude W Avg Rappel W Avg Précision W Avg F1 Macro F1

1-vs-rest MNB 0.55 0.62 0.55 0.52 0.36
1-vs-rest CNB 0,66 0,64 0.66 0.64 0,51
KNN (k=5) 0.56 0.54 0.56 0.53 0.48
DT 0,55 0.54 0.55 0,54 0,44
RF 0,65 0.63 0.65 0,64 0,5
1-vs-rest SVM 0,68 0.66 0.68 0.67 0,55

5.2.a Classification sur le contenu textuel de la consigne

Algorithme Mesures
Exactitude W Avg Rappel W Avg Précision W Avg F1 Macro F1

1-vs-rest MNB 0.25 0.44 0.25 0.17 0.07
1-vs-rest CNB 0.42 0.57 0.42 0.39 0.23
KNN (k=5) 0.40 0.49 0.40 0.38 0.36
DT 0.49 0.48 0.49 0.48 0.37
RF 0.60 0.61 0.60 0.58 0.41
1-vs-rest SVM 0.64 0.65 0.64 0.63 0.50

5.2.b Classification sur le contenu textuel de l’exercice entier

TABLE 5.2 – Résultats de la classification avec les pré-traitements : normalisation,
tokenisation, étiquetage morpho-syntaxique, suppression des stopwords, recherche
de bigrammes
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Dans nos expérimentations, la lemmatisation n’a pas permis l’amélioration des
résultats. Cela peut s’expliquer par le fait que les trois manuels de notre corpus
partagent la même modalité : les consignes sont conjuguées à l’impératif présent.
Toutefois, pour une généralisation sur d’autres manuels, la lemmatisation des don-
nées d’entraînement et d’évaluation sera nécessaire. De plus, les résultats obtenus
avec une étape supplémentaire de racinisation sont similaires à ceux obtenus avec
uniquement lemmatisation.

Notre hypothèse se confirme : quel que soit l’algorithme, les résultats sont nette-
ment supérieurs avec comme entrée uniquement le texte de la consigne, plutôt que
l’ensemble de l’exercice. Cet écart de score semble diminuer avec la complexité de
l’algorithme : il est particulièrement élevé avec les algorithmes de type Naïve Bayes,
moins avec les SVM.

La macro f-mesure confirme également l’introduction de biais causée par la di-
versité des énoncés d’exercices. Pour un modèle Multinomial Naïve Bayes, elle n’at-
teint pas 0.10. L’observation des prédictions montre que le modèle sur-apprend sur
10 classes parmi le total de 32 classes. Avec de meilleurs entrées et modèles, elle at-
teint au maximum 0.55, ce qui prouve la difficulté à traiter équitablement chacune
des classes.

Les micro-mesures et les moyennes pondérées restent également basses pour une
tâche de classification : sur le contenu textuel de la consigne, l’exactitude varie entre
0.52 et 0.68. Les moyennes pondérées de la précision et du rappel varient selon les al-
gorithmes mais sont globalement proches, l’équilibre obtenu entre ces deux métriques
est satisfaisant bien que nous recherchons un score de précision bien plus élevé. Ces
expérimentations constituent toutefois une baseline solide et nous laissent une marge
de progression pour la suite des expériences. L’amélioration constatée avec l’augmen-
tation de la complexité des algorithmes nous laisse espérer une évolution avec des
méthodes d’apprentissage neuronales.

Plongements et importance des caractéristiques

Les expériences présentées ci-dessus ont permis l’extraction des caractéristiques
les plus importantes. En particulier, les arbres de décisions et forêts décisionnelles
permettent de visualiser facilement l’importance d’une caractéristique dans la clas-
sification. Le graphique 5.1 présente les premières quarante caractéristiques les plus
utilisées dans chaque arbre de la forêt décisionnelle, avec comme entrée le texte de
la consigne pré-traité selon la configuration de base.

Pour les autres algorithmes, les coefficients d’importance des caractéristiques sont
extraits. Plus la valeur du coefficient d’une caractéristique est élevée, plus il est pro-
bable que cette caractéristique soit propre à une classe et pèse dans la classification.
Le graphique 5.2 montre, pour chaque classe, la caractéristique présentant le plus
haut coefficient d’importance dans la classification avec l’algorithme SVM.

Dans les deux cas, les éléments discriminants qui reviennent principalement sont
des verbes de consigne, comme « complète », « recopie » ou « associe », ou des noms
comme « intrus », « exemple », « ordre » ou « liste ». Avec d’autres configurations de
pré-traitements, les caractéristiques sont surtout des verbes, seuls ou dans des bi-
grammes accompagnés d’un objet ou d’un adverbe. Le vocabulaire des consignes est
très présent, et certains verbes semblent être spécifiques à un type d’exercice parti-
culier.
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FIGURE 5.1 – Caractéristiques les plus importantes utilisées par l’algorithme des
forêts décisionnelles

D’autre part, des techniques de réduction de la dimensionnalité pour la visualisa-
tion des données sont appliquées aux plongements de mots. L’objectif est de projeter
les données sur un espace en deux dimensions, de sorte à grouper les éléments d’une
même classe et éloigner les éléments dissemblables. Plusieurs techniques et para-
mètres sont expérimentés.

L’Analyse en Composantes Principales (ACP) est une méthode linéaire. Il s’agit
d’identifier les directions, aussi appelées composantes principales, le long desquelles
la variation des données est maximale.

La Décomposition en Valeurs Singulières (SVD) [Zhang et al., 2007] est une autre
méthode linéaire de réduction dimensionnelle. Elle cherche également à identifier
les composantes principales, en décomposant une matrice en un produit de trois ma-
trices.
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FIGURE 5.2 – Caractéristique la plus importante pour chaque classe utilisée par
l’algorithme SVM

L’algorithme t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE)
[van der Maaten and Hinton, 2008] est une technique probabilistique non linéaire.
Il crée une nouvelle représentation des données à partir des similitudes entre les
éléments. La similarité de chaque paire repose sur des distributions de probabilité.
La perplexité est un paramètre variable du t-SNE, plus elle est élevée, plus on
considère les voisins éloignés.

Dans le cas de données à dimension très élevée, il peut aussi être pertinent de
combiner plusieurs techniques de réduction dimensionnelle. Nous expérimentons en
l’occurrence la succession des algorithmes SVD et t-SNE.

Aucune de ces techniques n’amène à une séparation nette des données. Le graphe
5.3 présente la projection des plongements de mots en deux dimensions avec la com-
binaison des techniques SVD et t-SNE avec une perplexité paramétrée à 100. Nous
n’observons effectivement aucun regroupement significatif, mais un entremêlement
de tous les points, quelle que soit leur classe.
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FIGURE 5.3 – Réduction de la dimensionnalité avec les méthodes SVD et t-SNE

5.1.2 Modèles de langage pré-entraînés

Dans la continuité des premières expériences, il s’agit d’améliorer non seulement
le modèle en utilisant des méthodes neuronales état de l’art, mais aussi les don-
nées en entrée. Pour cela, nous commençons par entraîner des modèles à partir de
CamemBERTBASE. .

