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RÉSUMÉ
L’identification des relations discursives est importante pour comprendre les liens sémantiques qui
structurent un texte, mais cette tâche souffre d’un manque de données qui limite les performances.
D’un autre côté, de nombreux corpus discursifs existent : les divergences entre les projets d’annotation
empêchent cependant de combiner directement ces jeux de données à l’entraînement. Nous proposons
de résoudre ce problème en exploitant le cadre de la supervision faible, dont l’objectif est de générer
des annotations à partir de sources variées, comme des heuristiques ou des modèles pré-entraînés.
Ces annotations bruitées et partielles sont ensuite combinées pour entraîner un modèle sur la tâche.
En combinant cette méthode avec des stratégies permettant de gérer les différences dans les jeux
d’étiquettes, nous démontrons qu’il est possible d’obtenir des performances proches d’un système
entièrement supervisé en s’appuyant sur une très petite partie des données d’origine, ouvrant ainsi
des perspectives d’amélioration pour des domaines ou des langages à faibles ressources.

ABSTRACT
Weak supervision for discourse relation classification.

Identifying discourse relations is important for understanding the semantic links that structure a text,
but this task suffers from data scarcity, which limits performance. On the other hand, many discourse
corpora exist : divergences between annotation projects, however, prevent their direct combination for
training puroposes. We propose to address this problem by leveraging a weak supervision framework,
whose objective is to generate annotations from varied sources, such as heuristics or pre-trained
models. These noisy and partial annotations are then combined to train a model on the task. By
combining this method with strategies for handling differences in label sets, we demonstrate that
it is possible to achieve performance close to that of a fully supervised system using a very small
portion of the original data, thus opening up perspectives for improvement in low-resource domains
or languages.

MOTS-CLÉS : relation de discours,supervision faible, apprentissage avec peu de données.
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1 Introduction

L’annotation de données pour entraîner des modèles supervisés est un problème majeur pour l’appren-
tissage automatique, d’autant plus pour des tâches complexes comme l’analyse discursive automatique.
Celle-ci consiste à déterminer comment les unités textuelles sont organisées par des relations sé-
mantiques et pragmatiques, établissant par exemple des liens de cause à effet, de comparaison, de
modalité ou des liens temporels. Ces informations peuvent être utilisées pour le résumé automatique
(Zhang et al., 2023b; Cripwell et al., 2023), les systèmes questions-réponses (Prasad et al., 2023;
Xu et al., 2023), la traduction automatique (Fernandes et al., 2023; Jiang et al., 2023), la détection



d’émotions (Juhng et al., 2023; Zhang et al., 2023a), ou l’explicabilité de modèles (Devatine et al.,
2023). Malgré les progrès récents des modèles de langue pré-entraînés, ils nécessitent encore des
données importantes pour être affinés (fine-tuned), et le manque de données sur des domaines ou des
tâches spécialisées comme le discours limite les performances (Braud et al., 2024).

Pour pallier ce manque, des approches récentes utilisent des techniques de supervision faible qui
fournissent des annotations à partir de sources indirectes ou bruitées. Parmi ces méthodes, la super-
vision faible "programmatique" (cf. la présentation du domaine de Zhang et al., 2022) génère des
annotations automatiquement en utilisant des "règles d’annotation" (label functions), qui peuvent être
des heuristiques, utiliser des bases de données ou des modèles entraînés sur des données différentes.
Ces sources sont agrégées pour créer un "modèle d’annotation" (label model) qui produit des données
de supervision (bruitée) qui peuvent servir à entraîner un modèle supervisé classique (que l’on
appellera "modèle final" / end model).

Nous proposons une approche dans ce paradigme appliqué à la tâche de classification des relations de
discours, en nous focalisant sur des corpus anglais afin de montrer que l’on peut réduire la dépendance
à des jeux de données volumineux. Le domaine présentant une certaine variabilité dans les cadres et
les jeux de relation, nous explorons aussi le transfert entre cadres théoriques différents, notamment
RST (Mann & Thompson, 1988) et PDTB (Prasad et al., 2014), et différent corpus qui peuvent varier
dans les domaines et les pratiques d’annotation, même à l’intérieur d’un cadre théorique particulier.
A notre connaissance ce travail est le premier à explorer ce paradigme pour cette tâche et avec des
approches mêlant différents cadres théoriques. Nos contributions peuvent donc être résumées en :

— Nous montrons que la supervision faible utilisée pour générer des annotations synthétiques
permet d’améliorer les performances dans un contexte de données limitées, en se rapprochant
d’un système état de l’art avec seulement une fraction des données.

— Nous proposons des méthodes simples pour gérer les différents jeux de relations.
— Nous étudions les capacités de généralisation à des nouveaux domaines par transfert.

Ces expériences ont pour but d’améliorer la robustesse et les capacités de généralisation des modèles
d’analyse discursive, et de réduire la dépendance aux données annotées manuellement 1.

2 Travaux reliés

La classification de relations discursives est l’une des étapes principales dans la création d’un
analyseur discursif : elle consiste à trouver la catégorie de relation sémantico-pragmatique qui unit
deux unités textuelles. Cette tâche est parfois divisée en deux : identifier des relations "explicites",
lexicalisées par un connecteur (mais, par conséquence), et des relations "implicites" qui ne le sont
pas. L’exemple de document en (a) montre une réalisation implicite de la relation Explication, et une
explicite de Résultat (connecteur "En conséquence").

