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RESUME

Avec la transition progressive du Natural Language Processing (NLP, Traitement
automatique des langues en francais) vers 'utilisation des réseaux de neurones et
des architectures basées sur les transformers, les modéles pré-entrainés sont de plus
en plus utilisés comme point de départ pour diverses taches. Cette évolution s’ac-
compagne d’'une augmentation significative de la charge et des ressources de calcul
nécessaires. Pour remédier a ces défis, des méthodes telles que le pruning (élagage),
la quantification, la distillation et le Parameter-Efficient Fine-Tuning (PEFT) sont
employées pour réduire la taille des modeles et les colits computationnels.

Dans cette recherche, nous explorons comment les techniques d’élagage et de
PEFT peuvent étre appliquées au modéle CamemBERT afin de diminuer les cotits
tout en maintenant les performances acceptables. Nous évaluons 'efficacité de ces
méthodes sur différentes taches, notamment la NER, le POS tagging et 'analyse des
sentiments. Notre objectif est d’évaluer la possibilité de réduire la taille des modeles
sans trop nuire aux performances, pour qu’ils puissent étre utilisés méme dans des
environnements a ressources limitées. Les résultats de notre étude montrent que
I’élagage structuré basé sur les couches peut étre appliqué aux modeles francais afin
de réduire les cotits de calcul pour certaines taches simples. De plus, I'importance
des couches varie en fonction des taches, ce qui nous ameéne a adopter des stratégies
de compression spécifiques selon la nature de la tache. Enfin, il a été démontré que
LoRA présente une compatibilité limitée avec le pruning structuré, mais nous pou-
vons compenser les pertes dues a ’élagage en augmentant la durée de I'entrainement.
Ces résultats peuvent guider les applications pratiques du modéle CamemBERT et
démontrer la viabilité des méthodes frugales pour rendre l'utilisation des LLM plus
accessible dans des environnements contraints en ressources.

Mot-clés : IA frugale, élagage, pruning, PEFT, NER, POS, deep learning, Camem-
BERT, NLP, TALN, distillation, quantification, fine-tuning, transformer
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INTRODUCTION

Présentation générale

Depuis la fin des années 2010, ’émergence et la large application de modeles
pré-entrainés tels que BERT et XLNet ont marqué des progrés majeurs dans les
domaines de I'intelligence artificielle et du NLP. Ces modeéles, pré-entrainés sur de
vastes ensembles de données non annotées, ont démontré une forte capacité de géné-

ralisation sur diverses taches de NLP.

Ces derniéres années, avec la popularisation de ChatGPT, les modeéles généra-
tifs pré-entrainés ont montré des avancées spectaculaires en matiere de génération
de texte et de dialogue, et nous pouvons méme les utiliser pour exécuter certaines
taches classiques. Cependant, en raison d’une potentielle insuffisance de performance
et d’'une manque d’explication des "black box", les LLM comme BERT (Bidirectional

Encoder Representations from Transformers) sont encore utilisés dans I'industrie.

Bien que ces modéles de langage pré-entrainés permettent de réduire considéra-
blement le cotit de développement et d’adaptation en fournissant une base solide, leur
déploiement et I'inférence nécessitent toujours beaucoup de ressources computation-
nelles et de temps en raison de leur taille de plus en plus grande. Par exemple, méme
un GPU professionnel comme NVIDIA A100, équipé de 80 Go de RAM, ne peut pas
répondre aux besoins pour l'inférence du Mixtral-8x7B en pleine précision [JIANG
et al., 2023]. Méme avec une quantification de 4bits, cela prend toujours presque 5
heures pour une seule inférence. De plus, les différences significatives entre les GPU
grand public et commerciaux, que ce soit en termes de nombre de coeurs CUDA, de
capacité de VRAM ou de frameworks disponibles, apportent un cotit temporel énorme
et un seuil élevé pour l'application des grands modeles. Par exemple, pour arriver a
équilibrer la performance et le temps d’entrainement, le fine-tuning sur BERT néces-
site souvent un meilleur GPU que celui des cartes grand public avec plus de RAM

/ VRAM. Comment rendre ces modeles plus accessibles et épargner le temps de les
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employer, méme au prix d’'une légére perte de performance? C’est 1a que I'TA frugale
entre en jeu.