CamemBERT

Nous entraînons un modèle de langue CamemBERT sur une tâche de classifica-
tion à partir de nos corpus d’apprentissage et de validation. Pour chaque exercice, les
données sont le texte, de la consigne d’une part et de l’énoncé d’autre part, normalisé
en minuscule et donné au modèle de manière séparée. La figure 5.4 schématise le
modèle.

FIGURE 5.4 – Architecture du modèle simple
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Les résultats de la classification directe et en cascade avec le modèle Camem-
BERT sont reportés dans le tableau 5.3.

Expérience Mesures
Exactitude W Avg Rappel W Avg Précision W Avg F1 Macro F1

Classification directe 0.73 0.73 0.73 0.73 0.61
Classification en cascade 0.74 0.74 0.74 0.73 0.61

TABLE 5.3 – Résultats de la classification avec CamemBERT

Par rapport aux systèmes baseline, l’utilisation d’un modèle de langage montre
une nette augmentation des scores. L’exactitude atteint 0.73, contre 0.68 avec le SVM,
modèle statistique le plus performant. D’autre part, la succession des classifieurs en
cascade n’apporte pas d’amélioration par rapport à la classification directe sur les 32
classes.

CamemBERT et enrichissement des plongements

Dans l’objectif d’améliorer la classification, nous expérimentons un enrichisse-
ment des données à partir d’informations visuelles et statistiques obtenues lors de
l’extraction des exercices depuis le document original.

En effet, les manuels scolaires se caractérisent par une mise en page particulière
et la structure même d’un exercice varie d’un exercice à l’autre. D’après les statis-
tiques sur le corpus reportées en section 3.3, les caractéristiques suivantes extraites
paraissent pertinentes pour la classification :

— le nombre de phrases dans la consigne et l’énoncé ;
— le nombre de mots dans la consigne et l’énoncé ;
— le nombre de polices différentes utilisées dans l’exercice entier, la consigne et

l’énoncé ;
— si la consigne ou l’énoncé contiennent une liste ;
— si une image est associée à l’exercice et l’importance de cette image : indispen-

sable, informative, inutile, pas d’image.
Nous proposons deux méthodes pour intégrer ces caractéristiques aux entrées des

modèles.
La première consiste à extraire les plongements de CamemBERT et y ajouter à

la suite les nouvelles caractéristiques. Pour un exercice, le vecteur de CamemBERT
de dimension d = 768 est obtenu en calculant la moyenne des plongements de tous
les tokens de la dernière couche cachée du modèle. D’autre part, les informations
statistiques sont représentées sous forme de vecteur one-hot de dimension d = 12. Le
vecteur final de dimension d = 780 est obtenu par concaténation des deux vecteurs.
Ce vecteur passe ensuite à travers un perceptron multicouche pour la classification.

La deuxième méthode consiste à intégrer les caractéristiques visuelles et statis-
tiques sous forme de texte directement à la suite de l’exercice, séparées par le token
spécial [SEP ]. La chaîne de traitement est ensuite la même que pour les premières
expériences : le nouveau texte passe dans le modèle CamemBERT pour vectorisation
et entraînement de la classification.

La première méthode s’avère inefficace. Les résultats, reportés dans la table 5.4 ne
sont pas comparables à nos systèmes baseline. Cela peut être dû au déséquilibre entre
les classes, le modèle semble négliger les classes les moins représentées du jeu de
données et sur-apprendre sur les classes les plus fournies. De plus, les plongements
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de CamemBERT sont un type de plongements contextualisés, tandis que les vecteurs
enrichis à partir de ces plongements contextualisés passent dans un modèle construit
pour des plongements non-contextuels.

Expérience Mesures
Exactitude W Avg Rappel W Avg Précision W Avg F1 Macro F1

Classification directe 0.37 0.33 0.37 0.34 0.20
Classification en cascade 0.24 0.23 0.24 0.21 0.11

TABLE 5.4 – Résultats de la classification avec les plongements de CamemBERT
enrichis

Les résultats obtenus avec la deuxième méthode sont reportés dans le tableau 5.5.
Globalement, ils sont similaires à ceux des premières expériences avec les données
textuelles de l’exercice non enrichies. Les scores atteints avec la succession de classi-
fieurs en cascade sont légèrement supérieurs aux autres, avec une exactitude et des
moyennes pondérées de la précision et du rappel à 0.75.

Expérience Mesures
Exactitude W Avg Rappel W Avg Précision W Avg F1 Macro F1

Classification directe 0.71 0.72 0.71 0.72 0.57
Classification en cascade 0.75 0.75 0.75 0.75 0.60

TABLE 5.5 – Résultats de la classification avec CamemBERT et les entrées enrichies
avec le token [SEP]

Cette tentative d’exploiter les caractéristiques visuelles n’est pas probante mais
les informations sur la structure des exercices ne sont pas à négliger. Cela nous laisse
espérer des progrès avec des modèles multimodaux pré-entraînés sur la structure.

CamemBERT et variation de l’architecture

Les documents de notre corpus étant constitués de plusieurs textes, une consigne
et un énoncé, nous proposons de faire varier l’architecture du modèle CamemBERT.
Le modèle peut être simple, double, ou siamois. Les modèles simples ayant produit
des résultats supérieurs à ceux obtenus avec des classifieurs statistiques, une archi-
tecture plus complexe pourrait encore les améliorer.

Le modèle double, schématisé en figure 5.5, consiste en deux modèles séparés, l’un
apprend sur le premier texte (la consigne), l’autre apprend sur le deuxième (l’énoncé).
Les sorties des deux modèles sont ensuite fusionnées de sorte à obtenir une unique
classe en sortie.

FIGURE 5.5 – Architecture du modèle double
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Le modèle siamois, schématisé en figure 5.6, prend également deux textes en en-
trée. Dans notre cas, la consigne d’une part et l’énoncé de l’exercice d’autre part. Il
s’agit de deux entrées distinctes qui passent simultanément dans le même modèle
CamemBERT.

FIGURE 5.6 – Architecture du modèle siamois

Les résultats obtenus sur le corpus de texte par chacun des classifieurs sont re-
portés dans le tableau 5.6.