(a) [Un train a déraillé]_1. [(En conséquence) Il y a eu quatre blessés]_2. [Le conducteur roulait trop
vite.]_3 → relations : Résultat(1,2), Explication(2,3)

De nombreux travaux ne considèrent que les implicites, mais la campagne d’évaluation DISRPT
(Braud et al., 2023) a montré que les performances sur les explicites chutent aussi pour certains
genres ou domaines. Dans cette étude, nous considérons toutes les relations, quelque soit leur type,
le but étant d’améliorer les performances générales sur la tâche pour construire des analyseurs
complets. Cette tâche de classification souffre par ailleurs d’un manque de données annotées. Il existe

1. Code disponible à https://gitlab.irit.fr/melodi/andiamo/discourserelations/weakdis
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cependant de nombreux corpus discursifs, si l’on ne se limite pas à un cadre, un domaine ou une
langue spécifique. Cependant, la plupart des études se concentre sur un cadre spécifique, RST ou
PDTB, sur une langue, l’anglais, voire sur un corpus, le PDTB (Miltsakaki et al., 2004) pour les
relations et le RST DT (Carlson et al., 2002) pour l’analyse complète. Cette situation est due aux
divergences entre les projets d’annotation et à la taille limitée de la plupart des autres corpus, mais
elle accroît la rareté des données de manière artificielle : nous explorons ici le cadre de la supervision
faible comme moyen d’exploiter les corpus de différents cadres.

La supervision faible (WS) fait partie d’un ensemble de méthodes dédiées au problème de rareté des
données et se fonde sur l’annotation automatique de nouvelles instances. On peut distinguer la WS
de l’apprentissage semi-supervisé : au lieu de propager des étiquettes existantes, en WS on utilise
des connaissances diverses pour créer de l’annotation. On peut la rapprocher de l’apprentissage par
transfert mais les connaissances transférés se font à partir de sources variés, pas uniquement d’un
autre domaine ou langue. Parmi les méthodes classiques en WS on trouve : la supervision distante où
des bases de connaissances ou des heuristiques sont utilisées pour étiqueter des données, e.g. (Awasthi
et al., 2020; Hoffmann et al., 2011; Liang et al., 2020; Ratner et al., 2017), le crowd-sourcing où un
ensemble d’annotateurs fournit un étiquetage de qualité variée, ou bien le co-training et le boosting
pour combiner les sorties de différents modèles, e.g. (Balsubramani & Freund, 2015; Schapire &
Freund, 2013). Toutes ces approches permettent de constituer des jeux de données synthétiques
(bruités) et nous explorons la possibilité de les combiner pour construire des modèles plus robustes et
moins gourmands en données. C’est ce que propose le cadre de la supervision faible programmatique
(Programmatic Weak Supervision) (Zhang et al., 2022) : des sources de décision faibles, ou règles
d’annotation (Label Functions, LF) fournissent une étiquette sur une partie des données, puis une
méthode d’aggrégation (Label Model), – un simple vote par majorité ou des méthodes plus complexes
(Ratner et al., 2019; Fu et al., 2020; Varma et al., 2019; Ren et al., 2020) –, permet de produire
un nouvel ensemble d’entraînement pour un modèle final (End Model), un modèle classique ou
spécifiquement dédié à la gestion du bruit et des conflits entre étiquettes (Ratner et al., 2017; Cachay
et al., 2021; Lan et al., 2020; Parker & Yu, 2021). Dans cette étude, nous nous reposons sur ce
paradigme pour combiner plusieurs approches de supervision faible.

La supervision faible pour le niveau discursif est un domaine ancien, mais encore sous-exploré.
L’identification des relations implicites est la plus étudiée, notamment en exploitant les similarités
avec les explicites. Les connecteurs ont été utilisés comme annotation bruitées des relations, depuis
(Marcu & Echihabi, 2002) jusqu’à des travaux plus récents, e.g. (Kurfalı & Östling, 2021), étendus
avec du pré-entraînement continu ou de l’apprentissage fondé sur des prompts (Xiang et al., 2022;
Zhou et al., 2022; Wu et al., 2023; Chan et al., 2023). Nous testons, parmi d’autres stratégies, une
annotation utilisant les connecteurs. Omura et al. (2024) proposent d’utiliser un modèle génératif
pour augmenter les données pour certaines relations, en fournissant tous les exemples d’entraînement :
l’amélioration d’1, 4% seulement en micro-F1 confirme les difficultés des modèles génératifs sur
cette tâche (Yung et al., 2024a). Nous testons une règle fondée sur une relation spécifique et des
systèmes de génération simples pour comparaison. Bourgonje & Demberg (2024) ont proposé une
méthode fondée sur de la traduction automatique et / ou projection d’annotation, ce qui nécessite
également d’utiliser des corpus assez larges, mais démontre le potentiel des annotations bruitées en
cross-lingue. Le crowd-sourcing d’annotation a permis de produire deux corpus discursifs (Yung et al.,
2019; Pyatkin et al., 2023) : étant donné le coût limité de ces annotations, nous testons leur inclusion
comme source de connaissance faible. Concernant l’utilisation de données de différents cadres,
Metheniti et al. (2024) ont proposé un apprentissage joint enrichi de méta-données sur le cadre et la
langue, dans une approche entièrement supervisée. Pour d’autres tâches, des méthodes de supervision



faible via des règles expertes ont été testées pour l’attachement (Badene et al., 2019), c’est-à-dire la
détermination de quelles unités textuelles sont reliées, ou bien la segmentation (Gravellier et al., 2021),
c’est-à-dire l’identification des unités minimales à relier, et des méthodes de supervision distante ont
permis d’améliorer le transfert entre domaines pour l’attachement via des tâches auxiliaires comme
l’analyse de sentiment (Huber & Carenini, 2019, 2020) ou l’ordonnancement des unités textuelles (Li
et al., 2024). Nous nous intéressons ici uniquement à la tâche de classification des relations, encore
sous-explorée dans un cadre de supervision faible.

