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RÉSUMÉ
Ce papier explore la robustesse des modèles de langue (ML) face aux variations du contexte temporel
dans les connaissances factuelles. Il examine si les ML peuvent associer correctement un contexte
temporel à un fait passé valide sur une période de temps délimitée, en leur demandant de différencier
les contextes corrects des contextes incorrects. La capacité de distinction des ML est analysée sur
deux dimensions : la distance du contexte incorrect par rapport à la période de validité et la granularité
du contexte. Pour cela, un jeu de données, TimeStress, est introduit, permettant de tester 18 ML variés.
Les résultats révèlent que le meilleur ML n’atteint une distinction parfaite que pour 11% des faits
étudiés, avec des erreurs critiques qu’un humain ne ferait pas. Ces travaux soulignent les limites des
ML actuels en matière de représentation temporelle.

ABSTRACT
Factual Knowledge in Language Models : Robustness and Anomalies under Simple Temporal
Context Variations

This paper explores the robustness of language models (LMs) to variations in temporal context within
factual knowledge. It examines whether LMs can correctly associate a temporal context with a past
fact valid over a defined period, by asking them to differentiate correct from incorrect contexts. The
LMs’ ability to distinguish is analyzed along two dimensions : the distance of the incorrect context
from the validity period and the granularity of the context. To this end, a dataset called TimeStress is
introduced, enabling the evaluation of 18 diverse LMs. Results reveal that the best LM achieves a
perfect distinction for only 11% of the studied facts, with critical errors that humans would not make.
This work highlights the limitations of current LMs in temporal representation.
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1 Introduction
Lorsqu’un Modèle de Langue (ML) complète l’amorce textuelle « La capitale de la France est » par
« Paris », il démontre qu’il a stocké ce fait quelque part dans ses paramètres. Cependant, comme
l’ont montré nombre de travaux (Elazar et al., 2021; Dong et al., 2023; Hagen et al., 2024; Kassner
& Schütze, 2020), ce genre de connaissance factuelle n’est pas nécessairement robuste à certaines
variations dans l’amorce (emploi de paraphrases, alias, erreurs typographiques, négations. . .). Parmi
ces facteurs de variabilité, la dimension temporelle des connaissances factuelles a été moins étudiée.
Ainsi, dans cet article, nous étudions la robustesse des connaissances factuelles des ML face à des
variations du contexte temporel.

Alors que l’état de l’art a démontré certains biais dans les ML liés à la distribution temporelle de
leurs données d’entraînement ou leur faiblesse à raisonner avec des concepts temporels, notre travail
vise à quantifier à quel point les ML parviennent à correctement associer un contexte temporel (par
exemple, une année, une date, telles que « En 2018, . . . », « Le 5 novembre 2022, . . . ») à un fait passé,
c’est-à-dire un fait ayant une certaine période de validité. Plus précisément, les questions de recherche
traitées sont :

1. est-ce que les ML distinguent des contextes temporels corrects et incorrects pour des faits ?
2. est-ce qu’ils les différencient avec la même précision en fonction de la distance du contexte

incorrect à la période de validité des faits ?
3. est-ce que les ML activent aussi bien leurs connaissances factuelles lorsque le contexte

temporel est très précis ou grossier ?

Pour cela, comme illustré sur la figure 1, des matchs sont organisés entre des contextes temporels
corrects et incorrects pour mesurer les préférences des modèles, dégager des tendances générales
et relever des anomalies. Comme mentionné dans les questions de recherche, deux angles d’études
précis sont adoptés pour faire varier les contextes temporels au sein de ces matchs : le positionnement
des contextes sur l’axe du temps et en termes de granularité (de l’année jusqu’à une date précise).

Les contributions de l’article sont :
— la mise à disposition d’un jeu de données, TimeStress, constitué de connaissances factuelles

populaires (selon un indice de popularité), annotées temporellement et verbalisées. Ces
données permettent de répliquer nos expériences mais également de réfléchir à d’autres études
sur la temporalité.

— la mise en évidence de la faible robustesse des ML actuels vis-à-vis de leurs connaissances
factuelles lorsqu’il s’agit de les positionner dans le temps, ainsi que d’erreurs, certes rares,

FIGURE 1 – La robustesse du ML sur un fait est évaluée en lui demandant de différencier un ensemble
d’énoncés corrects et incorrectes. Le contexte temporel est varié sur deux dimensions : sa position sur
la ligne du temps (colonnes 1 et 2) et sa granularité (colonnes 1 et 3).



mais critiques que ne ferait pas un humain. Ces résultats montrent les limitations des ML
en termes de représentation interne de la temporalité, y compris pour les gros modèles (18
modèles testés de taille et famille variées).

Dans les sections suivantes, nous discutons d’abord des travaux connexes (section 2). Ensuite, nous
développons les problématiques de l’article et présentons le jeu de données TimeStress (section 3). En-
fin, nous décrivons nos expériences et analysons leurs résultats (section 4). Le code source permettant
de reproduire nos résultats est publié sur GitHub 1 et TimeStress est distribué sur Hugging Face 2.

2 État de l’art

Cette section présente les travaux connexes au nôtre sous l’angle de l’étude des connaissances
factuelles que possèdent des ML, de la prise en compte de l’aspect temporel de celles-ci puis de leur
facultés de raisonnement temporel.

Robustesse des connaissances factuelles dans les ML. Il a été démontré que les ML stockent une
quantité significative de connaissances factuelles (Petroni et al., 2019; Jiang et al., 2020; Sun et al.,
2024). Cependant, de nombreuses études indiquent que ces connaissances acquises manquent souvent
de cohérence face aux perturbations du texte. Par exemple, Kassner & Schütze (2020) a mis en
évidence les limites des ML pré-entraînés à s’adapter aux négations dans les questions, ce qui conduit
à des réponses contradictoires. La robustesse à la paraphrase et aux fautes de frappe mineures a
également été largement étudiée (Gan & Ng, 2019; von Geusau & Bloem, 2020; Matsuno & Tsuchiya,
2023; Mondal & Sancheti, 2024; Raj et al., 2022a). Notamment, Elazar et al. (2021) et Raj et al.
(2022b) ont découvert que les ML produisent des réponses différentes pour des requêtes factuelles
sémantiquement équivalentes. De même, Hagen et al. (2024) ont découvert que les ML récents peuvent
être impactés négativement par des fautes de frappe mineures qui préservent la sémantique d’origine.

Alignement temporel des connaissances dans les ML. L’état des connaissances factuelles étant
en constante évolution, des études ont été menées pour comprendre comment adapter les ML face à
cette évolution. Comme prévu, les ML se sont révélés incapables de prédire les faits futurs (Lazaridou
et al., 2021), ce qui implique la nécessité de les adapter pour maintenir leur alignement avec les
connaissances actuelles. Pour pallier ce problème, des méthodes d’apprentissage continu (Liska
et al., 2022) ainsi que des techniques de pré-entraînement spécifiques ont été proposées, telles
que la modélisation conjointe du texte et de son horodatage associé, facilitant l’acquisition de
nouvelles connaissances temporelles (Dhingra et al., 2022) ; des techniques d’édition de connaissances
(Meng et al., 2022; Hartvigsen et al., 2023; Yu et al., 2024; Zhang et al., 2023) ; ou simplement
l’externalisation des connaissances dans une base externe et accessible par le ML à travers la
génération augmentée par récupération (Ram et al., 2023). En parallèle, plusieurs jeux de données
ont été proposés pour détecter les faits obsolètes dans les ML (Zhao et al., 2024; Kim et al., 2024;
Margatina et al., 2023; Kasai et al., 2023; Mousavi et al., 2024) ainsi que pour les mettre à jour
(Ammar Khodja et al., 2024; Yin et al., 2024a; Thede et al., 2025; Ge et al., 2024).