Expérience Mesures
Exactitude W Avg Rappel W Avg Précision W Avg F1 Macro F1

Classification directe
Modèle simple 0.73 0.73 0.73 0.73 0.61
Modèle double 0.74 0.75 0.74 0.74 0.60
Modèle siamois 0.74 0.74 0.74 0.73 0.58
Classification en cascade
Modèle simple 0.74 0.74 0.74 0.73 0.61
Modèle double 0.74 0.75 0.74 0.74 0.62
Modèle siamois 0.75 0.75 0.75 0.74 0.63

TABLE 5.6 – Résultats de la classification avec CamemBERT

Dans l’ensemble, les scores obtenus par les classifieurs sont similaires quelle que
soit l’architecture du réseau. On constate une légère amélioration au niveau de l’exac-
titude et de la moyenne pondérée de la f-mesure avec les modèles doubles et siamois,
mais la différence n’est pas significative.

Fine-tuning du modèle de langue sur des manuels scolaires

Le pré-entraînement des modèles BERT consiste en deux tâches : un modèle de
langue masqué et une prédiction de la phrase suivante. Dans l’objectif d’adapter le
modèle à la spécificité de notre corpus, nous envisageons un fine-tuning du modèle
de langue masqué de CamemBERTBASE. A partir de phrases extraites de manuels
scolaires, le modèle apprend à prédire des tokens masqués de façon aléatoire.

Pour procéder au fine-tuning du modèle de langue masqué de CamemBERTBASE,
nous utilisons les phrases extraites des ensembles suivants :

— les leçons et exercices des trois manuels annotés, hormis les exercices présents
dans les corpus de développement ou de test ;

— le contenu d’un quatrième manuel de français, de niveau CE2 ;
— les Fantastiques Exercices, ensemble d’exercices réalisés par Le Cartable Fan-

tastique ;
— le corpus Alector composé de 79 textes de niveau CE1-CE2-CM1, construit

dans le cadre d’un projet ANR d’aide à la lecture pour enfants dyslexiques
et faibles lecteurs [Gala et al., 2020].
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Les phrases extraites ont été filtrées de sorte à omettre les numéros d’exercices,
d’éventuelles erreurs d’extraction, ainsi que le contenu des pages de garde, de som-
maire et de références.

Ce modèle CamemBERT fine-tuné est entraîné sur une tâche de classification.
Nous entraînons plusieurs modèles sur notre corpus, avec chacune des trois archi-
tectures (simple, double, siamoise), en classification directe et avec un enchaînement
cascadé de classifieurs. Le tableau 5.7 reporte les résultats obtenus de chaque classi-
fication sur le corpus de test.

Expérience Mesures
Exactitude W Avg Rappel W Avg Précision W Avg F1 Macro F1

Classification directe
Modèle simple 0.77 0.76 0.77 0.76 0.63
Modèle double 0.75 0.75 0.75 0.75 0.62
Modèle siamois 0.75 0.75 0.75 0.74 0.59
Classification en cascade
Modèle simple 0.76 0.77 0.76 0.76 0.68
Modèle double 0.75 0.74 0.75 0.74 0.60
Modèle siamois 0.74 0.75 0.74 0.74 0.60

TABLE 5.7 – Résultats de la classification avec CamemBERT fine-tuné sur les ma-
nuels scolaires

D’après nos expérimentations, le fine-tuning du modèle de langue apporte une
augmentation allant jusqu’à 0.04 sur toutes les métriques et pour la quasi-totalité
des modèles.

En outre, cette expérience confirme l’inefficacité de la variation de l’architecture
de BERT. Les modèles simples, où plusieurs textes distincts sont fournis en une même
entrée, sont tout autant voire plus performants que les modèles doubles ou siamois.

5.1.3 Modèles pré-entraînés sur la structure des documents

Le modèle LayoutLMv2ForSequenceClassification est une extension de
LayoutLMv2 pré-entraînée sur une tâche de classification. Elle peut traiter des
données constituées d’images uniquement, en appliquant une océrisation. Nous
ignorons cette étape et fournissons directement les images et le contenu textuel ac-
compagné des coordonnées spatiales de chaque token. Les entrées sont préparées et
fournies au modèle pour entraînement, puis évaluation. Les résultats sont reportés
dans le tableau 5.8.

Expérience Mesures
Exactitude W Avg Rappel W Avg Précision W Avg F1 Macro F1

Classification directe 0.77 0.76 0.77 0.76 0.59
Classification en cascade 0.75 0.75 0.75 0.75 0.54

TABLE 5.8 – Résultats de la classification avec LayoutLMv2

Les résultats sont comparables à ceux obtenus avec des transformers Camem-
BERT. Les micro scores et les moyennes pondérées sont globalement similaires,
tandis que la macro f-mesure est légèrement inférieure avec LayoutLM. Ces résul-
tats sont toutefois très satisfaisants, LayoutLM n’étant adapté ni au français, ni au
contenu de manuels scolaires. La classification multimodale est une piste à explorer
pour exploiter au mieux les caractéristiques visuelles et structurelles de notre corpus.
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5.1.4 Classification multimodale : fusion tardive

Nous proposons enfin une dernière méthode reposant sur la fusion tardive, orien-
tée sur les prédictions. Les scores des deux classifieurs les plus performants sont
fusionnés : ceux entraînés sur CamemBERT et LayoutLMv2. Pour CamemBERT, il
s’agit en l’occurrence des modèles fine-tunés sur le texte des manuels scolaires et avec
une architecture simple.

Nous expérimentons, à l’aide de l’outil ranx [Bassani, 2022], les algorithmes de
fusion CombSUM et Weighted Sum [Fox and Shaw, 1993], des combinaisons linéaires
basées sur les scores.

Avant la fusion, les scores de prédiction des classifieurs sont normalisés. La nor-
malisation Min-Max, proposée par [Lee, 1997], ramène les scores s entre 0 et 1 en
conservant les distances.

Min-Max(s) = s − smin

smax − smin

Soient s1 et s2 les scores prédits par les deux classifieurs pour un passage donné
puis normalisés, et smixed le score obtenu par fusion.

Weighted Sum Fusion calcule la somme pondérée des scores s1 et s2.

smixed = α × s1 + β × s2

où α, β sont les poids et généralement β = 1 − α. Les poids sont calculés sur le corpus
de validation.

CombSUM est un cas particulier de la méthode Weighted Sum Fusion où α =
β = 0.5. Cela revient à additionner les scores de chacune des modalités.

smixed = s1 + s2

Dans les deux cas, la prédiction finale est la classe pour laquelle le score fusionné
est le plus haut.

Le tableau 5.9 reprend les scores résultant de la classification avec CamemBERT
et LayoutLMv2, et présente ceux obtenus après fusion des prédictions.