3 Corpus de discours

Afin de faciliter ensuite la description de l’approche, nous présentons d’abord les jeux de données
utilisés et leurs différences. Nous nous sommes limités à l’anglais et aux deux cadres les plus utilisés :
RST et PDTB. Ces cadres diffèrent par de nombreux aspects, notamment les annotations en RST
produisent une structure (arborescente) complète sur les documents, tandis que la couverture n’est
que partielle ou locale dans les corpus PDTB. Il en résulte des différences importantes dans la nature
des segments textuels formant les instances. De plus, les ensembles de relations sont différents entre
les cadres, avec des définitions fondées sur des critères différents, mais aussi parfois pour les corpus
d’un même cadre, ce qui empêche toute tentative de transfert direct entre les ensembles de données.
Les corpus utilisés sont résumés dans la Table 1.

Nous testons deux directions dans l’apprentissage : (1) un apprentissage supervisé où l’on dispose à
l’entraînement d’une petite quantité de données issues du même corpus que celui utilisé à l’évaluation,
et (2) un apprentissage par transfert où le corpus d’évaluation n’a pas de section d’entraînement et où
les genres textuels ne sont pas représentés dans les corpus disponibles. Le cadre (1) correspond à nos
expériences principales, dont nous utilisons les résultats pour (2).

Notre principal corpus cible pour (1) est le RST DT (Carlson et al., 2001), le plus utilisé pour la
construction d’analyseurs discursifs pour lesquels l’identification du lien spécifique entre les segments
est l’étape la plus difficile. Le RST DT est composé d’articles de journaux. L’ensemble initial de
relations est très vaste mais a été réduit à 17 classes dans toutes les études ultérieures. Deux autres
corpus RST sont utilisés pour tester le transfert entre domaines (2). Le corpus GUM (Zeldes, 2016)
est composé de documents de nombreux domaines différents (e.g., journaux, interviews, manuels
d’instruction, etc.). Bien qu’annoté en RST, ce corpus comporte un ensemble de relations qui a été
adapté pour les besoins du projet, avec un total de 31 étiquettes à grain fin et 14 classes plus grossières.
Le corpus GENTLE (Aoyama et al., 2023) a été conçu pour tester le transfert entre domaines et ne
dispose que d’un ensemble de test, avec les mêmes étiquettes que GUM.

Pour le cadre PDTB, nous utilisons le PDTB3 (Webber et al., 2019), le corpus le plus grand et le
plus largement utilisé pour la tâche de classification des relations. Contrairement au RST DT, il
comporte une annotation des connecteurs mais, comme il ne fournit pas une couverture complète, il
n’est pas associé à des analyseurs de discours. L’ensemble des relations est large mais la plupart des
systèmes n’utilisent que les 23 relations de niveau 2. Nous utilisons également le corpus DiscoGem2
(Yung et al., 2024b) comprenant uniquement des relations implicites avec les étiquettes du PDTB3.
L’annotation a été faite par crowd-sourcing et correspond à la distribution des votes. Nous utilisons
l’étiquette majoritaire. Pour les deux corpus PDTB, nous mettons en correspondance les relations
annotées avec un label utilisé dans le RST DT (Annexe 8). Certaines relations du RST DT, 9 sur les
17 annotées, n’ont pas d’équivalent dans le PDTB3 (e.g. Attribution) ce qui conduit à un étiquetage
synthétique partiel. Notons que l’annotation locale fondée sur le lexique du PDTB3 et la stratégie



de crowd-sourcing de DiscoGem2 permettent une annotation plus rapide et donc moins coûteuse,
par rapport aux corpus RST utilisés. Cela motive également notre choix de cibler les corpus RST, en
utilisant les corpus PDTB comme ensembles de données auxiliaires. DiscoGem2 a été obtenu auprès
des auteurs, les autres via le benchmark DISRPT 2.

Les exemples ci-après illustrent certaines différences entre les corpus PDTB3 et RST DT, qui sont
facilement comparables car certains documents sont communs 3. L’exemple (b) montre un exemple
commun aux corpus PDTB3 et RST DT, similaire en termes de contenu des arguments, mais annoté
avec des étiquettes différentes. L’harmonisation définie en Table 5 ne suffit pas ici, les types de
relation étant très distants : une relation comparative de contraste vs une relation peu informative
sémantiquement de disjonction. L’exemple (c) illustre un autre cas où l’étiquette est la même (après
avoir appliqué notre mise en correspondance) mais la segmentation est différente, le PDTB3 contenant
en plus le segment en gras dans le second argument. Ces différences rendent difficiles la combinaison
directe des corpus, c’est pourquoi nous proposons une méthodologie fondée sur de la supervision
faible pour gérer ce que l’ont peut considérer comme du bruit dans les données auxiliaires.