Dans cette étude, nous nous appuyons en partie sur les travaux de SAJJAD et al.
(2023), qui ont mené des expérimentations sur I’élagage en se concentrant principa-
lement sur les taches du benchmark GLUE en anglais. Notre approche se distingue
par la réalisation des expériences sur un modele en francais. De plus, plutét que de
nous concentrer uniquement sur les taches GLUE, nous diversifions notre analyse en
explorant davantage les stratégies des couches du modeéle. Dans le cadre de I'amélio-
ration des modeéles transformers en langue francaise, nous nous posons les questions
suivantes : Pouvons-nous réduire le cofit de calcul des modeles en utilisant 1’élagage
et le PEFT, tout en maintenant des performances acceptables? Plus précisément,
pour différents types de tdches de TAL, les stratégies de compression ont-elles des
impacts variés, et ces différences peuvent-elles étre exploitées pour développer des
approches de frugalité optimisées pour des tiches spécifiques? C’est a ces questions
que nous tenterons de répondre dans cette recherche. Dans le cadre de cette rédac-
tion, les outils d’assistance a la traduction (DeepL et FrHepler) ont été ponctuellement

employés afin de garantir une meilleure fluidité et clarté dans ’expression des idées.

Plan de lecture

Notre recherche vise a explorer des approches frugales de I'élagage et PEFT pour
économiser le déploiement des modéles Transformers francaises, tout en gardant une
performance acceptable. Le mémoire est structuré comme suit :

Le premier chapitre présente un contexte général du sujet d’IA frugale, com-
mencant par une explication plus détaillée du terme et des concepts clés. Dans le
deuxiéme chapitre, nous procéderons a une revue de la littérature autour du sujet
étudié. Plus précisément, nous introduirons les concepts du domaine de la compres-
sion de modeles et nous concentrerons sur la synthése des recherches précédentes
concernant les deux méthodes que nous avons adoptées : I'élagage et PEFT. Cela
nous permettra de mieux positionner notre recherche et de discuter la pertinence et
I'importance de notre étude.

La deuxiéme partie du mémoire se compose du troisiéeme et quatrieme chapitre.

Le troisiéme chapitre se concentrera sur les préparatifs nécessaires de notre re-
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cherche. Nous y présenterons les modeles et les corpus choisis, ainsi que les stra-
tégies concrétes de nos expériences. Nous présenterons et analyserons nos résultats
dans le quatriéme chapitre, ou sont détaillées les performances des modeles élagués
et affinés sur différentes taches NLP.

Enfin, nous discuterons des résultats obtenus et des perspectives de recherche
dans le dernier chapitre, ol nous discuterons des avantages et des inconvénients des

approches frugales et des pistes d’amélioration pour les futures recherches.






Premiere partie

Contexte général
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1.1 Contexte : deux enjeux majeurs de 'IA frugale

LTA frugale est une approche qui vise a rendre l'intelligence artificielle plus ac-
cessible et durable, en mettant ’accent sur l'efficacité et I’économie des ressources.
Dans ce contexte, deux enjeux majeurs se dégagent : la réduction des cofits de calcul

et la réduction des colits de données.

1.1.1 Reéduction des couts de calcul

Avec la popularisation croissante de l'intelligence artificielle, 'empreinte éner-
gétique mondiale des technologies numériques devient de plus en plus dense.
Un nombre croissant de personnes commencent a s’'intéresser a I'impact macro-
environnemental des colits de calcul dans le domaine de I'TA. Bien que certaines
études confirment que l'intelligence artificielle peut aider efficacement a explorer les

problémes climatiques et que sa consommation d’énergie mondiale est relativement
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faible (seulement 0.04% selon les enquétes de de VRIES (2023)), il est nécessaire de
prendre en compte les besoins croissants en services d’IA et le développement in-
dustriel. En effet, on prévoit que la consommation d’énergie liée a I'IA pourrait étre
multipliée par 10 dans les quatre prochaines années, ce qui souléve des questions
énergétiques importantes qui méritent notre attention [de VRIES, 2023].
Parallelement, a mesure que I'TA se démocratise, la demande de formation des
modeles d’TA et les ressources de calcul personnelles sont déséquilibrées au niveau
micro. Par exemple, le fine-tuning des modeéles nécessite des ressources computation-
nelles et du temps. Dans des environnements a ressources limitées, il devient crucial
de savoir comment entrainer efficacement des modeles performants sans disposer
d’une puissance de calcul abondante. C’est le premier enjeu majeur de I'TA frugale :
optimiser I’entrainement des modeles pour qu’ils soient accessibles et efficaces méme
avec des ressources limitées, afin de résoudre a un niveau personnel la question du
seuil de formation des modeéles pré-entrainés et, au niveau sociétal, la question de la

consommation énergétique et du développement durable.