1. github.com/Orange-OpenSource/TimeStress (Licence MIT)
2. huggingface.co/datasets/Orange/TimeStress (Licence CC BY-SA 4.0)

https://github.com/Orange-OpenSource/TimeStress
https://huggingface.co/datasets/Orange/TimeStress


Raisonnement temporel dans les ML. Plusieurs études ont examiné les capacités de raisonnement
temporel des ML (Zhang & Choi, 2021; Chu et al., 2024; Wei et al., 2023; Fatemi et al., 2024; Dhingra
et al., 2022; Xiong et al., 2024; Su et al., 2024). Notamment, les travaux de Chen et al. (2021) et de
Tan et al. (2023) ont chacun proposé un jeu de données dans lesquels les ML sont invités à répondre à
des questions impliquant la compréhension de la temporalité des faits. Bien que ces travaux partagent
des similitudes avec le nôtre en termes de données (des faits annotés temporellement), leurs objectifs
et méthodologies diffèrent. Ces études testent la maîtrise de certains opérateurs de logique temporel
(calculs de date, comparaison. . .) et évaluent une performance moyenne des ML selon un principe
d’un test par fait. Pour notre part, nous nous intéressons non pas à la capacité de raisonnement mais à
la robustesse des connaissances, c’est-à-dire à la capacité d’un ML de ne jamais commettre d’erreur
lorsqu’un même fait lui est présenté avec des contextes temporels différents.

3 Problématique et jeu de données

L’objectif de l’article est de mesurer à quel point un modèle de langue est robuste au contexte temporel
associé à un fait. Pour cela, le protocole expérimental proposé consiste à analyser les préférences
du ML face à des contextes corrects ou incorrects pour un même fait. Cette section formalise tout
d’abord cette problématique, puis présente le jeu de données TimeStress qui l’instancie.

3.1 Problématique

Faits et contextes temporels. De manière classique, nous considérons des faits comme des triplets
RDF (sujet, relation, objet), notés (s, r, o), où les sujets et objets sont des entités ou littéraux et les
relations émanent d’une ontologie (Petroni et al., 2019; Elsahar et al., 2018). Lorsqu’il s’agit de
faits temporels, cette représentation est étendue pour inclure une période de validité [a, b] (Yin et al.,
2024b; Jain et al., 2020; Tan et al., 2023). Pour un quintuplet (s, r, o, a, b), le sujet s est connecté
à l’objet o via la relation r pendant la période allant de la date a à la date b. Par exemple, (Barack
Obama, president, USA, 20 janvier 2009, 20 janvier 2017) est un fait temporel.

Nous définissons la notion de contexte temporel comme un intervalle de temps sur lequel nous
souhaitons tester la validité d’un fait temporel. Pour réduire le nombre de possibilités et cadrer nos
travaux, nous limitons ces intervalles de temps soit à des années entières (par ex., 1998, c.-à-d. tous les
jours de l’année 1998), soit un mois entier d’une année donnée (novembre 1998), soit une date précise
(15 novembre 1998). Par la suite, ces trois granularités distinctes seront notées A pour « Année »,
MA pour « Mois Année » et JMA pour « Jour Mois Année ».

Considérant un fait temporel f = (s, r, o, a, b), un contexte temporel τ est dit correct pour f si τ est
totalement inclus dans [a, b] (c.à-d. τ ⊆ [a, b]), incorrect s’il ne l’est pas du tout (τ ∩ [a, b] = ∅) ou
transitoire sinon (τ ∩ [a, b] ̸= ∅ et τ ̸⊆ [a, b]).

Pour statuer sur la capacité d’un ML à distinguer un contexte correct τ+ d’un contexte incorrect τ−

pour un fait temporel donné (s, r, o, a, b), deux énoncés textuels sont respectivement construits. La
forme des énoncés que nous adoptons dans notre travail est celle d’une question portant sur le fait
(s, r, o) suivie de sa réponse (« Quel est le r de s? o ») et préfixée par une verbalisation du contexte
temporel τ+ ou τ−. Sur l’exemple à propos de Barack Obama, deux contextes possibles sont par
exemple τ+ = 2011 et τ− = 1998, produisant des énoncés « In 2011, who was the president of the



USA? Barack Obama » et « In 1998, who was the president of the USA? Barack Obama ».

Finalement, nous disons qu’un ML M distingue un contexte correct d’un contexte incorrect lorsqu’il
associe une plus grande probabilité à la réponse o étant donné l’énoncé avec τ+ en comparaison à un
conditionnement sur τ−, c’est-à-dire PrM (o|s, r, τ+) > PrM (o|s, r, τ−). L’estimation globale de
cette capacité consiste à considérer un grand ensemble de faits avec des entités, relations et période de
validité variées, et à tester de nombreux couples (τ+, τ−) pour chaque fait. Pour rendre les résultats
de ces matchs interprétables, nous imposons que les contextes d’un même couple soient de même
granularité (A, MA, ou JMA).

Métriques. Nous introduisons deux métriques. Étant donné un fait f et un modèle M , nous
exprimons d’une part les résultats via un taux de victoire V(M,f) ∈ [0, 1] de M pour f , à savoir le
rapport entre le nombre de fois où, pour le seul fait f , le modèle a préféré un contexte correct à un
contexte incorrect sur le nombre de tests effectués. D’autre part, une autre métrique dite de robustesse,
notée R(M,f) vérifie que les contextes corrects l’emportent systématiquement sur ceux incorrects, à
savoir : R(M,f) = 1[V(M,f) = 1] où 1[] est la fonction indicatrice. Il est important de noter que
les contextes transitoires ne sont en aucun cas utilisées pour le calcul de ces métriques, car leur
validité est ambiguë. Étant donné un ensemble de faits, les taux de victoire moyens et la robustesse
moyenne sont notées V(M) et R(M) respectivement.

Pour les besoins de segmentation des analyses, ces métriques globales peuvent être restreintes aux
seuls tests effectués avec des contextes temporels d’une certaine granularité donnée (A, MA ou JMA).

Enfin, pour mesurer la distance d’un contexte τ par rapport à la période de validité [a, b] d’un fait,
nous calculons sa position relative, notée α, comme le nombre de jours écoulés entre le milieu de
[a, b] et le milieu de τ , divisé par le nombre de jours de [a, b]. Ainsi, on obtient |α| < 1

2 pour les
contextes corrects, et |α| > 1

2 pour les contextes incorrects. Pour les contextes transitoires, la valeur
|α| est explicitement fixée à 1

2 .

3.2 Le jeu de données TimeStress

Nous présentons le jeu de données TimeStress qui rend possible notre étude. Ce jeu comprend plus
de 521 000 énoncés (sous forme de questions) générés à partir de 2 003 faits temporels, couvrant
1 883 entités uniques (1 385 sujets uniques et 1 113 objets uniques) et 86 relations. Un bref extrait en
est donné dans la table 1.

Les faits sont issus d’une version post-traitée de Wikidata fournie par Ammar Khodja et al. (2025).
Chaque fait (s, r, o, a, b) a une période de validité antérieure à 2021 (b < 2021) et est accompagné
d’un indice de popularité calculé à partir du nombre de visites des articles Wikipédia des entités s et
o sur une période récente de 12 mois. Bien que la popularité du sujet et de l’objet n’implique pas la
popularité du fait, cet indice reste un outil intéressant pour trouver des faits « connus » par les ML,
comme nous le verrons empiriquement dans les expériences. Seuls les 2 003 faits les plus populaires
(selon cet indice) sont conservés afin de s’assurer que les ML les ont bien vus à l’apprentissage.
Enfin, tous les faits ont une période de validité strictement supérieure à trois ans afin de garantir
que le nombre de contextes corrects et incorrects est suffisamment grand pour qu’il soit quasiment
impossible pour un modèle aléatoire de connaître un fait de manière robuste par hasard.