(b) [Call it a fad.] [Or call it the wave of the future.]
Traduction : [Appelez ça une mode.] [Ou appelez ça la vague du futur.]
RST DT : contrast ; PDTB : explicite expansion.disjunction (PDTB et RST DT, wsj_0633)

(c) [who was derided as a "tool-and-die man"] [when GE brought him in to clean up Kidder in 1987]
Traduction : [qui a été ridiculisé comme un «homme à tout faire»] [lorsque GE l’a engagé pour
nettoyer Kidder en 1987]
RST DT temporal ; PDTB : explicite temporal.synchronous (PDTB et RST DT, wsj_0604)

Corpus Cadre Type d’annotation # Etiquettes # instances train # instances test

RST DT RST gold 17 16002 2155
GUM RST gold 31 19496 2617
GENTLE RST gold 31 - 2540
PDTB PDTB gold 23 43920 1610

DiscoGem PDTB crowdsourcing 27 59357 6595

TABLE 1 – Les corpus (anglais) utilisés, le nombre d’étiquettes différentes et le nombre d’instances.
Le type d’annotation désigne soit "gold" : annotations adjudiquées, ou "crowdsourcing" : annotation
multiples brutes.

4 Notre approche : supervision faible pour des scénarios à peu
de données

Avant de décrire les scénarios, destinés à explorer les conditions d’utilisation d’une approche faible-
ment supervisée, nous décrivons la chaîne de traitement, classique en PWS (Zhang et al., 2022) :

1. création des règles d’annotation (Labels Functions, LF) fournissant une étiquette pour un
sous-ensemble de données. Ces règles peuvent conduire à une étiquette fausse (bruit), et à un
étiquetage partiel car elles peuvent s’abstenir sur une instance pour limiter le bruit ;

2. https://huggingface.co/datasets/multilingual-discourse-hub/disrpt
3. Nous avons veillé à garder les exemples des tests absents des exemples des ensembles de test, PDTB ou RST DT.

https://huggingface.co/datasets/multilingual-discourse-hub/disrpt


2. aggrégation de ces règles pour produire un modèle d’annotation (Label Model) utilisé pour
annoter automatiquement un ensemble de données. Nous utilisons un simple vote dans le cas
où plusieurs règles s’appliquent à une même instance, en conservant la distribution des votes
(normalisée à 1) ;

3. entraînement d’un modèle supervisé final (end model) sur ces données annotées automati-
quement. Nous utilisons un modèle pré-entraîné reposant sur une architecture Transformers.
Le modèle final est supervisé avec la distribution de probabilités sur les étiquettes fournie par
le label model.

4.1 Règles d’annotation pour les relations discursives

Chaque LF cible des aspects spécifiques, de la simple utilisation d’indices lexicaux à l’exploitation
des similitudes entre projets d’annotation. Une règle lexicale simple pourrait être par exemple de la
forme "si le terme parce_que est présent dans une des deux unités textuelles à relier, alors la relation
est explication ; sinon abstain". Une règle fondée sur un modèle externe consiste à utiliser comme
annotation la prédiction de ce modèle. Par ailleurs, les LF sont construites à partir de données reposant
sur le même cadre théorique que le corpus cible (on parlera ici de données intra-domaine), ou de
données issues d’un autre cadre (dites hors-domaine). En combinant des LF fondées sur des modèles
et sur des heuristiques, et des LF construites à partir de données de différents domaines / cadres, cette
approche vise à maximiser l’utilisation des données disponibles, à réduire la dépendance à l’égard
de l’annotation manuelle, et à améliorer la robustesse. La Table 2 résume les règles d’annotation
construites.

LF Corpus Taille du corpus Nombre d’étiquettes

LF à partir de données intra-domaine

BERT - RST DT RST DT 1600 17
RoBERTa - RST DT RST DT 1600 17
BERT - Elaboration RST DT 1600 2
AUTO - Generated LFs RST DT 1600 17

LF à partir de données hors-domaine

BERT - PDTB PDTB3 4392 17
BERT - RST DT+DiscoGem2 filt. RST DT + DiscoGem2 68483 8
BERT - DiscoGem2 unfilt. DiscoGem2 66883 17
LEXICAL - Connectives PDTB PDTB3 - 8

TABLE 2 – Synthèse des différentes règles d’annotation obtenues par affinage d’un modèle (BERT /
RoBERTa), ou par génération automatique (AUTO) ou utilisant une information lexicale (LEXICAL).
Nous indiquons le nombre d’exemples utilisés et le nombre d’étiquettes produites.

LF à partir d’un modèle affiné sur des données intra-domaine : ces LF utilisent comme annotations
les prédictions fournies par un modèle affiné sur l’ensemble de données cible. La combinaison de
différents modèles est similaire aux approches d’ensemble. Plus précisément, nous affinons 2 modèles
sur le RST DT en sélectionnant des modèles Transformer largement utilisés sur la tâche (Braud
et al., 2023) – BERT et RoBERTa. Seule une petite partie des données d’entrainement disponibles est
utilisée pour affiner/construire les LF, ici 10%, afin de simuler un environnement à faibles ressources.