1.1.2 Réduction des couts de données

Lintelligence artificielle traditionnelle est confrontée a des défis en matiéere de
demande de données, tels que les cofits élevés de 'acquisition, du stockage et du trai-
tement des données. L'obtention de ces données nécessite souvent un processus d’an-
notation manuel fastidieux et chronophage, ce qui entraine des cotits de main-d’'uvre
considérables pour les particuliers et les entreprises. C’est 1a que se situe le deuxiéme
enjeu : minimiser les colts associés a la collecte et a 'annotation des données tout en
maintenant une haute qualité des modeles.

Dans ces contextes, I'TA frugale a vu le jour. Il s’agit d'une technologie promettant
d’assurer la robustesse des modeéles d’'IA dans des domaines spécifiques tout en utili-
sant moins de données et de ressources de calcul. Cet article explore principalement

I'TA frugale en ce qui concerne les ressources de calcul.

1.2 Concepts clés

Dans la deuxiéme section de ce chapitre, nous souhaitons introduire quelques

points clés de I'TA frugale, y compris certains concepts importants de 'apprentissage
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profond liés aux modeles utilisés dans cette étude. L'objectif est de préparer le terrain

pour le deuxiéme chapitre, qui présentera une revue des recherches dans le domaine.

1.2.1 Transformers

Le Transformer est une architecture d’apprentissage profond développée par
Google, basée sur le mécanisme d’attention multi-téte de VASWANI et al. (2017), intro-
duite dans l'article de 2017 "Attention Is All You Need". Contrairement aux modeles
précédents tels que les RNN et CNN, le Transformer utilise le mécanisme d’attention
pour traiter les données en parallele, ce qui permet de mieux gérer les dépendances
a longue distance dans les séquences de texte et de rendre le traitement plus facile-
ment parallélisable, tout en équilibrant 'importance des différentes positions dans la

séquence d’entrée lors de la génération de la sortie.

Qutput
Probabilities

Add & Norm

J

Add & Norm lﬂ\

Multi-Head
Attention

Add & Norm

Feed
Forward

—

Nx

Add & Norm _Je=

Nx T
Add & Norm Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At At
— J (& )
Positional ®_€ A Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Qutputs
(shifted right)

FIGURE 1.1 — Architecture du Transformer (VASWANI et al., 2017)

Concrétement, cette architecture est principalement composée de deux blocs
comme illustré a la figure 1.1 : 'encodeur (a gauche) et le décodeur (a droite). L'en-
codeur traite I'entrée pour construire une représentation intermédiaire, qui capte les
caractéristiques pertinentes du texte. Le décodeur, ensuite, utilise cette représenta-
tion intermédiaire, enrichie par d’autres entrées, pour générer la séquence cible.

Lapparition du Transformer a révolutionné le domaine NLP et est rapidement

devenue l'architecture principale dans ce domaine. Les modeles basés sur le Trans-
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former peuvent étre classés en trois catégories (voir Hugging Face) : les modeles de
type GPT (également appelés modeles Transformers auto-régressifs), les modeles de
type BERT (modeles Transformers auto-encodeurs) et les modéles de type BART/T5S
(modeles Transformers séquence-a-séquence). Dans cette étude, nous utilisons une

variante de BERT — le modéle CamemBERT.

1.2.2 Elagage (Pruning)

Dans le contexte ou les modeéles d’apprentissage profond deviennent de plus en
plus grands et complexes, la technique de 1’élagage est largement reconnue comme
une méthode importante de compression de modeles. L'élagage identifie et élimine les
parametres ou connexions ayant un impact minimal sur les performances du modele
au cours de ’entrainement, permettant ainsi de simplifier le modeéle. Cette opération
se situe généralement entre 'entrainement du modele et le fine-tuning et a démontré
un potentiel énorme et des perspectives d’application étendues. Ici, nous distinguons
principalement I’élagage structuré de 1’élagage non structuré.