En moyenne, chaque fait est associé à 11 contextes temporels corrects et 74 incorrects, répartis sur



Fait temporel Cont. temp. Statut Énoncé

(Betty Ford, spouse, Gerald Ford, 1948-10-15,
2006-12-26)

1983-03-21 Correct On March 21, 1983, who was the spouse
of Betty Ford? Gerald Ford

(Beirut, country, Ottoman Empire, 1520, 1918) 1759-05 Correct In May 1759, to which sovereign state
did Beirut belong? Ottoman Empire

(Jimmy Butler, member of sports team, Chi-
cago Bulls, 2011, 2017-06-22)

1989-06-17 Incorrect On June 17, 1989, which basketball
team did Jimmy Butler belong to? Chi-
cago Bulls

(Samarkand, country, Soviet Union, 1922-12-
30, 1991-08-31)

1789-03-31 Incorrect On March 31, 1789, what was the sove-
reign state of Samarkand? Soviet Union

(United States of America, head of government,
Andrew Johnson, 1865-04-15, 1869-03-04)

1865 Transit. In 1865, who served as the head of go-
vernment for the United States of Ame-
rica? Andrew Johnson

(Chris Evans, unmarried partner, Minka Kelly,
2007-05, 2014-10)

2014 Transit. In 2014, who was Chris Evans romanti-
cally involved with? Minka Kelly

TABLE 1 – Échantillon aléatoire d’énoncés produits à partir de divers faits et contextes temporels.

les trois granularités A, MA et JMA. Sur la base d’un intervalle de validité [a, b] exprimé en années,
centré sur m = a+b

2 et de durée d = b−a 3, des contextes temporels sur la granularité de l’année sont
tirés uniformément sur l’intervalle plus large [m−5d,m+5d] avec un pas de 0.05×d. À partir de ces
contextes de granularité A, ceux de granularité MA sont générés en tirant un mois aléatoire. Puis, les
contextes de granularité JMA sont déterminés en choisissant un jour aléatoire pour chaque contexte de
granularité MA 4. Cette opération engendre une hiérarchie entre les contextes issus d’une même année
pour un même fait. Notons que, lorsqu’une date d2 est choisie à partir d’une date d1 de granularité
supérieure, elle est nécessairement correcte (ou incorrecte) si d1 l’est. Cependant, il est possible que
d1 soit transitoire, tandis que d2 est correcte ou incorrecte. Dans ce cas, nous n’incluons pas d2 dans
l’ensemble des dates correctes ou incorrectes. De cette manière, il est garantit que le nombre de
dates correctes et incorrectes ne varie pas selon la granularité considérée, ce qui introduirait un biais
lors de la comparaison de la robustesse des modèles d’un niveau de granularité à l’autre. Les années
des contextes temporels obtenues sont principalement situées dans la période contemporaine entre
1800 et 2020 (Annexe D), car l’indice de popularité utilisé pour sélectionner les faits dans TimeStress,
tirent plus souvent des faits récents.

Les faits sont verbalisés en langage naturel sous forme de questions-réponses à l’aide de GPT-4o
(une question par fait). Ces énoncés sont vérifiés manuellement sur un échantillon aléatoire. Il en
ressort qu’ils sont de haute qualité, notamment exempts d’erreurs de syntaxe ou typographiques et
systématiquement mis au passé. Pour produire les énoncés utilisés dans les matchs, chaque question
est préfixée par un contexte temporel associé au fait considéré.

Une version détaillée du processus de création est disponible dans l’annexe A.

3. La médiane des dates (en précision jour) est utilisé pour effectuer les opérations arithmétiques entre dates.
4. Cet échantillonnage ne produit pas de dates erronées telles que le 29 février pour les années non-bissextiles, ou le 31

avril.



4 Expérimentation

Cette section détaille nos expériences sur le jeu de données TimeStress. Pour rappel, nos objectifs
sont, dans l’ordre, de mesurer la capacité des modèles à distinguer des contextes temporels corrects
et incorrects, d’analyser leur robustesse – à la recherche d’anomalies – pour cette tâche lorsque les
contextes incorrects sont plus ou moins proche de l’intervalle de validité, puis que la granularité des
contextes s’affine.

De nombreux modèles de familles et tailles différentes ont été testés :
— Mistral : Mistral-Nemo-Base-2407, Mistral-7B-v0.3 (Jiang et al., 2023) ;
— OpenEML : OpenEML-{450M, 3B} (Mehta et al., 2024) ;
— Gemma2 : gemma-2-{2b, 9b, 27b} (Team et al., 2024) ;
— Llama3.1 : Llama-3.1-{8B, 70B} (Grattafiori et al., 2024).

Pour chacun, les versions simplement pré-entraînées et également instruites sont considérées, pour un
total de 18 ML. Tous les modèles sont ceux fournis via huggingface.co.

Dans une première séries d’expérience, les énoncés sont passés aux modèles sous la forme de texte
brut et non de messages afin de mettre les modèles seulement pré-entrainés et ceux instruits sur un
pied d’égalité. L’emploi d’un format « instructions/messages » est exploré dans un deuxième temps.

4.1 Maîtrise globale des contextes temporels

La Figure 2a présente le taux de victoire moyen pour les faits de TimeStress pour les 5 meilleurs
modèles et pour chaque granularité temporelle A, MA et JMA, ainsi que pour leur union. Les résultats
des autres modèles sont reportés dans l’annexe D. Dans l’ensemble, les résultats montrent que ces
5 meilleurs ML distinguent globalement bien les énoncés corrects des incorrects avec des taux de
victoire entre 78% et 87%. Parmi nos autres résultats, nous avons constaté que même les modèles
plus petits (<500M paramètres) font mieux que le hasard et que le taux de victoire s’améliore assez
logiquement avec la taille du modèle, le meilleur modèle étant le plus gros, Llama-3.1-70B-Instruct.

La figure 3 permet une analyse plus fine, en rapportant la moyenne de log Pr(o|f, τ) en fonction
de la valeur α, qui quantifie de manière normalisée la distance de τ à la période de validité de
f (voir Section 3.1). La moyenne est calculée sur l’ensemble des faits, pour une granularité des
contextes à l’année et sur l’ensemble des 18 ML étudiés. Nous observons bien que les probabilités
les plus hautes sont celles des contextes dans l’intervalle de validité (α ∈ [−0.5, 0.5]), tandis qu’à
l’extérieur de cet intervalle, les probabilités décroissent graduellement à mesure qu’|α| augmente.
Enfin, nous notons que la probabilité attribuée aux contextes transitoires (des années ni correctes ni
incorrectes) est significativement plus élevée que pour les contextes corrects (en se basant sur les
intervalles de confiance). Nous expliquons ce phénomène par l’hypothèse suivante : dans les données
d’entraînement des ML, les années transitoires sont plus souvent associées au fait considéré que les
autres années de la période validité, car elles correspondent aux faits marquant que sont le début et la
fin du fait (par exemple, l’année du début ou de fin d’un mandat présidentiel).

Cet alignement élevé des ML avec la période de validité des faits temporels nous amène à conclure
que les ML possèdent au moins une représentation de base de la temporalité.

https://huggingface.co


0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
  moyen

Mistral-7B-
Instruct-v0.3

Mistral-Nemo-
Instruct-2407

gemma-2-9b-it

Llama-3.1-70B-
Instruct

gemma-2-27b-it

Aléatoire

Granularité
JMA
MA
A
Toutes

(a) Taux de victoire moyen

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25
 moyen

Mistral-7B-
Instruct-v0.3

Mistral-Nemo-
Instruct-2407

gemma-2-9b-it

Llama-3.1-70B-
Instruct

gemma-2-27b-it

Granularité
JMA
MA
A
Toutes

(b) Robustesse moyenne

FIGURE 2 – Métriques moyennes sur l’ensemble de fait dans TimeStress pour les 5 meilleurs ML
avec intervalles de confiance à 95% (bootstrap).