LF à partir d’un modèle affiné sur des données hors domaine : ces LF sont obtenues en affinant



des modèles sur d’autres données, considérés comme hors domaine parce qu’elles reposent sur des
cadres différents, et / ou consistent en des textes de genres / domaines éloignés.

Plus précisément, dans le scénario supervision limitée où la cible est le corpus RST DT, nous utilisons
les corpus PDTB3 et DiscoGem2 – tous les deux ont des étiquettes dans le cadre du PDTB –, pour
tester si la combinaison des données de distributions différentes permet d’améliorer efficacement les
approches de la supervision limitée.

Étant donné que les étiquettes diffèrent, nous utilisons une correspondance entre relations (Table 5 en
Annexe) qui n’est pas parfaite, ajoutant potentiellement du bruit. Pour le PDTB3, l’un des plus grands
corpus existant, nous n’utilisons qu’une petite fraction des données d’entrainement disponibles pour
construire les LF, ici 10%, pour tester l’utilisation d’un petit ensemble de données de grande qualité.
Pour DiscoGem2, en revanche, nous utilisons l’ensemble du corpus d’entraînement en supposant
que l’annotation par crowd-sourcing pourrait être plus facile à obtenir, afin d’évaluer le gain de
l’utilisation d’un grand corpus potentiellement bruité. Nous testons deux stratégies avec DiscoGem2 :

— RST DT + DiscoGem2 filt. : nous affinons le modèle sur les mêmes 10% du RST DT utilisés
avant et 100% du corpus DiscoGem2 en gardant les 8 étiquettes communes, les autres instances
reçoivent l’étiquette abstain ;

— DiscoGem2 unfilt. : nous affinons le modèle uniquement sur les données DiscoGem2, mais en
initialisant le modèle avec 17 étiquettes.

Dans le scénario spécifique de transfert de domaine, nous nous limitons au cadre RST et réutilisons
donc les LF construites à partir des données RST DT, avec en addition, un affinage sur GUM afin de
faire correspondre les étiquettes RST DT et GENTLE.

LF à partir d’un modèle affiné pour une relation spécifique : nous utilisons les prédictions
d’un modèle affiné sur 10% du RST DT mais en focalisant sur une relation problématique car sur-
représentée : Elaboration (40.33%). La règle attribue simplement l’étiquette Elaboration ou abstain.
L’idée est similaire à une approche cascade où un modèle filtre d’abord certains exemples via un
classifieur binaire pour se concentrer sur les exemples plus complexes, dans un cadre plus équilibré.

LF à partir des connecteurs discursifs : ces LF attribuent une étiquette en fonction de la présence
d’un connecteur de discours spécifique associé à son étiquette majoritaire. Les connecteurs de discours
(par exemple but, while, because, however, therefore..) sont utilisés pour lexicaliser une relation de
discours et, lorsqu’on utilise une liste de marqueurs très fréquents, on peut considérer qu’ils ne
sont pas très ambigus. Nous utilisons donc une liste prédéfinie de connecteurs de discours (Stede &
Umbach, 1998) 4, et nous leur attribuons une relation selon un seuil de fréquence (relation majoritaire
à plus de 80%), en rejetant les étiquettes correspondant à une distribution dispersée (l’étiquette
majoritaire couvre moins de 15% des exemples).

LF générées automatiquement : ces LF sont générées automatiquement à partir d’une partie de
l’ensemble de données annoté cible. Chaque LF est associée à une étiquette et est évaluée en fonction
de sa précision. Nous avons sélectionné les LF ayant la plus grande précision pour chacune des 17
étiquettes. Nous utilisons l’implémentation proposée dans la bibliothèque Wrench (Zhang et al.,
2021) de la méthode décrite dans (Ratner et al., 2016), utilisant les représentations construites par le
modèle encodeur (ici Bert). la génération des LF requiert un échantillon de données annotées (nous
utilisons les mêmes 10% du RST DT utilisés pour l’affinage de modèles).

4. Utilisation de DimLex : http://connective-lex.info/

http://connective-lex.info/


4.2 Combinaison des données selon le problème ciblé

Nous explorons deux dimensions du problème de l’apprentissage, en fonction de la disponibilité des
données étiquetées, selon que l’objectif est (1) de s’améliorer sur un corpus cible pour lequel on
dispose d’une quantité de données limitée, ou (2) d’effectuer un transfert entre des domaines distants.
L’approche repose sur la supervision faible à partir des règles d’annotation précédemment présentées
qui sont combinées pour former un nouveau corpus d’entraînement pour le modèle final.

Apprentissage supervisé avec peu de données : dans ce scénario courant, seule une quantité
limitée de données annotées est disponible. L’idée est donc de combiner une petite fraction de
données étiquetées avec un ensemble plus important de données non étiquetées, annotées à l’aide
de LF variées. Ici, nous testons différentes LF intra-domaines : les LF construites à partir d’un
sous-ensemble des données cibles (combinaison de BERT- et RoBERTa-RST DT, considérée comme
une baseline), les LF pour la relation sur-représentée dans les données (BERT - Elaboration) et les LF
générées automatiquement (AUTO - Generated LFs). Nous évaluons également des LF construites
sur des données hors domaine : les LF construites à partir d’un modèle affiné sur le PDTB3 (i.e.
BERT - PDTB) ou sur DiscoGem2 (i.e. BERT - DiscoGem2 filt. / unfilt.), ou des connecteurs (GOLD
- Connectives PDTB).