Dans I’élagage non structuré, 'objet a élaguer est la connexion entre les neurones.
En mettant a zéro les poids non importants du modeéle, on obtient une matrice clairse-
mée avec de nombreux éléments nuls. Cette méthode permet de réduire le nombre de
parametres du modeéle tout en conservant sa précision, mais est moins supportée par
les accélérateurs matériels. L'élagage structuré, en revanche, implique la suppres-
sion de filtres ou de couches entieres du réseau. Comparé a I’élagage non structuré,
I’élagage structuré facilite davantage ’accélération matérielle car la structure du mo-
dele apres I’élagage est plus réguliére et mieux adaptée au calcul parallele. L'élagage
structuré peut étre subdivisé en plusieurs méthodes. Dans cette étude, nous avons
choisi d’utiliser I’élagage hiérarchique pour atteindre nos objectifs, en supprimant
sélectivement des couches entiéres en fonction de leur importance pour le modele.

Nous détaillerons dans le prochain chapitre un apercu de la recherche sur I'éla-

gage, ainsi que des méthodes d’élagage plus spécifiques.

1.2.3 Modele pré-entrainé

Le pré-entrainement est une stratégie de formation de modeles en apprentissage
profond dont I'idée centrale est d’effectuer d’abord un apprentissage auto-supervisé

ou non supervisé sur de grandes quantités de données non étiquetées afin d’ap-


https://huggingface.co/learn/nlp-course/chapter1/4
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prendre des représentations de caractéristiques générales des données. Ensuite, ces
modeles pré-entrainés peuvent étre affinés pour des taches spécifiques. Cette mé-
thode accélere non seulement le processus de déploiement, mais améliore également

de maniere significative les performances du modeéle sur des taches spécifiques.

1.2.4 PEFT

Le fine-tuning d’'un modele pré-entrainé est une méthode d’apprentissage par

transfert (Transfer Learning), dont les étapes sont les suivantes :

1. Choisir un modele pré-entrainé.
2. Préparer un jeu de données spécifique a la tache pour le fine-tuning.
3. Construire une "Model Head" spécifique a la tache (task-specific head).

4. Initialisation des parameétres : charger les parameétres du modele pré-entrainé

comme parametres initiaux.

5. Entrainement fine-tuning : définir les hyperparameétres d’entrainement et uti-
liser le jeu de données pour entrainer le modele de maniére supervisée. Les

parametres du modele sont ajustés pour s’adapter a la tache spécifique.

6. Evaluation et validation, puis sauvegarder le modéle ajusté.

PEFT (Parameter-Efficient Fine-Tuning) est une stratégie de fine-tuning visant a
n’entrainer qu'un petit nombre de parametres pour adapter le modele aux taches en
aval, améliorant ainsi l'efficacité du fine-tuning. Cette stratégie inclut LoRA, Adap-
ter Tuning, etc., qui gelent généralement la plupart des parameétres du modele pré-
entrainé et ne mettent a jour que les matrices de faible rang nouvellement ajou-
tées, les modules d’adaptateurs ou d’autres structures spécifiques, ce qui est parti-
culierement utile dans les environnements avec des ressources de calcul limitées.
Cependant, PEFT peut parfois ne pas atteindre les niveaux de performance du fine-
tuning complet. La notion PEFT est étroitement alignée avec notre recherche, puis-
qu’il contient la méthode LoRA que nous avons employée. Les recherches et les appli-
cations de PEFT et de LoRA seront aussi détaillées dans le chapitre suivant.

Ce chapitre introduit I'TA frugale en partant du contexte et des concepts clés.
Dans le prochain chapitre, nous procéderons a une revue des recherches pertinentes

et détaillerons des méthodes et techniques employées dans notre recherche.
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En matiere de compression de modeles, il existe généralement quatre grandes
catégories selon X. ZHU et al. (2023) : I’élagage, la quantification, la distillation et
la factorisation de rang inférieur (Low-Rank Factorization en anglais), comme illus-
tré a la figure 2.1. Ces différentes méthodes interviennent de maniere distincte sur
diverses parties du réseau. Nous commencerons par introduire brievement la quan-

tification et la distillation, deux techniques qui font partie intégrante d’IA frugale.

2.1 Quantification et Distillation

Nous présentons ici brévement les concepts de quantification et de distillation,
deux méthodes de compression de modéles qui ne sont pas au cur de notre recherche,
mais qui sont souvent utilisées en combinaison avec ’élagage et le PEFT.

La quantification est un processus consistant a convertir les valeurs numériques
en virgule flottante en valeurs entieres a faible largeur de bit, généralement en
convertissant les nombres flottants 32 bits en entiers 8 bits [JACOB et al., 2018].