4.2 Robustesse et anomalies

La représentation temporelle des ML n’est pas robuste. La figure 2b présente la robustesse
moyenne des 5 meilleurs modèles sur tous les faits de TimeStress. Pour rappel, cette métrique est
plus stricte et ne tolère aucune défaite lors des matchs sur un fait donné. Les scores sont globalement
faibles, ceci indique que les taux de victoire fait par fait atteignent rarement un score de 100%. Il
est également intéressant de noter que le modèle le plus robuste n’est pas celui avec le plus haut
taux de victoire Le modèle le plus robuste est en l’occurrence gemma-2-27b-it. Sa valeur R atteint
seulement environ 17% pour la granularité la plus grossière A. Ce score chute à 11% lorsque toutes
les granularités sont prises en compte. La plupart des autres modèles ne dépassent pas un score global
de robustesse de 3%. Parmi nos autres résultats, nous avons également pu observer que les modèles
instruits font la plupart du temps mieux que leurs homologues seulement pré-entraînés. Un cas notable
est le modèle Llama-3.1-70B-Instruct ; bien qu’il ait été affiné sur des instructions, il est 3.6× plus
robuste que son homologue pré-entraîné Llama-3.1-70B. Cela suggère que les données d’entraînement
et possiblement la procédure d’entraînement jouent un rôle important dans la robustesse temporelle.
Enfin, des signes précoces d’échec dans le transfert de connaissances entre les granularités sont
évidents en raison de l’écart substantiel entre les scores de robustesse individuels des granularités et
le score global. Ce problème est exploré plus en détail plus loin dans cette section.

Les ML sont vulnérables aux contextes incorrects faciles. La table 2 investigue l’impact des
positions relatives des contextes incorrects pour la granularité A en se concentrant sur les seuls cas
de contextes incorrects qui mettent en défaut un ML dans un match pour des faits qui semblent
pourtant bien « connus » des ML car avec un taux de victoire très élevé (V ≥ 95%). Pour l’instant,
seul la colonne « texte brut » nous intéresse. La table révèle que ces contextes incorrects ne sont pas
entièrement concentrés autour de la période de validité comme il pourrait sembler raisonnable de
l’imaginer. Au lieu de cela, une proportion non négligeable se situe loin de celle-ci. Plus précisément,
les ML échouent à atteindre la robustesse en raison de dates avec une distance de |α| ≥ 1 dans
19% des cas. Cette proportion diminue à 6% pour |α| ≥ 3, ce qui reste important étant donné la
proximité du taux de victoire à 100% pour les faits ici observés. Nous avons mené la même analyse
en utilisant des seuils de victoire autres que 95% (voir l’annexe B). À mesure que le seuil tend vers
100%, la vulnérabilité aux dates incorrectes faciles diminue progressivement mais ne disparaît jamais
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FIGURE 3 – Évolution de log Pr(o|f, d) par rapport à la
distance relative α, moyennée sur tous les faits de TimeStress
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de confiance à 95% (bootstrap). Le nombre de points utilisés
pour calculer chaque barre est indiqué au-dessus de celle-ci.

|α| Texte brut Instruction

≥ 1 0.19±0.01 0.25±0.01
≥ 2 0.09±0.01 0.13±0.01
≥ 3 0.06±0.01 0.08±0.01
≥ 4 0.04±0.01 0.05±0.01

TABLE 2 – Proportion des dates
incorrectes favorisées par rapport
aux dates correctes situées au-delà
d’une distance relative |α|, lorsque
le taux de victoire dépasse 95% (In-
tervalle de confiance de Wilson à
95%).

complètement. Même lorsque le seuil de taux de victoire est de 99%, des erreurs subsistent quand
|α| ≥ 4. Nous pouvons en conclure que cette vulnérabilité est inhérente aux ML actuels. Bien qu’il
puisse être argué de la nature probabiliste de ces modèles comme une explication tangible, il s’agit
d’un comportement clairement non souhaitable car il s’agit typiquement d’erreurs qu’un humain ne
commettrait pas lorsqu’il connaît la période de validité d’un fait.

Ces conclusions sont valables pour des instruction. Jusqu’à présent dans nos expérimentations,
tous les modèles ont été alimentés par des énoncés sous la forme de texte brut et non d’instructions.
Comme les performances de ML instruits pourraient s’en avoir été sous-estimées, les taux de victoire
et les scores de robustesse ont été recalculés en utilisant un format « instructions/messages » 5. La
figure 4 compare les scores de robustesse calculés sur les 2 formats. En moyenne, la robustesse
décroît avec l’emploi du format « instruction » (en particulier, les modèles gemma-2) et les scores
de robustesse globaux restent très faibles. Cependant, aucune conclusion claire n’émergent quant à
l’incidence positive ou négative de ce format car l’impact est très différent d’un modèle à un autre.
Ensuite, la colonne « instruction » de la table 2 complète notre précédente analyse sur l’impact de la
position relative des contextes incorrects pour les faits à taux de victoire élevé. Il ressort cette fois
que le format « instruction » dégrade les performances avec davantage d’erreurs critiques (c.-à-d.
éloignées de la période de validité). En se basant sur les intervalles de confiance, ces différences
sont statistiquement significatives pour toutes les valeurs d’|α| étudiées. Des exemples de ces erreurs
critiques sont montrés en annexe D.

Les ML échouent à propager parfaitement leurs connaissances entre granularités. Nous
examinons la capacité des ML à propager la connaissance d’un fait entre différentes granularités
temporelles. TimeStress permet des comparaisons entre deux granularités car les trois granularités
étudiées ont le même nombre de dates correctes et incorrectes pour tous les faits temporels. La seule
différence entre deux granularités est l’ajout d’un mois et/ou d’un jour aléatoire, ce qui n’affecte pas

5. Ceci passe par la construction de message et leur injection dans le gabarit de discussion (en anglais, chat tem-
plate) de chaque ML. Les messages sont construits comme sur l’exemple suivant : {user: "In 2011, who was
the president of the USA?", assistant: "Barack Obama"}.
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la validité en passant d’une granularité inférieure à une granularité supérieure (par ex., de A vers MA).
Par exemple, si un fait est incorrect pour toute une année, il l’est pour tout mois et date de cette année.

Nous considérons qu’un fait f est « connu » pour une granularité par un modèle M si R(M,f) = 1.
Cette définition peut être spécifique à une granularité donnée. Par exemple, un fait est connu à la
granularité de l’année si tous les matchs avec des contextes temporels à la granularité de l’année ont
été gagnés. Pour chacun des 5 ML les plus robustes et pour chaque paire de granularités (X,Y ), nous
calculons alors la proportion de faits « connus » à la granularité X , étant donné qu’ils sont « connus »
à la granularité Y . La figure 5 rapporte cette proportion de transfert de la granularité Y vers X pour
le format « texte brut » (en haut) et « instruction ». En moyenne pour le format « texte brut », les
ML n’ont pas été capables de généraliser leurs connaissances à d’autres granularités dans 28% des
cas (moyenne de toutes les cases, hors diagonale), ce qui est étonnamment élevé étant donné leur
score parfait sur la granularité Y de départ. Les détails pour chaque modèle sont disponibles dans
l’annexe C. Les performances varient entre les ML. Par exemple, pour le modèle le plus robuste
gemma-2-27b-it, la transition de Y = A vers X = MA est réussie dans 74±5% des cas et les taux de
succès des autres transitions varient entre 68±6% et 88±5%. La tendance générale est que les ML
échouent plus dans les transitions allant de granularités grossières à fines. Aucun ML n’affiche de
transition parfaite pour quelque paire de granularités que ce soit. Il y a de légères variations entre les
formats « instruction » (Figure 5, en bas) et « brut », mais le taux de succès moyen est quasi-identique.