Expérience Mesures
Exactitude W Avg Rappel W Avg Précision W Avg F1 Macro F1

Classification directe
CamemBERT seul 0.77 0.76 0.77 0.76 0.63
LayoutLMv2 seul 0.77 0.76 0.77 0.76 0.59
Fusion CombSUM 0.80 0.79 0.80 0.79 0.63
Fusion Weighted SUM 0.77 0.76 0.77 0.76 0.63
Classification en cascade
CamemBERT seul 0.76 0.77 0.76 0.76 0.68
LayoutLMv2 seul 0.75 0.75 0.75 0.75 0.54
Fusion CombSUM 0.78 0.79 0.78 0.78 0.66
Fusion Weighted SUM 0.76 0.77 0.76 0.76 0.68

TABLE 5.9 – Résultats de la classification avec fusion tardive de CamemBERT et
LayoutLMv2
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L’algorithme de fusion CombSUM a permis d’atteindre 0.80 d’exactitude et de
précision, contre 0.77 sans fusion. Étonnamment, la fusion Weighted SUM produit
des résultats inférieurs à la fusion CombSUM. Pourtant, les poids attribués à chaque
classifieur sont optimisés à l’aide du corpus de validation. Cela témoigne à nouveau
de la diversité des données, même au sein d’une même classe. Finalement, la fusion
tardive a permis une augmentation des scores significative.

Dans une perspective d’amélioration, nous pouvons explorer d’autres méthodes
de fusion tardive, mais aussi de fusion précoce.

La matrice de confusion obtenue avec la meilleure méthode expérimentée, la fu-
sion CombSUM des scores des classifieurs CamemBERT fine-tuné et LayoutLMv2,
est visualisable en figure 5.7. Elle montre que la plupart des erreurs concernent
encore les classes sous-représentées, pour lesquelles on ne dispose que de quelques
exemples d’exercices. On constate toutefois que l’amélioration apportée par le finetu-
ning et la fusion des classifieurs est valable pour l’ensemble des classes.

FIGURE 5.7 – Matrice de confusion
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5.2 Augmentation de données
Lors de l’évaluation des modèles et quelle que soit la méthode utilisée, nous ob-

servons des scores bas voire nuls pour les classes sous-représentées. Pour faire face
au déséquilibre du jeu de données et particulièrement au problème que posent ces
classes, nous proposons de générer des données artificielles en complément des don-
nées d’apprentissage. Toutefois, certaines classes comptent moins de dix exercices, ce
qui est insuffisant pour générer automatiquement des données artificielles de qua-
lité. Nous extrayons alors manuellement des exercices provenant d’autres manuels
scolaires afin d’avoir pour chaque classe un échantillon d’un minimum de dix exer-
cices.

Compte tenu de la diversité des exercices au sein d’une même classe, le vo-
lume d’exercices par classe semble encore insuffisant pour fine-tuner des modèles de
langues sur une tâche de génération de textes. Avec davantage de données annotées,
de telles approches neuronales pourront être envisagées.

En l’état actuel, nous testons dans cette section différentes autres approches
d’augmentation de données.

Le cross-over consiste à scinder les données en deux moitiés et à échanger des
moitiés de données ayant le même label. Cette méthode peut s’appliquer entre deux
consignes, entre deux énoncés, ou entre deux exercices, en regroupant la consigne
de l’un avec l’énoncé de l’autre. En effet, les consignes sont pour la plupart consti-
tuées d’une seule phrase, parfois courte. Même au sein d’une même classe, la struc-
ture et le nombre d’éléments d’un énoncé sont aussi variables, il peut par exemple
s’agir d’un seul texte comme de listes de mots. L’association d’une consigne d’un exer-
cice avec l’énoncé d’un autre exercice semble l’option la plus adéquate, mais la diffi-
culté réside dans le maintien de la correspondance entre une consigne et son énoncé.
[Luque, 2019] utilise le cross-over sur des tweets pour l’analyse de sentiment et sou-
tient l’hypothèse que le tweet résultant préservera le même sentiment, même s’il est
agrammatical ou asémantique. L’association d’une consigne à un énoncé qui ne lui
correspond pas devrait alors quand même préserver les spécificités de la classe. En
revanche, nos données étant pour la plupart plus longues qu’un tweet, cette tech-
nique pourrait produire des répétitions d’énoncés qui empêcheront la généralisation
des modèles.

Nous essayons également de générer des exercices par rétro-traduction. Chaque
phrase est traduite du français vers l’anglais, puis la traduction anglaise est retra-
duite vers le français. L’implémentation se fait avec Marian et les modèles Opus-MT
de Helsinki-NLP, entraînés sur OPUS, un ensemble de corpus parallèles.

Enfin, la génération de données par substitution lexicale consiste à remplacer
un mot par un autre mot sémantiquement proche, par exemple un synonyme ou
un hyperonyme. Pour cela, il existe des bases lexicales. La plupart est inspirée de
WordNet, une base de données lexicale en langue anglaise développée depuis 1985
par [Miller et al., 1990, Miller, 1995], ayant pour but de répertorier le contenu sé-
mantique et lexical de la langue. C’est un réseau sémantique de plus de 200 000
mots qui repose sur des synsets, des groupes de mots reliés par des relations séman-
tiques. Pour le français, WoNef [Pradet et al., 2014] est la traduction française de
WordNet. WOLF (WordNet Libre du Français) est construit sur le modèle de Word-
Net par [Sagot and Fišer, 2008]. Il existe également ReSyf [Billami et al., 2018], une
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ressource pédagogique où les synonymes sont classés par difficulté. Cette dernière
ressource, utilisée pour la simplification de textes dans un contexte d’accessibilité de
la lecture aux dyslexiques, semble plus adaptée à nos données.

La base de données lexicale libre Manulex [Lété et al., 2004, Lété, 2004] s’inscrit
particulièrement dans notre sujet de recherche. Elle fournit les fréquences d’occur-
rences de 48 900 formes orthographiques dans 54 manuels scolaires en usage dans
l’école élémentaire. Les fréquences d’occurrences sont calculées en fonction du ni-
veau : le CP, le CE1 et le cycle 3 (CE2-CM2). Pour chaque entrée, quatre indices sont
donnés :

— F, la fréquence brute du mot dans le corpus ;
— D, l’indice de dispersion du mot parmi les manuels ;
— U, la fréquence par million estimée à partir de D ;
— IFC, un indice de fréquence courant calculé à partir de U par transformation

logarithmique.
Nous proposons de mettre en œuvre la substitution lexicale sur les exercices de

notre corpus en recherchant des synonymes des noms, verbes et adjectifs dans la base
ReSyf, puis en filtrant les candidats avec Manulex, à partir de l’indice de fréquence
courant du lemme dans l’ensemble des niveaux scolaires.

Si la recherche de candidats synonymes est simple à mettre en œuvre, une étape
de désambiguïsation pourrait permettre de sélectionner le candidat le plus pertinent
compte tenu du contexte. Puis, après substitution des mots par leurs synonymes dans
le texte original, une étape de nettoyage est nécessaire : les déterminants et adjectifs
doivent être accordés au nom qu’ils complètent et les verbes conjugués au bon temps
et à la bonne personne. La désambiguïsation des candidats n’est pas implémentée
dans notre système mais reste une piste à ne pas écarter. Des traitements de base de
re-grammaticalisation de la phrase sont appliqués, comme la conjugaison des verbes,
accord des déterminants et des noms. Ces traitements reposent sur des règles et sur
l’analyse des phrases originales par des librairies classiques de TAL. Des erreurs
persistent, un nettoyage plus approfondi est envisagé.