Apprentissage par transfert avec peu de données : cette approche consiste à évaluer sur un corpus
(domaine cible) un modèle entraîné sur un autre (domaine source), ce qui teste ses capacités de
généralisation. Cette question est cruciale pour le discours, où l’adaptation de domaine est réputée
difficile. Nous nous limitons au cadre RST, pour focaliser plutôt sur les différences de domaine. Notre
corpus cible est GENTLE, un corpus spécifiquement créé pour tester le transfert à des domaines rares,
absents du RST DT et de GUM, et qui ne dispose pas d’un ensemble d’entraînement. Ce corpus
est annoté en RST avec des étiquettes différentes du RST DT mais similaires à celles de GUM. Au
lieu de nous fonder sur une correspondance a priori entre les jeux de relations, nous testons une
approche automatique utilisant un sous-ensemble de GUM pour orienter le modèle vers les bonnes
étiquettes : le modèle est affiné sur 10% du RST DT, puis sur 10% de GUM afin de tirer partie des
deux ensembles de données, en espérant que les représentations apprises sur le RST DT permettent
d’affiner ensuite un modèle plus informé sur GUM. Ici, les LF utilisées correspondent aux prédictions
obtenus avec ce modèle successivement affiné sur RST DT et GUM, ainsi que les LF ayant amené
la meilleure précision dans les expériences sur le RST DT, à savoir celles construites à partir de
DiscoGem2.

5 Paramètres d’expérimentation
5.1 Systèmes de référence

Systèmes entièrement supervisés : Nous présentons les résultats reportés de (Braud et al., 2024)
dans un cadre entièrement supervisé, avec un entraînement sur le RST DT lors des tests sur ce même
corpus, ou un entraînement sur GUM lors des tests sur GUM et GENTLE. Ce système est adapté de
(Gessler et al., 2021). Il s’agit d’un modèle fondé sur une architecture Transformer - BERT version
de base - enrichi de traits.

Modèles génératifs : À titre de comparaison, nous testons deux stratégies simples basées sur des
modèles génératifs, les annotations produites étant utilisées pour affiner ensuite un modèle :

— Génération de données : pour chaque étiquette du RST DT, le modèle génère 300 paires de
segments textuels associées à leurs étiquettes. Nous supposons ignorer la véritable distribution



cible et demandons donc de produire un ensemble d’étiquettes uniformément réparties.
— Annotation de données : un modèle génératif est utilisé pour annoter directement les instances

(paires de segments textuels) du RST DT.
Les deux méthodes sont évaluées avec deux configurations : (i) 0-shot : les modèles reçoivent
uniquement les définitions des étiquettes extraites du manuel d’annotation du RST DT, (ii) k-shot :
les modèles reçoivent en plus quelques exemples.

5.2 Détails d’implémentation

Lors de l’affinage d’un modèle pour construire une LF, nous avons utilisé : bert-base-uncased (Devlin
et al., 2019) et roberta-base (Liu et al., 2019) 5. BERT est aussi utilisé comme modèle final. Les
valeurs d’hyper-paramètres sont 8 époques, des lots de taille 8, un un taux d’apprentissage de 5e− 5,
l’optimiseur est AdamW. Les résultats sont reportés sur un seul essai.

Le modèle d’annotation utilise un vote, qui avait donné les meilleurs scores sur les systèmes de
base. Ce modèle permet d’annoter le reste des données d’entraînement RST DT ou GUM, selon les
scénarios. Lorsqu’il n’y a que 2 étiquettes à départager, ce qui est le cas de la combinaison de base
(BERT / RoBERTa - RST DT) l’implémentation renvoie la première par défaut, ici BERT qui a pas
ailleurs, une meilleure précision. Le modèle final reçoit ensuite des étiquettes correspondant à la
distribution des votes : ici, par exemple, la décision de BERT, mais pondérée par 0, 5 quand RoBERTa
donne une autre étiquette.

Pour générer des données sur la base d’un modèle génératif, nous utilisons : meta-llama/Meta-Llama-
3-8B-Instruct (Touvron et al., 2023). Pour la génération de données annotées, LLAMA doit générer
300 instances par relation. Pour l’annotation, LLAMA reçoit 5 paires de segments à annoter par
appel. Dans tous les contextes, le modèle reçoit les définitions des 17 relations extraites du manuel
d’annotation (Carlson et al., 2001). Dans la configuration k-shot, le modèle reçoit en plus 5 exemples
du RST DT.

6 Résultats

Modèle Entraînement Evaluation Exactitude

Système entièrement supervisé (Braud et al., 2024) 100% RST DT RST DT 66.08%
Supervision limitée 10% RST DT RST DT 63.17%
Modèle génératif 0% RST DT RST DT 18.51%

Système entièrement supervisé (Gessler et al., 2021) 100% GUM GUM 64.12%
Supervision limitée 10% GUM GUM 48.11%
Système entièrement supervisé (Gessler et al., 2021) 100% GUM GENTLE 56.26%
Transfert entre domaines 10% GUM GENTLE 40.07%

TABLE 3 – Comparaison globale entre les meilleurs modèles de chaque approche. Les meilleurs
modèles en supervision limitée utilisent un modèle affiné sur DiscoGem2 et soit une combinaison de
modèle affiné sur le RST DT (partie haute), soit une combinaison de modèles affinés sur GUM.