Lors de la quantification, deux parameétres principaux sont utilisés : 1’échelle

(scale en anglais) et le point zéro (zero-point en anglais). Le facteur d’échelle est uti-
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Unstructured Pruning)—[SparseGPT [Frantar and Alistarh, 2023], LoRAPrune [Zhang et al., 2023al, Wanda [Sun et al., 2023]
Pruning
Structured Pruning GUM [Santacroce et al., 2023], LLM-Pruner [Ma et al., 2023]

White-box KD HMINILLM [Gu et al., 2023], GKD [Agarwal et al., 2023], TF-LLMD [Jha et al., 2023]
Knowledge
Distillation

In-Context Learning

MT-COT [Li et al., 2022], CoT Prompting [Magister et al., 20231,

Fine-t CoT [Ho et al., 2023], SSLM [Fu et al., 2023al,

SCOTT [Wang et al., 2023al, Distilling Step-by-Step [Hsich et al., 20231,
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lisé pour convertir I’écart entre les unités en virgule flottante et les unités entiéres,
tandis que le zero-point représente la valeur en virgule flottante correspondant a
0 dans I'espace entier quantifié. Mathématiquement, la conversion d’'une valeur en

virgule flottante r en une valeur entiére quantifiée ¢ est exprimée comme suivante :

= Z
g = round (S) +

ou S est le scale qui définit la relation proportionnelle entre les valeurs réelles et
les valeurs entieres, Z est le zero-point qui représente la valeur entiére correspondant
a la valeur flottante zéro.

Inversement, pour retrouver la valeur flottante d’origine a partir de la valeur
quantifiée, on utilise :

r==5-(¢-2)

La quantification entraine inévitablement une perte d’information [HAN et al.,
2016]. Nous recourons souvent a des méthodes telles que le Quantization Aware Trai-
ning ou le réentrainement pour minimiser I'impact de la quantification sur les per-
formances du modele [KRISHNAMOORTHI, 2018].

La distillation (Knowledge Distillation), quant a elle, implique une structure d’en-

trainement de type enseignant-éleéve (Teacher-Student) [GOU et al., 2021]. Dans cette
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approche, un modele enseignant préalablement entrainé, souvent complexe et de
grande taille, fournit des connaissances a un modele éleve, plus simple et plus léger.
Lobjectif est de transférer les connaissances du modele enseignant vers le modéle
éleve, tout en conservant des performances similaires avec une complexité réduite.
La procédure classique de distillation repose sur la minimisation d'une fonction
de perte combinée Lkp. Soit T le modele enseignant, S le modele éleve, et 7 la tem-
pérature utilisée pour adoucir les probabilités de sortie du modeéle enseignant. La

fonction de perte combinée est donnée par :

Lxp = (1 - O‘) : ‘Cclass(Sa y) + a - Laistin

ou Lass(5, y) est une perte liée a la tache principale, qui peut étre 'entropie croi-
sée ou une autre fonction adaptée a la tache spécifique. Lg;sti est la perte de distilla-
tion qui encourage le modele éleve a imiter le modele enseignant. o est un hyperpa-
rametre qui équilibre les deux types de pertes, et T ajuste le lissage des probabilités
de sortie, facilitant ainsi 'apprentissage par le modele éleve.

Cet article se concentre principalement sur les deux méthodes qui restent : I'éla-
gage et le Parameter Efficient Fine-Tuning (PEFT), cette derniére utilisant notam-
ment la méthode Low-Rank Adaptation (LoRA). Nous présenterons donc dans la sec-

tion suivante les recherches qui y sont liées.

2.2 Délagage des modeles

Dans le premier chapitre, nous avons déja présenté brievement ’élagage, en parti-
culier I’élagage structuré et non structuré. Dans cette section, nous allons approfondir

les techniques d’élagage en examinant ’état de l'art et la classification des méthodes.

2.2.1 Revue de littérature sur I’élagage
Elagage non structuré

Les recherches sur I'élagage des modeles NLP ont commencé dans les années
1980, remontant a l'article de HANSON et PRATT (1988), qui discutait déja de la
minimisation de la structure des réseaux neuronaux en introduisant différents biais