Des exemples d’exercices artificiels générés avec les trois méthodes sont présentés
dans le tableau annexe A.3.

Les résultats de la génération sur les énoncés sont acceptables, mais les consignes
sont beaucoup trop éloignées des consignes originales. En effet, le lexique des énoncés
est varié, mais la terminologie des consignes est très spécifique et les termes peuvent
difficilement être substitués. Les noms qui renvoient à l’énoncé sont : « lettres », « syl-
labes », « mots », « phrases », « texte », « tableau », « image ». Les verbes d’action peuvent
être, selon la classe : « recopier », « entourer », « conjuguer », « tracer », « associer ». De
plus, des termes qui se rapportent à la grammaire, l’orthographe ou la conjugaison
sont irremplaçables, comme « genre », « nombre », « masculin », « féminin », « singulier »,
« pluriel », « infinitif », « présent », « imparfait », « radical », « terminaison », « préfixe »,
« suffixe »...etc. Une approche par règles à partir d’une terminologie des consignes
peut être envisageable. La plus grande difficulté est le maintien de la correspon-
dance entre la consigne et son énoncé et surtout entre l’exercice et sa classe. De plus,
l’évaluation de la qualité des données générées requiert une expertise du domaine.
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Conclusion
Les expérimentations conduites sur notre corpus d’exercices ont permis la compa-

raison de divers modèles de classification et de génération de données.
Globalement, sur une tâche de classification, les méthodes neuronales se valent,

mais sont plus efficaces que les algorithmes traditionnels. En outre, une comparai-
son de différentes variantes de CamemBERT montre que la variation de l’architec-
ture du réseau et l’enchaînement cascadé de plusieurs classifieurs n’améliorent pas
significativement les performances, tandis que le fine-tuning du modèle de langue
apporte une augmentation des scores pour tous les modèles. Les scores les plus hauts
sont ainsi obtenus avec un modèle fine-tuné sur le corpus de manuels scolaires et
un unique classifieur d’architecture simple. Aussi, les résultats des classifieurs uti-
lisant des modèles pré-entraînés sur des données multimodales confirment l’impor-
tance d’optimiser l’apprentissage en exploitant les modalités textuelles et visuelles
des documents. Une étude plus approfondie des différentes techniques de prépara-
tion des données, des paramètres des classifieurs, et des méthodes de fusion promet
également une amélioration des résultats.

D’autre part, l’ajout de documents artificiels au corpus d’apprentissage devrait
contrer le déséquilibre entre les classes et permettre une amélioration des classi-
fieurs. Cependant, les trois méthodes de génération de données mises en œuvre ne
sont pas à la hauteur de nos attentes. Le langage des exercices s’avère être très spé-
cifique et la principale difficulté concerne les consignes. Des expérimentations plus
poussées et ajustées au langage des manuels scolaires devraient répondre à nos be-
soins.
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CONCLUSION GÉNÉRALE ET

PERSPECTIVES
Dans ce mémoire, nous avons traité de la problématique de la classification d’exer-

cices de manuels scolaires selon leur type d’adaptation pour les élèves dyspraxiques.
Ce sujet s’inscrit dans un projet concret au profit d’une cause encore trop souvent

négligée. Bien qu’il existe des travaux sur l’inclusion scolaire et l’introduction d’outils
numériques en classe, peu d’actions sont mises en place. En l’occurrence, en traite-
ment automatique des langues, peu de recherches s’intéressent au contenu de ma-
nuels scolaires. L’automatisation de l’adaptation des manuels réalisée dans le cadre
du projet MALIN, constitue ainsi une première avancée dans ce domaine, et surtout
un sujet qui peut encore être développé.

6.1 Contributions
Après avoir dressé un état de l’art des méthodes de classification et de généra-

tion de données, nous avons défini une chaîne de traitements, construit un corpus
d’exercices et réalisé un ensemble d’expériences.

Les exercices étant essentiellement constitués de texte, nous avons en premier
lieu sélectionné plusieurs méthodes de classification de texte, statistiques et neuro-
nales, jugées pertinentes compte tenu de notre jeu de données. Nous avons par la
suite expérimenté une méthode multimodale reposant non pas uniquement sur le
contenu textuel des documents, mais aussi sur leur structure. Si les méthodes statis-
tiques ont permis de fournir une baseline solide, le passage aux transformers montre
une nette évolution des résultats. D’après nos expérimentations, les classifieurs neu-
ronaux de type Transformers sont les plus efficaces, qu’ils traitent davantage la mo-
dalité textuelle ou visuelle. Le score d’exactitude des meilleurs modèles oscille entre
0.74 et 0.77. L’implémentation d’une fusion tardive nous a permis d’atteindre 0.80
d’exactitude. Compte tenu de la spécificité et de l’hétérogénéité du corpus, ces résul-
tats sont très satisfaisants.

Certaines classes de notre jeu de données sont particulièrement sous-
représentées, nous nous sommes donc intéressés à la génération de données artifi-
cielles afin d’augmenter le corpus d’apprentissage. Trois techniques de génération de
données ont ainsi été appliquées aux classes les moins fournies du corpus. La qualité
des exercices artificiels générés est acceptable pour les énoncés, mais moindre pour
les consignes en raison de la spécificité de leur lexique ; il reste beaucoup de progrès à
faire, ce qui témoigne une fois de plus de la particularité linguistique de notre corpus.
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6.2 Perspectives

La mise en œuvre de différents modèles d’apprentissage automatique a permis
une comparaison de techniques et montre une progression des résultats encoura-
geante. Toutefois, les pistes de recherches explorées dans ce mémoire devront être
approfondies pour permettre une adaptation de qualité pour le projet MALIN. En
effet, les manuels adaptés ne doivent comporter aucune erreur. Si une étape de relec-
ture par des experts sera nécessaire, il s’agit de mettre en place le meilleur système
possible pour alléger leur tâche.

6.2.1 Classification

Les performances des classifieurs proposés sont satisfaisants. Cependant, les ré-
sultats semblent stagner et n’atteignent pas plus de 0.77 d’exactitude sans fusion.

Dans une perspective d’amélioration, les modèles multimodaux comme
LayoutLM, entraînés à la fois sur la structure et le texte, sont une piste à approfon-
dir. En l’occurrence, la fusion tardive que nous avons expérimentée a déjà permis de
meilleures performances. Nous envisageons alors d’implémenter une méthode multi-
modale reposant sur une fusion précoce, exploitant le texte, l’image, la position, ainsi
que les informations de mise en page.