Approche supervisée avec peu de données Comme le montre la Table 3, notre meilleur modèle est à

5. https://huggingface.co/
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moins de 3 points derrière le système entièrement supervisé, tout en utilisant 10% des données du
corpus cible. Ce système est obtenu en combinant des LF construites en utilisant 10% du RST DT
avec deux modèles différents (BERT et RoBERTa) et des LF construites sur DiscoGem2, annoté par
crowd-sourcing. L’amélioration observée peut être due au fait que DiscoGem2 ne comporte que de
relations implicites, permettant une amélioration de la prédiction pour ce type de relations réputé plus
difficile. Ces performances démontrent la capacité d’un système simple de supervision faible, fondé
sur un vote, à tirer profit d’annotations diverses, partielles et potentiellement bruitées.

La précision des LF est calculée à l’étape de création des règles, elle permet de regarder la performance
d’une règle simple, sans aggrégation. La règle construite à partir de BERT (57, 51%) a de meilleures
performances qu’avec RoBERTa (55, 42%), la version de base de RoBERTa est moins performante
pour cette tâche mais leur combinaison est bénéfique, cf Table 2. Par ailleurs, l’utilisation combinée
des modèles, sur le corpus cible et sur un corpus hors-domaine, permet d’améliorer de presque
6% les performances que l’on aurait obtenues par un entraînement limité aux 10% de données
disponibles (57, 51 avec BERT seul vs 63, 17% avec notre meilleur combinaison). Les scores par
relations détaillés en Annexe 9 montre une amélioration générale, naturellement en particulier pour
les relations présentes dans DiscoGem2.

Modèles de comparaison Les modèles construits comme point de comparaison sont uniquement
évalués sur le RST DT. Comme le montre la Table 3, les résultats obtenus avec un modèle génératif
sont très faibles, avec au mieux 18, 51% (génération en 0-shot). Nous ne pouvons pas effectuer de
comparaison directe avec l’état de l’art, limité aux relations implicites sur le PDTB. Cependant,
les résultats sont conformes à ceux obtenus par exemple par Omura et al. (2024) où l’utilisation
d’un modèle GPT dans un contexte few-shot (définitions et 100 exemples) donne au mieux 29, 4 en
micro-F1 contre 64, 2 avec un modèle RoBERTa large.

Apprentissage par transfert avec peu de données Ces expériences visent à évaluer la capacité de
transfert entre domaines. Ici, le système de référence est entraîné sur 10% du RST DT puis 10%
de GUM, cette seconde étape permettant de diriger vers le jeu d’étiquettes cible. Une fois enrichi
avec notre meilleur jeu de LF déterminé par les expériences précédentes (fondé sur DiscoGem2), ce
système obtient 48, 11% d’exactitude sur GUM et 40, 07% sur GENTLE. Contrairement à ce que
nous avions observé précédemment, ici la combinaison des sources de supervision faible ne permet
pas d’approcher un système supervisé sur la totalité des données et évalué sur GUM, on observe
une perte d’environ −17% (64.12 vs 48.11). On remarque également que la perte des modèles lors
du transfert de domaine, qui est attendue, est similaire entre notre approche (−8, 4, 40.07%) et le
contexte entièrement supervisé (−7, 8, 56.26). Comme RST DT et GUM utilisent le même cadre
sous-jacent, on pourrait s’attendre à ce qu’ils s’entraident davantage, mais ici, l’écart de domaine
pourrait avoir un impact important sur les performances.

Effets des différentes LF La Table 4 contient les performances pour différentes LF et leur com-
binaison. La partie supérieurs ("BASE +") correspond à une évaluation sur le RST DT, la partie
inférieure (BASE-T +") correspond à une évaluation sur GUM / GENTLE. Pour le RST DT, la simple
combinaison des résultats de deux modèles pré-entraînés (considéré comme baseline) donne déjà
une exactitude assez haute de 61, 44, dépassant les précisions de chaque règle prises individuelle-
ment. Leur combinaison avec un modèle entraîné sur un corpus provenant d’un cadre différent – ici
PDTB –, conduit par contre à une baisse de performance (58, 85), indiquant les difficultés d’une
telle combinaison. L’utilisation d’une règle dédiée à une relation spécifique n’aide pas, prise seule
(61, 38), comme combiné au modèle utilisant DiscoGem2 (62.81 vs 63.17). Notre meilleur modèle
repose sur la combinaison de la baseline avec DiscoGem2, un corpus qui repose également sur le



Combinaison de LF Exactitude du modèle final

BASE = BERT-RSTDT + RoBERTa-RSTDT 61.44

BASE + AUTO-RSTDT 61.75

BASE + BERT-PDTB 58.85
BASE + BERT-elaboration 61.38

BASE + BERT-DiscoGem2+RST DT filt. 63.17
BASE + BERT-DiscoGem2+RST DT filt. + BERT-elaboration 62.81
BASE + BERT-DiscoGem2 unfilt. 60.33

BASE-T = BERT-GUM + RoBERTa-GUM 36.65 / 36.91
BASE-T + BERT-DiscoGem2 48.11 / 40.07

TABLE 4 – Exactitude du modèle final pour différentes combinaisons de règles d’annotation (LF).
Les systèmes incluant "BASE" sont tous évalués sur le RST DT; les systèmes incluant "BASE-T"
sont dédiés au transfert et évalué sur GUM / GENTLE.

cadre PDTB. Nous supposons qu’il y a ici un effet de taille - nous utilisons l’intégralité de DiscoGem
alors que nous nous limitons à 10% de PDTB -, et peut-être une amélioration ciblée sur les relations
implicites - DiscoGem ne contient que des implicites, alors que PDTB contient tous les types de
relations. Cette hypothèse devrait être explorée plus avant dans de futures expériences en extrayant
les relations implicites du PDTB3.