lors de ’'entrainement.
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Parmi les premiers travaux influents dans ce domaine, nous trouvons celui de
LECUN et al. (1989), qui a introduit les premieres méthodes d’élagage pour les ré-
seaux de neurones. Dans leur article pionnier, LeCun et ses collegues ont proposé
une stratégie qui serait aujourd’hui qualifiée d’élagage non structuré. Cette méthode
consistait a calculer la matrice hessienne pour chaque poids du réseau neuronal afin
d’identifier ceux ayant le moindre impact sur la performance du réseau, permettant
ainsi de les supprimer. Dans leurs recherches, basées sur une tiche de reconnaissance
de chiffres manuscrits, ils ont appliqué la technique "Optimal Brain Damage" (OBD)
et ont démontré qu’apres avoir éliminé jusqu’a 60 % des parameétres, ’erreur sur les
ensembles d’entrainement et de test restait pratiquement inchangée, prouvant ainsi
que les parametres supprimés étaient effectivement "superflus" et n’importaient pas
a la performance. En tant que premiére méthode d’élagage non structuré, ’OBD a
jeté les bases pour les recherches et applications ultérieures dans ce domaine. Des
chercheurs suivants ont construit sur cette base pour proposer une série de méthodes
d’élagage, notamment la technique "Optimal Brain Surgeon" introduite par HASSIBI
et al. (1993), qui évalue de maniere plus précise 'impact des poids et optimise ainsi

la stratégie d’élagage.

Au milieu des années 2010, avec 'avenement de Papprentissage profond et I'uti-
lisation généralisée de modeles a base de RN, les techniques d’élagage ont suscité
un regain d’'intérét, déclenchant une nouvelle vague de recherches. HAN et al. (2015)
ont proposé une méthode combinant I’élagage, la quantification et le codage de Huff-
man pour compresser le Deep Neural Network (DNN). Leur approche consistait a
entrainer d’abord un réseau avec des connexions redondantes, puis a supprimer les
poids ayant des valeurs absolues faibles, avant de réentrainer le modéle élagué pour
restaurer la précision. Ils ont validé lefficacité de 1’élagage sur le modele AlexNet
[KRIZHEVSKY et al., 2012] et ont réussi a réduire la taille du modeéle par un facteur
de 9 tout en accélérant le temps d’inférence par un facteur de 3. En 2016, HAN et al.
(2016) ont perfectionné leur méthode d’élagage en I'étendant a un cadre complet de
compression de modeles, intégrant 1’élagage, la distillation et la quantification. Leur
méthode, baptisée Deep Compression, a ouvert la porte a I'utilisation généralisée de
modeles d’apprentissage profonds dans des environnements ou les ressources de cal-

cul ou de stockage étaient limitées.

Lélagage non structuré réduit considérablement le nombre de parametres du mo-
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deéle et 1a complexité théorique des calculs. Cependant, cette approche n’est pas bien
adaptée aux architectures matérielles actuelles, telles que les GPU, ce qui limite les
gains de vitesse en pratique. Par conséquent, les recherches récentes se sont davan-
tage concentrées sur 1’élagage structuré, qui est plus facile a déployer dans des envi-

ronnements réels.

Elagage structuré

En ce qui concerne 1'élagage structuré, WEN et al. (2016) ont proposé une mé-
thode utilisant la régression LASSO, en ajoutant une pénalité au sein de la fonction
de perte pour apprendre une sparsité structurée et ainsi permettre la compression du
modele. Contrairement au pruning non structuré traditionnel, qui se concentre sur
la suppression de poids individuels, cette pénalité encourage le modéle a réduire a
zéro les poids de certaines structures spécifiques du réseau, telles que les canaux de
convolution, des noyaux ou méme des couches entiéres; LI et al. (2017) ont proposé
une méthode d’élagage des filtres dans les Convolutional Neural Networks (CNN).
Leur méthode consiste a calculer la somme des valeurs absolues des poids de chaque
filtre de convolution (par régularisation L1), puis a classer ces filtres en fonction de
leur importance relative. Les filtres ayant les scores d’importance les plus faibles
sont ensuite supprimés; LUO et WU (2017) ont aussi introduit une approche basée
sur 'entropie pour 1’élagage des CNN, ou ils proposent de mesurer I'incertitude liée a
chaque filtre afin de déterminer lesquels peuvent étre supprimés sans compromettre
la performance du modele ; la méme année, M. ZHU et GUPTA (2017) ont approfondi
lefficacité des méthodes d’élagage. Ils y ont introduit la méthode du Gradual Pruning
(pruning progressif en francais), qui consiste a réduire progressivement les poids au
cours de I'entrainement. Cette approche permet de mieux préserver la précision du
modele en optant pour une stratégie d’élagage incrémentale plutét qu’'une élimina-
tion massive en une seule fois.