6.2.2 Jeu de données

Nous faisons face à un ensemble de données très varié, mais surtout déséquilibré.
En l’état, cette problématique de manque de données ralentit le processus d’auto-
matisation de l’adaptation et nous contraint à maintenir un travail de vérification
manuel conséquent.

Le jeu d’étiquettes mis au point n’étant pas figé, nous pourrions modifier ou fu-
sionner certaines classes, et selon le cas ajouter quelques traitements supplémen-
taires à la phase d’adaptation.

En revanche, cela restera probablement insuffisant. L’augmentation de données
artificielles semble alors indispensable, mais constitue un réel challenge particuliè-
rement pour la génération de consignes. A ce stade, il est nécessaire de concevoir des
approches par règle spécialement pour de telles données. Avec davantage de données
annotées, nous envisageons d’explorer les méthodes neuronales de génération auto-
matique de texte, la fusion de plusieurs méthodes de génération et le méta-learning,
mais aussi l’auto-apprentissage. Cette solution utilisant un ensemble de données éti-
quetées et non étiquetées, augmente le corpus d’entraînement à partir des prédictions
les plus fiables faites sur les documents non étiquetés.

6.2.3 Généralisation

Enfin, nos expériences ne ciblent qu’une partie de tout un ensemble d’exercices de
manuels scolaires.

D’une part, nous avons d’emblée omis les exercices considérés atypiques ou non
adaptables par les annotateurs. Ceux-ci, non adaptés aux enfants dyspraxiques ou
trop particuliers pour être adaptés automatiquement, devront nécessairement être
traités manuellement. Afin de réduire au maximum le travail manuel, une classifi-
cation en amont est envisagée. L’objectif est de séparer ces exercices spécifiques des
autres exercices à adapter de manière automatique.
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D’autre part, nombreux sont les exercices qui demandent la réalisation de plu-
sieurs tâches. Ces exercices, annotés en deux, trois, voire quatre classes, constituent
un obstacle dans la tâche de classification. La classification multi-labels n’a pas été
abordée dans ce travail mais s’avère indispensable pour la suite de l’étude.

Enfin, notre travail porte uniquement sur les exercices de français de niveau élé-
mentaire et sur l’adaptation pour les élèves dyspraxiques. Il n’est actuellement pas
transposable à d’autres matières ou d’autres handicaps. A plus long terme, il s’agira
de proposer un système d’adaptation applicable à toutes les matières enseignées, tous
les niveaux, et d’autres handicaps.
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A.1 Extrait du corpus

Exemple d’un exercice de CE2

Listing A.1 – Extrait du corpus : exercice extrait au format XML
1 <section type="exercice" id="p173_e3" VMIN="136" HMIN="40" VMAX="243" HMAX="267">
2 <Sentence id="p173_s3" CONTENT=" 3" majFont="font95" VMIN="136.726" HMIN="45.4489"

VMAX="147.6087" HMAX="51.941100000000006" isBeginList="false" isList="false"
categorie="numExo" section="exercice">

3 <String id="p175_w3" CONTENT="3" HPOS="45.4489" VPOS="136.726" WIDTH="6.4922"
HEIGHT="10.8827" STYLEREFS="font95" spNextWord="0"/>

4 </Sentence>
5 <Sentence id="p173_s4" CONTENT=" Écris chaque liste sans intrus." majFont="font356"

VMIN="137.614" HMIN="75.368" VMAX="149.489" HMAX="231.4778" isBeginList="false"
isList="false" section="exercice" categorie="consigne">

6 <String id="p175_w4" CONTENT="Écris" HPOS="75.3680" VPOS="137.614" WIDTH="25.1500"
HEIGHT="11.8750" STYLEREFS="font356" spNextWord="2.5750"/>

7 <String id="p175_w5" CONTENT="chaque" HPOS="103.093" VPOS="137.614" WIDTH="39.5112"
HEIGHT="11.8750" STYLEREFS="font356" spNextWord="2.5750"/>

8 <String id="p175_w6" CONTENT="liste" HPOS="145.179" VPOS="137.614" WIDTH="22.5875"
HEIGHT="11.8750" STYLEREFS="font356" spNextWord="2.5750"/>

9 <String id="p175_w7" CONTENT="sans" HPOS="170.341" VPOS="137.614" WIDTH="23.2375"
HEIGHT="11.8750" STYLEREFS="font356" spNextWord="2.5750"/>

10 <String id="p175_w8" CONTENT="intrus." HPOS="196.154" VPOS="137.614"
WIDTH="35.3238" HEIGHT="11.8750" STYLEREFS="font356" spNextWord="0"/>

11 </Sentence>
12 <Sentence id="p173_s9" CONTENT=" a. drôle ♦ amusant ♦ nul ♦ hilarant ♦ divertissant"

majFont="font81" VMIN="152.614" HMIN="40.043" VMAX="179.514" HMAX="213.841"
isBeginList="true" isList="true" section="exercice" categorie="contenuExercice">

13 <String id="p175_w9" CONTENT="a." HPOS="40.0430" VPOS="152.614" WIDTH="9.3750"
HEIGHT="11.8750" STYLEREFS="font286" spNextWord="2.6250"/>

14 <String id="p175_w10" CONTENT="drôle" HPOS="52.0430" VPOS="152.614" WIDTH="26.8750"
HEIGHT="11.9000" STYLEREFS="font81" spNextWord="2.7125"/>

15 <String id="p175_w11" CONTENT="♦" HPOS="81.6305" VPOS="152.614" WIDTH="5.6750"
HEIGHT="11.9000" STYLEREFS="font81" spNextWord="2.5875"/>

16 <String id="p175_w12" CONTENT="amusant" HPOS="89.8930" VPOS="152.614"
WIDTH="41.3250" HEIGHT="11.9000" STYLEREFS="font81" spNextWord="2.7125"/>

17 <String id="p175_w13" CONTENT="♦" HPOS="133.930" VPOS="152.614" WIDTH="5.6750"
HEIGHT="11.9000" STYLEREFS="font81" spNextWord="2.5875"/>

18 <String id="p175_w14" CONTENT="nul" HPOS="142.193" VPOS="152.614" WIDTH="15.3000"
HEIGHT="11.9000" STYLEREFS="font81" spNextWord="2.7125"/>

19 <String id="p175_w15" CONTENT="♦" HPOS="160.205" VPOS="152.614" WIDTH="5.6750"
HEIGHT="11.9000" STYLEREFS="font81" spNextWord="2.7125"/>

20 <String id="p175_w16" CONTENT="hilarant" HPOS="168.593" VPOS="152.614"
WIDTH="36.8612" HEIGHT="11.9000" STYLEREFS="font81" spNextWord="2.7125"/>

21 <String id="p175_w17" CONTENT="♦" HPOS="208.166" VPOS="152.614" WIDTH="5.6750"
HEIGHT="11.9000" STYLEREFS="font81" spNextWord="0"/>