Finalement, notons que le recours à des règles créées automatiquement ("BASE + AUTO-RST DT")
conduit à une légère amélioration de la baseline, ce qui est encourageant étant donné que cela limite
la nécessité de créer des LF, et ouvre la voie à de futures expérimentations sur cette technique.

Pour l’adaptation de domaine, nous ne testons que les meilleurs modèles, donc une combinaison de
RST DT et DiscoGem2, et également GUM ici, pour permettre l’adaptation aux différences entre les
ensembles de relations. La baseline, correspondant à la combinaison de BERT et RoBERTa ajustée sur
GUM, conduit à une précision de 36.65% sur GUM et 36.91% sur GENTLE, alors que les meilleurs
modèles atteignent resp. 48.11 et 40.07, démontrant un effet très positif de la supervision faible, un
résultat encourageant pour les travaux futurs en adaptation de domaine pour le discours.

7 Conclusion
La taille limitée des données annotées manuellement est un problème omniprésent en TAL, surtout
pour les architectures neuronales. Nous avons réalisé de premières expérimentations dans un cadre
de supervision faible pour une tâche sémantique de haut niveau, la classification des relations
discursives, qui, en plus de la rareté des données, souffre également d’importantes divergences entre
les projets d’annotation. Nous avons montré que les méthodes de supervision faible permettent
d’obtenir des performances proches de l’état de l’art avec seulement 10% des données, en tirant
avantage d’autres corpus. De plus, l’aggrégation de sources de supervision faible peut aider dans un
contexte d’adaptation de domaine, même si ici les résultats sont très inférieurs à l’état de l’art. Nous
prévoyons d’étendre nos expériences à d’autres méthodes de supervision faible programmatique, à
d’autres sources d’information, et d’évaluer ces stratégies dans d’autres langues et d’autres domaines.
Enfin, nous chercherons à construire un analyseur discursif complet en combinant ces méthodes.
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8 Annexe : Correspondance entre les jeux de relations RST DT /
PDTB

Afin d’adapter les jeux de relations entre les différents corpus, nous proposons un mapping simple,
décrit dans la Table 5.
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PDTB label RST DT corresponding label

expansion.instantiation background
contingency.cause+belief cause
contingency.cause cause
contingency.cause+speechact cause
contingency.negative-cause cause
comparison.similarity comparison
contingency.condition+speechact condition
contingency.negative-condition condition
contingency.condition condition
comparison.contrast contrast
comparison.concession contrast
comparison.concession+speechact contrast
expansion.level-of-detail elaboration
contingency.purpose enablement
expansion.conjunction joint
expansion.disjunction joint
expansion.substitution joint
expansion.exception joint
expansion.manner manner-means
hypophora topic-comment
expansion.equivalence summary
temporal.asynchronous temporal
temporal.synchronous temporal

TABLE 5 – Correspondance entre les étiquettes des relations dans le PDTB3 / DiscoGem2 et celles
du RST DT.

9 Annexe : Scores par relation sur le RST DT



Baseline Best Baseline Best Baseline Best

Etiquette Précision (%) Rappel (%) F-score (%)

Attribution 78.78 82.85 85.21 88.33 81.86 85.50
Background 36.84 25.93 38.18 38.18 37.49 30.88
Cause 00.00 44.44 00.00 13.79 00.00 21.05
Comparison 00.00 88.89 00.00 27.59 00.00 42.11
Condition 28.21 40.00 73.33 66.67 40.74 50.00
Contrast 50.51 47.50 51.55 58.76 51.02 52.53
Elaboration 59.63 63.64 83.72 78.49 69.65 70.29
Enablement 61.22 63.93 58.82 76.49 59.99 69.63
Evaluation 00.00 00.00 00.00 00.00 00.00 00.00
Explanation 40.00 36.36 19.35 17.20 26.08 23.35
Joint 51.09 56.36 43.21 57.41 46.82 56.88
Manner-Means 00.00 57.14 00.00 66.67 00.00 61.53
Summary 00.00 00.00 00.00 00.00 00.00 00.00
Temporal 00.00 28.57 00.00 06.06 00.00 09.99
Topic-Comment 00.00 00.00 00.00 00.00 00.00 00.00
Topic-Change 00.00 00.00 00.00 00.00 00.00 00.00
Textual-Organization 00.00 00.00 00.00 00.00 00.00 00.00

TABLE 6 – Scores par relation pour lex expériences sur le RST DT avec la bseline (vote de deux
modèles BERT et RoBERTa entraîné sur 10% des données), et le meilleur système obtenu (incluant
la baseline et un étiquetage via un modèle entraîné sur DiscoGem2. Les étiquettes en gras sont celles
présentes dans le corpus DiscoGem2. Les scores en gras sont la meilleure F1 obtenue.
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