En 2019, FRANKLE et CARBIN (2019) ont formulé ’hypothese dite du Lottery Ti-
cket Hypothesis (Billet de Loterie en francais). Ils ont démontré que, dans un ré-
seau de neurones initialisé aléatoirement et surparamétré, c’est-a-dire un réseau trop
large contenant un nombre excessif de parametres, il existe un sous-réseau de tres
petite taille qui peut, aprés entrainement, atteindre une performance comparable,

voire supérieure, a celle du réseau complet. Concrétement, ils ont d’abord entrainé



28 CHAPITRE 2. CONTEXTE D’ETUDE

un grand réseau de neurones surparamétré jusqu’'a convergence, puis ont procédé
a un pruning en supprimant les poids ayant une contribution faible a la sortie du
modele (généralement les poids de faible amplitude). Les poids restants du réseau
élagué sont ensuite réinitialisés a leurs valeurs initiales d’entrainement. Enfin, ce
sous-réseau épars est réentrainé sur les mémes données. Des expériences menées
sur des architectures de réseaux de neurones telles que LeNet et VGG, ainsi que sur
des jeux de données comme MNIST et CIFAR-10, ont validé I’hypothése du billet de
loterie, offrant ainsi une nouvelle stratégie pour la compression des modeles.

En plus de l'évolution des techniques et des diverses méthodes existantes,
BLALOCK et al. (2020) ont souligné I’'absence de criteres de référence et d’'indicateurs
d’évaluation standardisés et ont ainsi proposé ShrinkBench, un cadre open-source
destiné a standardiser I'évaluation des méthodes d’élagage. Ce cadre vise a offrir une
plateforme expérimentale unifiée pour les futures recherches sur I'élagage, garantis-
sant ainsi la comparabilité des résultats des études.

Il en ressort clairement que, bien avant ’avénement des modeles Transformers,
les techniques d’élagage ont connu plusieurs décennies de développement. Avec I’es-
sor du deep learning, des méthodes modernes d’élagage, comme le Deep Compression,
I’hypothese du billet de loterie et I’élagage automatique ont émergé, fournissant de

nouveaux outils pour gérer des modeles complexes a grande échelle.

2.2.2 Elagage structuré au niveau des couches

Dans la section précédente, nous avons retracé I’histoire et le développement des
techniques d’élagage, couvrant a la fois les méthodes d’élagage non structuré, les ap-
proches d’élagage structuré ainsi que 'émergence de I'élagage automatique. Etant
donné que notre recherche se concentre spécifiquement sur I’élagage structuré, plus
précisément celui basé sur les couches, cette section explorera les avancées récentes
dans ce domaine, ainsi que les techniques et applications connexes. Nous nous focali-
serons particulierement sur les recherches relatives a ’élagage des couches d’atten-
tion sur les modeles Transformer.

Concernant I'élagage structuré appliqué aux architectures Transformer, la mé-
thode LLM Pruner, proposée par MA et al. (2023), se distingue comme une avancée
clé . Contrairement aux méthodes traditionnelles de compression, le LLM Pruner

requiert seulement une petite quantité de données et un nombre limité d’étapes d’en-
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trainement pour ajuster le modele élagué, garantissant ainsi sa capacité a s’adapter
aux nouvelles distributions de données; SANTACROCE et al. (2023) et ses collegues
ont proposé la méthode GUM , qui améliore I'efficacité de 'élagage en renforcant I'in-
dividualité et la réactivité des neurones, offrant ainsi des résultats plus optimisés.
Sur le plan des revues de la littérature, plusieurs enquétes et études ont synthé-
tisé les techniques de compression de modeles appliquées spécifiquement aux Trans-
formers, qui incluent souvent de grands modeles de langage (LLM). Par exemple, X.
ZHU et al. (2023) présentent systématiquement les techniques de compression com-
muns et résument les derniéres avancées et innovations, tout en introduisant les jeux
de données de référence et les taches standard pour évaluer les modeles compressés,
comme GLUE, SuperGLUE et LAMBADA. Cette revue a été fondamentale pour per-
mettre a notre recherche de développer une compréhension globale des études per-
tinentes et des applications de I'intelligence artificielle frugale; CHENG et al. (2023)
ont publié une synthese compléete de I'état de I'art des techniques d’élagage appli-
quées aux DNNSs. Ils ont catégorisé les différentes méthodes d’élagage et fourni des
directives pratiques pour la sélection des techniques les plus appropriées, tout en
suggérant des directions de recherche pour I'avenir. Les auteurs ont également main-
tenu un dépot GitHub !, qui regroupe des articles de recherche et des codes source

open-source associés.