Vu la possibilité que la mauvaise propagation des connaissances entre granularités soit due à la
méconnaissance des frontières de la période de validité par les ML 6, une analyse similaire a été
menée qui prend en compte la position du contexte (Annexe C.1). La conclusion est que l’incohérence
globale est principalement due à la méconnaissance des frontières de la période de validité par

6. Dans ce cas, la robustesse n’a été atteinte que par chance.



les ML ; en effet, la cohérence entre granularités s’approche sensiblement d’une cohérence parfaite à
force que le contexte s’éloigne de la période de validité mais ne l’atteint jamais ; ce qui rappelle la
vulnérabilité des ML face à des contextes incorrectes faciles.

À des fins d’exploration, nous avons étudié si l’inclusion dans l’amorce des ML des explications
sur les concepts temporels pourrait les aider à mieux transférer les connaissances d’une granularité
temporelle à une autre. Pour évaluer cela, deux amorces ont été préfixées à chaque énoncé de
TimeStress. La première explique la nature hiérarchique des dates (i.e., une année est composée de
mois et un mois est composé de jours), tandis que la seconde est plus directe et explique comment les
connaissances sur un fait temporel peuvent être généralisées d’une granularité à une autre. Leur détail
est donné dans l’annexe C.3. Nous avons recalculé les proportions de transfert entre granularités
sur les mêmes 5 ML utilisés que deux de la figure 5. Les deux amorces explicatives ont amélioré la
généralisation au format « texte brut » de 73% à 76%. Cependant, aucun gain substantiel par rapport à
ne pas utiliser d’amorce explicative n’est observé lorsqu’on utilise le format « instruction ».

Autres observations. Il y a une corrélation positive entre la popularité d’un fait et la robustesse
des ML sur celui-ci, avec un coefficient de Pearson de +0.065 et une p-value < 10−51. D’autre part,
les ML sont robustes sur des faits globalement différents. En effet, une paire de ML partagent 11%
de faits sur lesquels ils sont robustes en moyenne. Cette proportion atteint 31% en se limitant aux 5
ML les plus robustes (c.f. figure 2b). Cependant, dans ce cas, il n’y a que 34 faits sur 384 (8.9%) qui
soient robustes en même temps sur ces ML. Par ailleurs, plus un fait possède une période de validité
longue, plus la robustesse est faible et plus le taux de victoire est haut (5 ML les plus robustes). Ces
deux corrélations, statistiquement significatives 7, sont intrigantes, car il semble que la difficulté de
situer un fait dans le temps est la même suivant qu’il ait une durée de 3 ans ou 30 ans. Bien qu’il a été
noté que l’indice de popularité d’un fait est plus faible quand sa durée est grande, ceci n’explique pas
l’orientation opposée des corrélations. Enfin, plus la période de validité d’un fait est loin du présent,
moins les MLs sont robustes dessus avec des taux de victoire moindre aussi. Plus de détails sont
en annexe D.

5 Discussion et conclusion

Cette étude a exploré la robustesse des ML face aux variations temporelles dans les connaissances
factuelles. En analysant leur capacité à différencier des contextes temporels corrects et incorrects,
les performances des ML ont été évaluées selon deux dimensions : la distance des contextes de la
période de validité des faits et leur granularité. À cette fin, le jeu de données TimeStress a été introduit,
permettant de tester 18 modèles de taille et familles variés. Les résultats montrent que le meilleur
ML n’est robuste que pour 11% des faits étudiés, avec des erreurs, certes rares, mais critiques qu’un
humain ne commettrait pas. Nous notons notamment la vulnérabilité des ML face à des contextes
incorrects faciles et des lacunes au niveau de la généralisation des connaissances factuelles entre
granularités. Ces résultats soulignent les limites des ML actuels dans leur représentation temporelle.
Il convient de mentionner que, puisque les faits temporels étudiés sont relativement populaires, ces
performances majorent probablement les performances des ML sur la population générale des faits,
étant donné la forte relation entre la popularité des connaissances et la probabilité qu’elles soient
apprises par les ML (Kandpal et al., 2023; Kang & Choi, 2023). L’annexe E présente une discussion
sur les limites de notre travail.

7. L’hypothèse nulle pour chaque métrique étant qu’une corrélation n’existe pas.
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A TimeStress : Détails du processus de construction

Cette section fournit une description détaillée de la construction du jeu de données TimeStress. Avant
d’aborder le processus de collecte, nous décrivons les principales caractéristiques de TimeStress.
Tout d’abord, le jeu de données se concentre sur des faits passés valables strictement avant 2021,
garantissant qu’ils sont des événements passés pour tous les ML récents. TimeStress inclut des
énoncés de haute qualité, cohérentes avec les faits et présentant une diversité linguistique pour éviter
les biais dus à une variété limitée de questions. Les énoncés sont soigneusement sélectionnés pour
minimiser les fautes de frappe, les verbes sont systématiquement conjugués au passé et excluent les
dates futures au-delà de 2020 afin d’éviter des questions absurdes, telles que « In 2052, who was the
president of USA? ». Le jeu de données couvre un ensemble diversifié de 86 relations pour réduire
les biais liés à un éventail restreint. Les faits ciblés sont populaires, ce qui est essentiel pour évaluer
la généralisation des connaissances à différentes granularités, une tâche qui devient difficile si les
ML ne connaissent pas les faits. Tous les faits ne sont valides que sur une unique période de validité,
afin de pouvoir considérer tous les contextes en dehors de la période de validité sont comme étant

https://doi.org/10.1609/AAAI.V38I17.29912
https://doi.org/10.1609/AAAI.V38I17.29912
https://doi.org/10.1609/AAAI.V38I17.29916
https://doi.org/10.18653/v1/2021.emnlp-main.586
https://doi.org/10.18653/v1/2021.emnlp-main.586
https://doi.org/10.18653/v1/2023.emnlp-main.516


incorrectes. De plus, pour garantir l’équité, chaque granularité (A,MA,JMA) a un nombre égal de
contextes temporels corrects et incorrectes pour tous les faits. Enfin, le nombre de contextes corrects
et incorrects est suffisamment grand pour qu’il soit quasiment impossible pour un modèle aléatoire de
connaître un fait de manière robuste par hasard.

Le processus de création du jeu de données TimeStress a été conçu avec soin pour répondre aux
propriétés décrites précédemment, soutenant ainsi efficacement les affirmations de cet article. Ce pro-
cessus comprend trois étapes principales. Premièrement, une collecte initiale de 2098 faits temporels
est réalisée à partir de Wikidata pour inclusion dans TimeStress. Deuxièmement, des questions sont
générées à partir de ces quintuplets en utilisant GPT-4o, accompagnées d’une évaluation de la qualité
pour garantir des questions de haute qualité. Enfin, pour chaque fait, les dates correctes et incorrectes
sont identifiées et intégrées aux questions pour produire des énoncés.

A.1 Processus de collecte des quintuplets

Le processus de collecte des quintuplets commence par la collecte de la version post-traitée de
Wikidata fournie par (Ammar Khodja et al., 2025).

Cette source fournit également une mesure de popularité d’une entité définie comme le nombre médian
de visites humaines à l’article Wikipédia associé à cette entité au cours de l’année 2020. Cette mesure
est utilisée pour définir la popularité d’un quintuplet, calculée comme la moyenne géométrique de la
popularité de son objet et de son sujet. La figure 12 fournit une démonstration simple de l’efficacité
de cette mesure de popularité pour trouver des faits sur lesquels les ML sont robustes, illustrant que la
probabilité que les ML soient robuste sur un fait augmente avec sa popularité.