22 <String id="p175_w18" CONTENT="divertissant" HPOS="40.0430" VPOS="167.614"
WIDTH="57.0613" HEIGHT="11.9000" STYLEREFS="font81" spNextWord="0"/>

23 </Sentence>
24 <Sentence id="p173_s19" CONTENT=" b. casse-pied ♦ ennuyeux ♦ fâcheux ♦ désobligeant
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♦ marrant" majFont="font81" VMIN="184.026" HMIN="40.043"
VMAX="210.92600000000002" HMAX="221.131" isBeginList="true" isList="true"
section="exercice" categorie="contenuExercice">

25 <String id="p175_w19" CONTENT="b." HPOS="40.0430" VPOS="184.026" WIDTH="10.5875"
HEIGHT="11.8750" STYLEREFS="font286" spNextWord="1.4125"/>

26 <String id="p175_w20" CONTENT="casse-pied" HPOS="52.0430" VPOS="184.026"
WIDTH="52.7875" HEIGHT="11.9000" STYLEREFS="font81" spNextWord="2.7125"/>

27 <String id="p175_w21" CONTENT="♦" HPOS="107.543" VPOS="184.026" WIDTH="5.6750"
HEIGHT="11.9000" STYLEREFS="font81" spNextWord="2.5875"/>

28 <String id="p175_w22" CONTENT="ennuyeux" HPOS="115.805" VPOS="184.026"
WIDTH="48.2000" HEIGHT="11.9000" STYLEREFS="font81" spNextWord="2.7125"/>

29 <String id="p175_w23" CONTENT="♦" HPOS="166.718" VPOS="184.026" WIDTH="5.6750"
HEIGHT="11.9000" STYLEREFS="font81" spNextWord="2.5875"/>

30 <String id="p175_w24" CONTENT="fâcheux" HPOS="174.980" VPOS="184.026"
WIDTH="37.7637" HEIGHT="11.9000" STYLEREFS="font81" spNextWord="2.7125"/>

31 <String id="p175_w25" CONTENT="♦" HPOS="215.456" VPOS="184.026" WIDTH="5.6750"
HEIGHT="11.9000" STYLEREFS="font81" spNextWord="0"/>

32 <String id="p175_w26" CONTENT="désobligeant" HPOS="40.0430" VPOS="199.026"
WIDTH="64.7113" HEIGHT="11.9000" STYLEREFS="font81" spNextWord="2.7125"/>

33 <String id="p175_w27" CONTENT="♦" HPOS="107.466" VPOS="199.026" WIDTH="5.6750"
HEIGHT="11.9000" STYLEREFS="font81" spNextWord="2.5875"/>

34 <String id="p175_w28" CONTENT="marrant" HPOS="115.729" VPOS="199.026"
WIDTH="38.7000" HEIGHT="11.9000" STYLEREFS="font81" spNextWord="0"/>

35 </Sentence>
36 <Sentence id="p173_s29" CONTENT=" c. agréable ♦ aimable ♦ attentionné ♦ sympa ♦

gracieux" majFont="font81" VMIN="215.439" HMIN="40.043" VMAX="242.339"
HMAX="266.528" isBeginList="true" isList="true" section="exercice"
categorie="contenuExercice">

37 <String id="p175_w29" CONTENT="c." HPOS="40.0430" VPOS="215.439" WIDTH="8.8625"
HEIGHT="11.8750" STYLEREFS="font286" spNextWord="3.1375"/>

38 <String id="p175_w30" CONTENT="agréable" HPOS="52.0430" VPOS="215.439"
WIDTH="43.4500" HEIGHT="11.9000" STYLEREFS="font81" spNextWord="2.7125"/>

39 <String id="p175_w31" CONTENT="♦" HPOS="98.2055" VPOS="215.439" WIDTH="5.6750"
HEIGHT="11.9000" STYLEREFS="font81" spNextWord="2.7125"/>

40 <String id="p175_w32" CONTENT="aimable" HPOS="106.593" VPOS="215.439"
WIDTH="39.3000" HEIGHT="11.9000" STYLEREFS="font81" spNextWord="2.7125"/>

41 <String id="p175_w33" CONTENT="♦" HPOS="148.605" VPOS="215.439" WIDTH="5.6750"
HEIGHT="11.9000" STYLEREFS="font81" spNextWord="2.7125"/>

42 <String id="p175_w34" CONTENT="attentionné" HPOS="156.993" VPOS="215.439"
WIDTH="57.5987" HEIGHT="11.9000" STYLEREFS="font81" spNextWord="2.7125"/>

43 <String id="p175_w35" CONTENT="♦" HPOS="217.304" VPOS="215.439" WIDTH="5.6750"
HEIGHT="11.9000" STYLEREFS="font81" spNextWord="2.7125"/>

44 <String id="p175_w36" CONTENT="sympa" HPOS="225.691" VPOS="215.439" WIDTH="32.4488"
HEIGHT="11.9000" STYLEREFS="font81" spNextWord="2.7125"/>

45 <String id="p175_w37" CONTENT="♦" HPOS="260.853" VPOS="215.439" WIDTH="5.6750"
HEIGHT="11.9000" STYLEREFS="font81" spNextWord="0"/>

46 <String id="p175_w38" CONTENT="gracieux" HPOS="40.0430" VPOS="230.439"
WIDTH="41.1363" HEIGHT="11.9000" STYLEREFS="font81" spNextWord="0"/>

47 </Sentence>
48 </section>
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FIGURE A.1 – Extrait du corpus : exercice extrait au format tabulaire

FIGURE A.2 – Extrait du corpus : exercice au format PNG pour LayoutLM
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Listing A.2 – Extrait du corpus : exercice au format JSON pour LayoutLM
1 {
2 "exercise": {
3 "id": "173_3",
4 "manual": "magnardCE2",
5 "box": [8.0, 8.0, 235.0, 115.0],
6 "label": "CacheIntrus",
7 "sentences": [
8 {
9 "id": "p173_s3",

10 "text": "3",
11 "categorie": "numExo",
12 "box": [13.448900000000002, 8.725999999999999, 19.941100000000006, 19.6087],
13 "words": [
14 {
15 "text": "3",
16 "box": [13.448900000000002, 8.725999999999999, 19.941100000000006, 19.6087]
17 }
18 ]
19 },
20 {
21 "id": "p173_s4",
22 "text": " Écris chaque liste sans intrus.",
23 "categorie": "consigne",
24 "box": [43.367999999999995, 9.614000000000004, 199.4778, 21.489000000000004],
25 "words": [
26 {
27 "text": "Écris",
28 "box": [43.367999999999995, 9.614000000000004, 68.518, 21.489000000000004]
29 },
30 {
31 "text": "chaque",
32 "box": [71.093, 9.614000000000004, 110.60419999999999, 21.489000000000004]
33 },
34 {
35 "text": "liste",
36 "box": [113.179, 9.614000000000004, 135.7665, 21.489000000000004]
37 },
38 {
39 "text": "sans",
40 "box": [138.341, 9.614000000000004, 161.57850000000002, 21.489000000000004]
41 },
42 {
43 "text": "intrus.",
44 "box": [164.154, 9.614000000000004, 199.4778, 21.489000000000004]
45 }
46 ]
47 },
48 {
49 "id": "p173_s9",
50 "text": " a. drôle ♦ amusant ♦ nul ♦ hilarant ♦ divertissant",
51 "categorie": "contenuExercice",
52 "box": [8.043, 24.614000000000004, 181.841, 51.51400000000001],
53 "words": [
54 {
55 "text": "a.",
56 "box": [8.043, 24.614000000000004, 17.418, 36.489000000000004]
57 },
58 {
59 "text": "drôle",
60 "box": [20.043, 24.614000000000004, 46.918000000000006, 36.51400000000001]
61 },
62 {
63 "text": "♦",
64 "box": [49.6305, 24.614000000000004, 55.305499999999995, 36.51400000000001]
65 },
66 {
67 "text": "amusant",
68 "box": [57.893, 24.614000000000004, 99.21800000000002, 36.51400000000001]
69 },
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70 {
71 "text": "♦",
72 "box": [101.93, 24.614000000000004, 107.60500000000002, 36.51400000000001]
73 },
74 {
75 "text": "nul",
76 "box": [110.19300000000001, 24.614000000000004, 125.49300000000002,

36.51400000000001]
77 },
78 {
79 "text": "♦",
80 "box": [128.205, 24.614000000000004, 133.88000000000002, 36.51400000000001]
81 },
82 {
83 "text": "hilarant",
84 "box": [136.593, 24.614000000000004, 173.4542, 36.51400000000001]
85 },
86 {
87 "text": "♦",
88 "box": [176.166, 24.614000000000004, 181.841, 36.51400000000001]
89 },
90 {
91 "text": "divertissant",
92 "box": [8.043, 39.614000000000004, 65.1043, 51.51400000000001]
93 }
94 ]
95 },
96 {
97 "id": "p173_s17",
98 "text": " b. casse-pied ♦ ennuyeux ♦ fâcheux ♦ désobligeant ♦ marrant",
99 "categorie": "contenuExercice",

100 "box": [8.043, 56.02600000000001, 189.131, 82.92600000000002],
101 "words": [
102 {
103 "text": "b.",
104 "box": [8.043, 56.02600000000001, 18.630499999999998, 67.90100000000001]
105 },
106 {
107 "text": "casse-pied",
108 "box": [20.043, 56.02600000000001, 72.8305, 67.92600000000002]
109 },
110 {
111 "text": "♦",
112 "box": [75.543, 56.02600000000001, 81.218, 67.92600000000002]
113 },
114 {
115 "text": "ennuyeux",
116 "box": [83.805, 56.02600000000001, 132.005, 67.92600000000002]
117 },
118 {
119 "text": "♦",
120 "box": [134.718, 56.02600000000001, 140.393, 67.92600000000002]
121 },
122 {
123 "text": "fâcheux",
124 "box": [142.98, 56.02600000000001, 180.7437, 67.92600000000002]
125 },
126 {
127 "text": "♦",
128 "box": [183.456, 56.02600000000001, 189.131, 67.92600000000002]
129 },
130 {
131 "text": "désobligeant",
132 "box": [8.043, 71.02600000000001, 72.7543, 82.92600000000002]
133 },
134 {
135 "text": "♦",
136 "box": [75.466, 71.02600000000001, 81.14099999999999, 82.92600000000002]
137 },
138 {
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139 "text": "marrant",
140 "box": [83.729, 71.02600000000001, 122.429, 82.92600000000002]
141 }
142 ]
143 },
144 {
145 "id": "p173_s26",
146 "text": " c. agréable ♦ aimable ♦ attentionné ♦ sympa ♦ gracieux",
147 "categorie": "contenuExercice",
148 "box": [8.043, 87.439, 234.52800000000002, 114.339],
149 "words": [
150 {
151 "text": "c.",
152 "box": [8.043, 87.439, 16.905500000000004, 99.314]
153 },
154 {
155 "text": "agréable",
156 "box": [20.043, 87.439, 63.492999999999995, 99.339]
157 },
158 {
159 "text": "♦",
160 "box": [66.2055, 87.439, 71.8805, 99.339]
161 },
162 {
163 "text": "aimable",
164 "box": [74.593, 87.439, 113.893, 99.339]
165 },
166 {
167 "text": "♦",
168 "box": [116.60499999999999, 87.439, 122.28, 99.339]
169 },
170 {
171 "text": "attentionné",
172 "box": [124.993, 87.439, 182.5917, 99.339]
173 },
174 {
175 "text": "♦",
176 "box": [185.304, 87.439, 190.979, 99.339]
177 },
178 {
179 "text": "sympa",
180 "box": [193.691, 87.439, 226.13979999999998, 99.339]
181 },
182 {
183 "text": "♦",
184 "box": [228.853, 87.439, 234.52800000000002, 99.339]
185 },
186 {
187 "text": "gracieux",
188 "box": [8.043, 102.439, 49.1793, 114.339]
189 }
190 ]
191 }
192 ]
193 }
194 }

A.2 Jeu d’étiquettes
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A.3 Partitionnement du corpus

Grande classe Classe Apprentissage Validation Test
Select 407 57 117

CocheMot 142 20 40
Classe 83 11 23
CocheGroupeMots 73 10 21
CochePhrase 71 10 20
ClasseCM 27 4 7
CocheMot* 12 2 4
CocheLettre 7 1 2
Trait 6 1 2
AssocieCoche 5 1 2
CochePonctuation 2 0 1
ClassePhrase 6 1 2

Choose 389 57 109
CM 264 38 75
Associe 75 11 21
VraiFaux 12 2 3
GenreNombre 8 1 2
CMDouble 3 1 1

Fill 715 102 203
RC 233 33 66
ExpressionEcrite 103 15 30
TransformePhrase 100 14 29
TransformeMot 89 13 25
RCImage 73 10 21
RCCadre 45 6 13
RCDouble 30 4 8
Phrases 24 4 6
CliqueEcrire 11 2 3
Question 7 1 2

Edit 130 18 37
EditPhrase 107 15 31
EditTexte 23 3 6

Swap 26 4 7
Echange 26 4 7

Show 69 10 20
Texte 69 10 20

Intrus 63 9 17
CacheIntrus 37 5 10
CocheIntrus 26 4 7

TABLE A.2 – Répartition des classes et grandes classes dans les jeux de données

A.4 Augmentation des données
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