Initialement, tous les quintuplets ayant au moins une date de début ou de fin et dont les objets ne sont
pas des littéraux, tels que des quantités et des dates, sont collectés, totalisant plus de 2.1 millions de
quintuplets. Les quintuplets sont ensuite filtrés pour supprimer tout (s, r, o, a, b) où un autre quintuplet
(s, r, o, a′, b′) existe avec une période de validité différente [a′, b′], permettant de supposer que toutes
les dates en dehors de [a′, b′] sont incorrectes, ce qui simplifie l’analyse des résultats. Cette étape
élimine une quantité négligeable de quintuplets (6.23%). De plus, les quintuplets sans date de début
ou de fin sont supprimés car leur période de validité n’est pas bornée. Seuls les quintuplets ayant une
mesure de popularité d’au moins 90 000 8 et une période de validité strictement supérieure à trois ans
sont conservés. Le résultat final est un jeu de données comprenant les 2 098 faits les plus populaires
de Wikidata (selon l’indice de popularité utilisé), avec 1 910 entités uniques, 1 435 sujets uniques,
1 151 objets uniques et 86 relations, constituant un ensemble bien diversifié de faits temporels.

A.2 Verbalisation des quintuplets

Le processus de verbalisation des quintuplets en questions en langage naturel est effectué à l’aide de
GPT-4o. L’amorce, adaptée de (Ammar Khodja et al., 2024) (Annexe B), a été modifiée pour générer
des questions plutôt que des phrases déclaratives. L’amorce système adaptée demande à GPT-4o de
prendre un tuple (sujet, relation, objet, horodatage) et de générer quatre questions linguistiquement
diverses. Par exemple, pour l’entrée (British India, capital, Kolkata, 1929), une
question possible pourrait être : « In 1929, what was the capital of British India? Kolkata ». Les

8. Ce seuil a été déterminé en diminuant progressivement le seuil à partir de 150 000 par pas de 10 000 jusqu’à ce que le
nombre de faits récupérés dépasse 2 000.



questions doivent respecter des directives spécifiques : elles doivent être au passé, commencer par
l’année suivie d’une virgule, et se terminer par la réponse. Les questions doivent se concentrer sur
l’objet, être simples et concises, et éviter tout détail qui pourrait simplifier la réponse.

Voici l’amorce système utilisée :

You are an advanced knowledge verbalization system.
You take as input a knowledge quadruple (subject, relation, object, time) and generate
a list of 4 linguistically diverse questions on the quadruple.
For example, the input could be : (British India, capital, Kolkata, 1929) and one of
your questions may be : "In 1929, what was the capital of British India? Kolkata.".

All the questions you generate must be in past tense because the facts are not valid
anymore.
The questions must always start with the year, then a comma, then the question itself,
and then finally the answer.
The questions must always be asked on the object.
The questions must be straightforward and concise.
The questions must not contain details that could make them easier to answer.

Examples of questions:
- (Jimmy Butler, member of sports team, Chicago Bulls, 2014) -> "In 2014, which team
did Jimmy Butler play for? Chicago Bulls."
- (Philippines, head of state, Emilio Aguinaldo, 1900) -> "In 1900, who was the head of
state of Philippines? Emilio Aguinaldo."
- (Coretta Scott King, spouse, Martin Luther King Jr., 1960) -> "In 1960, who was
Coretta Scott King married to? Martin Luther King Jr."
- (European Union, currency, pound sterling, 2002) -> "In 2002, what was one of the
currencies of the European Union? Pound sterling."

Et voici l’amorce principale :

Here is the knowledge quadruple to verbalize: ([SUBJECT], [RELATION], [OBJECT],
[YEAR]).

Due to the ambiguity that could arise from the provided labels, here is their meaning:
- (subject) "[SUBJECT]" : "[SUBJECT_DESC]"
- (relation) "[RELATION]" : "[RELATION_DESC]"
- (object) "[OBJECT]" : "[OBJECT_DESC]"

Finally, here is an example where the relation "[RELATION]" is employed :
([EXAMPLE_SUBJECT], [RELATION], [EXAMPLE_OBJECT]).

Pour utiliser cette dernière amorce, il suffit de remplir les espaces réservés [SUBJECT], [RELATION],
[OBJECT], [SUBJECT_DESC], [RELATION_DESC] et [OBJECT_DESC] avec les libellés et
descriptions correspondants de Wikidata. Un exemple de relation est également récupéré de Wikidata
en utilisant la relation Wikidata property example (P1855). Si aucun exemple n’est disponible, la
dernière ligne de l’amorce principale est omise. L’année [YEAR] est sélectionnée comme le milieu de
la période de validité du quintuplet. GPT-4o génère ensuite quatre questions et réponses pour chaque
quintuplet. Ensuite, le contexte temporel est supprimé de la question et il est vérifié que la réponse
correspond à l’objet.

A.3 Qualité des questions générées

La qualité des verbalisations a été analysée pour identifier et éliminer les entrées incorrectes. Initiale-
ment, sur les 2 098 faits destinés à la verbalisation, 53 n’ont pas été verbalisés et 64 questions ont



utilisé à tort le sujet comme réponse au lieu de l’objet. Ces cas erronés ont été supprimés du jeu de
données, ce qui a donné un total de 2 003 faits et 2003× 4 = 8012 questions.

Un échantillon aléatoire de 50 questions a été évalué manuellement pour garantir la qualité générale
des questions générées. L’évaluation a révélé que seulement 1 des 50 questions était incorrecte, tandis
que les questions restantes étaient parfaitement construites (intervalle de confiance de Wilson à 95
% = [0.85, 0.99]) 9. Ces résultats démontrent la haute qualité des questions de notre ensemble de
données.

Enfin, chaque fait se voit attribuer de manière aléatoire l’une de ses quatre questions associées.

A.4 Génération de tests

L’arithmétique entre les contextes temporels est impliquée dans cette section. Il convient de noter que
toutes les opérations entre les contextes sont effectués sur le milieu de contexte (car les contextes
étudiés sont des intervalles). Par exemple, lorsque a + b est calculé, le résultat est le milieu de a
ajouté au milieu de b. La granularité la plus fine qu’un milieu peut avoir est la granularité JMA (c.-à-d,
Jour-Mois-Année). Cela permet de contourner la nature d’intervalle des dates.

Pour chaque quintuplet, la plage de contextes testées est définie comme m± 5l, où m est le milieu de
la période de validité (a+ b)/2, et d est la durée de la période de validité b− a. Pour déterminer les
dates de granularité A (c.-à-d, Année) à inclure dans TimeStress, nous effectuons une analyse à partir
du milieu et en s’étendant jusqu’aux extrémités avec un pas de 0.05× d. Cette taille de pas est choisie
pour limiter le nombre maximal de contextes corrects et incorrects aux valeurs raisonnables de 21 et
180, respectivement. Pour chaque contexte de granularité A, un contexte de granularité MA est choisie
en tirant aléatoirement un mois de l’année. Similairement, pour chaque contexte de granularité MA,
un contexte de granularité JMA est choisie en tirant aléatoirement un jour de contexte de granularité
MA précédent 10. Cela crée une relation hiérarchique entre les différentes granularités (par exemple
2020, 2020-03, 2020-03-24), permettant des comparaisons raisonnables en termes de taux de victoire
et de robustesses, car elles partagent la même année et/ou le même mois. Tous les contextes sont
maintenant classifiés comme correctes, incorrectes ou transitoires (cf. section 3.1).

Malgré cette configuration, un fait peut avoir un nombre variable de contextes corrects et incorrects
par granularité en raison des contextes transitoires, qui peuvent être absentes dans les granularités
fines si le pas de 0.05× d passent par-dessus. Cette différence pourrait biaiser les performances, en
favorisant notamment la granularité A sur la métrique de robustesse, qui sont calculées sur moins de
tests. Pour résoudre ce problème, les contextes de granularité MA et JMA associées aux contextes
transitoires de granularité A sont supprimées des ensembles corrects et incorrects et affectées à une
classe spéciale appelée Écarté.

Enfin, les contextes sont convertis en texte et préfixés aux questions pour créer des énoncés pour
chaque contexte à chaque granularité pour chaque fait.

Le jeu de données résultant, nommé TimeStress, comprend 521 000 énoncés générées à partir de
2 003 faits temporels. En moyenne, il comprend 11 dates correctes et 74 dates incorrectes, comprenant
1 883 entités uniques, 1 385 sujets uniques, 1 113 objets uniques et 86 relations. Un échantillon

9. Cet intervalle de confiance a été calculé avec une correction de population finie.
10. Cet échantillonnage ne produit pas de dates erronées telles que le 29 février pour les années non-bissextiles, ou le 31

avril.
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FIGURE 6 – Proportion de contextes incorrects privilégiés par rapport aux contextes corrects qui
se situent au-delà d’une distance relative |α| par rapport à la période de validité, lorsque le taux de
victoire dépasse le seuil, sur les 5 ML les plus robustes. Les expériences ont été réalisées avec la
granularité A. Les intervalles de confiance à 95% ont été calculés à l’aide d’un bootstrap.

aléatoire de TimeStress est présenté dans le tableau 3.

B Vulnérabilité face aux contextes incorrects faciles : analyse des
résultats sur différents seuils de taux de victoire

Dans la section 4.2, nous avons démontré que les ML, même lorsqu’ils sont presque parfaitement
robustes sur un fait (c.-à-d, un taux de victoire très élevé mais inférieur à 100%), ne parviennent
souvent pas à atteindre la robustesse en raison de leur vulnérabilité aux contextes faciles qui se situent
bien en dehors de la période de validité (tableau 2). Dans cette section, nous étendons cette analyse
en expérimentant différents seuils de taux de victoire pour observer comment la distribution des
contextes incorrects favorisés par rapport aux contextes corrects évolue lorsque le seuil se rapproche
des 100%.

Les résultats de la figure 6 indiquent que même lorsque le seuil se rapproche de 1, les ML restent
vulnérables aux contextes incorrects faciles qui sont significativement éloignés de la période de
validité. Nous nous attendons à ce que les ML excluent définitivement les contextes très éloignés
une fois qu’ils ont acquis suffisamment d’informations sur la période de validité, comme le ferait un
humain. Mais ce n’est pas le cas ici, car même lorsque le taux de victoire est très proche de 1, les
ML continuent d’échouer sur ces contextes. Ces résultats suggèrent que les modèles linguistiques ne
parviendront peut-être jamais à une véritable robustesse, car la proportion de faits incorrects converge
vers zéro mais ne l’atteint jamais complètement, ce qui implique qu’il y aura toujours une possibilité
pour un ML d’échouer sur un contexte incorrect lointain, un scénario qui ne se produirait pas avec
une base de connaissances temporelle structurée. De plus, cela suggère que le faible pourcentage de
faits robustes pourrait être encore plus faible si nous augmentions le nombre de contextes incorrects
et corrects utilisés pour calculer la robustesse.



C Généralisation des connaissances entre granularités

Cette section présente des détails et des résultats supplémentaires concernant la généralisation des
connaissances entre les granularités.

C.1 Cohérence entre granularités suivant la distance relative

Dans cette section, nous examinons la cohérence des prédictions des ML à travers différentes
granularités (A, MA, JMA) à mesure que la distance entre le contexte testée et la période de validité
augmente.

Pour évaluer cela et uniquement pour cette section, nous introduisons une métrique appelée robustesse
locale. La robustesse locale pour un fait, un ML et un contexte incorrect donnés est définie comme
égale à 1, si tous les contextes corrects sont préférés par le ML à ce contexte incorrect et 0 sinon.

Nous regroupons tous les énoncés dans TimeStress en fonction de la distance relative α de leur
contexte temporel, en se restreignant aux 5 ML les plus robustes et au faits « connus » 11 en moins
sur une granularité par ces ML. Ces énoncés sont catégorisés selon l’intervalle dont fait partie leur
distance relative α. Les intervalles choisis sont de la forme ]s, s+ 0.5], où s peut prendre des valeurs
de {−5,−4.5, . . . , 4.5}. Pour chaque intervalle, les contextes sont alignés par fait et par granularité
de manière hiérarchique (par exemple, 2020, 2020-04, 2020-04-23), ce qui est garanti possible
grâce aux propriétés de TimeStress (cf. Section 3.2). La robustesse locale est ensuite calculée pour
chaque contexte incorrecte, et l’exactitude 12 entre ces mesures est calculé pour toutes les paires de
granularité (c.-à-d, A-MA, A-JMA et MA-JMA). Ces coefficients sont moyennés sur toutes les paires
de granularité, tous les faits et les 5 ML les plus robustes, les résultats étant présentés dans la figure 7.

Les résultats indiquent que l’incohérence entre granularité est causée principalement par les contextes
incorrectes se situant aux frontières de la période de validité. À force que le contexte s’éloigne de la
période de validité, la cohérence s’approche sensiblement d’une cohérence parfaite mais ne l’atteint
jamais quelque soit le ML, le type d’énoncé et l’intervalle d’α utilisés.

C.2 Matrices de généralisation pour pour chaque ML

Dans la section 4.2, nous avons exploré la capacité des modèles de langue à généraliser leurs
connaissances temporelles d’une granularité à une autre. Nous avons fourni deux matrices (une
pour les questions au format instruction et une pour les questions au format brut) qui contiennent le
taux de généralisation entre chaque paire de granularités moyennées sur les 5 ML les plus robustes.
En complément de ces performances moyennes, la matrice des taux de généralisation des modèles
individuels est présentée dans la figure 8.

11. Nous rappelons que « connu » dans le contexte de cet article signifie que ML en question a une robustesse égale à 1 sur
le fait en question, c.-à-d, tous les contextes corrects sont préférés aux contextes incorrect par le ML.

12. L’exactitude mesure la proportion d’éléments identiques entre deux vecteurs, c’est-à-dire le nombre de positions où les
valeurs sont égales, rapporté au nombre total d’éléments comparés.
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FIGURE 7 – Pour chaque segment α, la corrélation de robustesse locale moyenne entre toutes les
paires de granularités est calculée sur tous les faits et les 5 ML les plus robustes.

C.3 Amorces explicatives

Nous avons étudié dans la section 4.2 si l’inclusion d’explications de concepts temporels dans
l’amorce pouvait aider les ML à mieux généraliser leurs connaissances entre les granularités. Deux
amorces préfixées à chaque instruction dans TimeStress ont été utilisées :

Amorce 1 : nature hiérarchique des dates

A date is a specific point in time, expressed through a year, a month, and a day. A
year is divided into months, and a month is divided into days. Answer the following
question.

Amorce 2 : transfert de connaissances entre granularités

A date is a specific point in time. If a fact is valid for a specific year, it holds
true for all dates within that year. If a fact is valid for a specific month of a
specific year, it holds true for all dates within that month. Answer the following
question.

La première explique la nature hiérarchique des dates tandis que la seconde est plus directe et explique
comment la connaissance d’un fait temporel peut être généralisée entre les granularités.

En complément des performances moyennes de la section 4.2, la figure 9 montre les matrices de
généralisation moyennes sur les 5 mêmes modèles que dans la figure 5, en utilisant du texte brut et un
format d’instruction.
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FIGURE 8 – Matrices de généralisation entre les paires de granularité des 5 ML les plus robustes.
Dans la première ligne, les énoncés sont présentés aux ML dans un format brut, et dans la deuxième
ligne, ils sont présentés dans un format d’instruction.
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FIGURE 9 – Effet de l’ajout d’explications sur les concepts temporels par le biais d’une amorce
explicative (cf. Annexe C.3)
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FIGURE 10 – Relation entre le nombre de paramètres d’un ML et la métrique utilisée (sur l’ensemble
des granularités A, MA et JMA). Les modèles pré-entraînés sont représentés par des lignes droites,
tandis que les modèles affinés sur des instructions sont représentés par des lignes pointillées.

D Résultats supplémentaires

— Le score de robustesse moyen et le taux de victoire sur les 18 ML étudiés sont présentés dans
la figure 11.

— La relation entre le nombre de paramètres des ML et leur performances est présenté dans la
figure 10.

— La figure 14 montre l’évolution de logP (o|f, d) par rapport à la distance relative de la date à
la période de validité α, ce qui est équivalent à la figure 3 mais avec plus de détails.

— La figure 15 montre les relations sur lesquelles les MLs sont les plus robustes en moyenne
(format d’énoncés bruts).

— La figure 16 montre des exemples où les MLs ont été vulnérables a des contextes incorrects
faciles.

— La figure 13 montre la distribution des années des contextes temporels dans l’ensemble du jeu
de données TimeStress.

— La figure 17 montre l’influence de la distance des faits par rapport au présent (ici, l’année
2021), ainsi que leurs durées sur la robustesse et le taux de victoire des 5 ML les plus robustes.
L’unité de temps utilisée pour ces deux mesures est l’année.

E Limites de l’étude

L’étude évalue les ML en utilisant une approche basée sur les probabilités pour évaluer leur compré-
hension des faits temporels. Bien que cette méthode ne capture pas entièrement les performances
des modèles dans des scénarios de génération de texte, elles sont fortement liées car le texte généré
est échantillonné à partir de la distribution de probabilité du ML. En outre, notre approche permet
une exploration précise de relations non fonctionnelles spécifiques où plusieurs réponses correctes
existent. Cela est plus difficile avec des métriques basées sur la génération, car les ML peuvent
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FIGURE 11 – Métriques moyennes sur l’ensemble de fait dans TimeStress pour les 18 ML étudiés
avec intervalles de confiance à 95%.

produire une autre réponse correcte, des réponses inattendues ou hors sujet. De plus, des recherches
antérieures ont montré que les métriques basées sur les probabilités corrèlent raisonnablement bien
avec les performances génératives des modèles dans des contextes d’évaluation des connaissances
factuelles, où le modèle est censé générer des entités spécifiques (Dong et al., 2023; Lyu et al., 2024),
ce qui est étroitement lié à notre approche.

Ensuite, les résultats de notre étude se limitent au format des énoncés que nous avons choisi, c.-à-d, un
contexte temporel suivi d’une question et d’une réponse. Il est possible que les ML aient de meilleures
performances sur un format différent. Cependant, leurs limites actuelles sur nos données sont déjà
problématiques.

Enfin, le jeu de données TimeStress est constitué d’énoncés en anglais, ce qui pourrait limiter
l’applicabilité de nos résultats à d’autres langues en raison d’éventuelles différences linguistiques
pouvant affecter la compréhension temporelle. Cependant, des recherches futures peuvent facilement
élargir le champ d’application en adaptant l’amorce de GPT-4o utilisée pour verbaliser les faits afin
de cibler des langues supplémentaires. Pour ce qui est des étiquettes des entités, elles sont disponibles
dans d’autres langues dans Wikidata.
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Question : In [YEAR], who led the 
government of Texas? Rick Perry

Type : Instruction
Modèle : Mistral-Nemo-Instruct-2407

Question : In [YEAR], of which band was
Paul McCartney a member? The Beatles

Type : Instruction
Modèle : Llama-3.1-8B-Instruct

Question : In [YEAR], who was the
owner of Pixar? Steve Jobs

Type : Brut
Modèle : gemma-2-9b-it

Question : In [YEAR], which football
club was Wayne Rooney associated 
with? Manchester United F.C.

Type : Instruction
Modèle : gemma-2-27b-it
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FIGURE 16 – Exemples de vulnérabilité face à des contextes incorrects faciles pour différents ML.
La couleur bleue représente les frontières de la période de validité, la couleur verte représente les
contextes incorrects qui ne sont jamais préférés aux contextes corrects, et la couleur rouge, au
contraire, représente les contextes incorrects qui ont été préférés à un contexte correct ou plus. Les
erreurs critiques sont en rouge.
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FIGURE 17 – L’influence de deux facteurs sur la robustesse et le taux de victoire des 5 ML les plus
robustes. Toutes les corrélations sont significative où l’hypothèse nulle est l’absence de corrélation
linéaire.



Fait temporel Énoncé Statut

(Alexander Graham Bell, country of citizenship, United States of Ame-
rica, 1882, 1922)

In July 1734, what was Alexander Graham Bell’s country
of citizenship? United States of America

Incorrect

(Lauren Bacall, spouse, Jason Robards, 1961-07-04, 1969-09-10) In July 1984, who was the spouse of Lauren Bacall? Jason
Robards

Incorrect

(Vatican City, head of state, John Paul II, 1978-10-16, 2005-04-02) In July 2006, who held the highest authority in Vatican
City? John Paul II

Incorrect

(Gareth Barry, member of sports team, Manchester City F.C., 2009,
2014)

In July 2020, which football team included Gareth Barry
as a player? Manchester City F.C.

Incorrect

(Pierce Brosnan, spouse, Cassandra Harris, 1980, 1991) In 1954, who did Pierce Brosnan have as his wife? Cas-
sandra Harris

Incorrect

(Metallica, has part, Jason Newsted, 1987, 2001-01-17) In 1971, who was included in Metallica’s lineup? Jason
Newsted

Incorrect

(Eliza Dushku, unmarried partner, Rick Fox, 2009, 2014) In 2003, who was Eliza Dushku in a relationship with?
Rick Fox

Incorrect

(United Kingdom, head of state, George VI, 1936-12-11, 1952-02-06) On July 1, 1892, who served as the king of the United
Kingdom? George VI

Incorrect

(Linda Lee Cadwell, spouse, Bruce Lee, 1964, 1973-07-20) In 1929, who was the spouse of Linda Lee Cadwell? Bruce
Lee

Incorrect

(George Harrison, part of, The Beatles, 1960, 1970) On July 2, 1971, what was the name of the band that
George Harrison was associated with? The Beatles

Incorrect

(Philippines, head of state, Corazon Aquino, 1986-02-25, 1992-06-30) On July 2, 1969, who served as the leader of the Philip-
pines? Corazon Aquino

Incorrect

(Jawaharlal Nehru, position held, Prime minister of India, 1947-08-15,
1964-05-27)

In 1985, what position did Jawaharlal Nehru hold? Prime
Minister of India

Incorrect

(Vienna, country, Austria-Hungary, 1867-03-30, 1918-11-11) In July 1769, which country did Vienna belong to? Austria-
Hungary

Incorrect

(Mileva Marić, spouse, Albert Einstein, 1903, 1919) In July 1907, who was Mileva Marić married to? Albert
Einstein

Correct

(Mayte Garcia, spouse, Prince, 1996, 2000) In July 1979, who was the spouse of Mayte Garcia? Prince Incorrect

(Abkhazia, country, Soviet Union, 1921, 1991) In July 1956, which country did Abkhazia belong to?
Soviet Union

Correct

(Georgia, member of, Commonwealth of Independent States, 1993-12-
03, 2009-08-18)

In 1930, what group included Georgia as a member? Com-
monwealth of Independent States

Incorrect

(Abraham Lincoln, member of political party, Whig Party, 1834, 1854) In 1808, which political party was Abraham Lincoln a
member of? Whig Party

Incorrect

(Wales, located in the administrative territorial entity, Kingdom of En-
gland, 1284, 1707-04-30)

On July 1, 1072, which territorial entity included Wales?
Kingdom of England

Incorrect

(Frédéric Chopin, residence, Paris, 1831, 1849) On July 2, 1847, which city was home to Frédéric Chopin?
Paris

Correct

TABLE 3 – Échantillon aléatoire de TimeStress.
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