Pour I’élagage au niveau de couche, SAJJAD et al. (2023) ont étudié 'impact de la
suppression de différentes couches dans les modeles Transformers pré-entrainés. Ils
ont exploré diverses stratégies telles que la suppression des couches supérieures, la
suppression alternée des couches pour offrir des perspectives sur la maniere dont ces
différentes stratégies d’élagage influencent les performances du modele dans diverses
taches en aval; HE et al. (2024) déterminent I'importance des couches en calculant
la similarité cosinus entre les entrées et les sorties. Une similarité élevée indique
que le module a un faible impact sur la transformation de ’entrée. Ils ont analysé
les variations de performances aprés avoir supprimé un nombre variable de couches
d’attention et ont combiné ces suppressions avec des techniques de quantification et
d’élagage des couches MLP. Les résultats montrent que la suppression de la moitié
des couches d’attention permet de maintenir les performances du modéle, confirmant

ainsi 'existence d’'une redondance dans ces couches [MICHEL et al., 2019].

1. https:/github.com/hrchengl1066/awesome-pruning
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Il est intéressant de noter que, pour l'intelligence artificielle frugale, la recherche
francaise a déja produit plusieurs études et enquétes existantes. Par exemple, les
travaux de PILLET et al. (2024) et de KRICHEN (2024) présentent des synthéses des
méthodes dans ce domaine. De plus, AMISSE et al. (2024) ont exploré dans leur étude
le concept d’TA frugale et son application dans les politiques publiques, en appelant
a une collaboration accrue entre les gouvernements et les institutions de recherche
pour promouvoir I'TA frugale afin de répondre aux défis écologiques et énergétiques
croissants. Cependant, dans le domaine spécifique de cette recherche — 1’élagage
structuré au niveau des couches Transformers, les travaux existants ne couvrent pas
encore les modeles destinés a la langue francaise. Par exemple, CamemBERT, une
variante de BERT adaptée au francais, est I'un des modeles Transformers les plus
utilisés pour les taches NLP francaises. Cependant, les pratiques spécifiques et les
recherches sur la compression de ce modéle restent encore limitées.

Cependant, bien que cette recherche s’inspire de ’étude de Sajjad et al. (2023),
elle se distingue en plusieurs points essentiels. Tout d’abord, nous travaillons sur le
modele CamemBERT appliqué a la langue francaise, ce qui peut entrainer des ré-
actions différentes par rapport aux modeles en anglais. Ensuite, nous explorons des
taches plus variées a différents niveaux d’analyse : le POS tagging pour des informa-
tions en surface, la NER pour des dépendances lexicales et syntaxiques, et ’analyse
sémantique avec Allociné. La ou Sajjad et al. se sont concentrés sur des taches du
benchmark GLUE, nous cherchons également a identifier s’il existe une corrélation
entre la nature des taches en aval et les couches du modéle a conserver ou élaguer.
Ces distinctions visent a fournir des insights plus pratiques et approfondis pour I'op-
timisation des modeles pré-entrainés dans des contextes variés.

Inspirée par I'étude de SAJJAD et al. (2023), cette recherche se distingue en plu-
sieurs points essentiels. Tout d’abord, nous travaillons sur le modele CamemBERT
appliqué a la langue francaise. Ensuite, au lieu de nous concentrer sur des taches
GLUE, nous explorons des tiches plus variées a différents niveaux d’analyse : le
POS tagging, la NER, et 'analyse sémantique avec Allociné. Enfin, nous cherchons
également a identifier la corrélation entre la nature des taches en aval et les couches
a conserver ou élaguer. Ces distinctions visent a fournir des intuitions plus pratiques

et utiles pour 'application du modéle.
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2.3 Parameter Efficient Fine-Tuning (PEFT)

Pour notre recherche, nous souhaitons obtenir les meilleures performances pos-
sibles tout en maintenant la légereté du modele. Ainsi, en plus de I'élagage structuré,
nous envisageons d’utiliser le technique PEFT [HOULSBY et al., 2019] pour réduire

davantage la taille de notre modele.

additive selective

BitFit LN Tuning
Attention Tuning

Ladder-Side
Tuning

Diff-Pruning
AttentionFusion
adapters Fish-Mask LT-SFT
3 FAR
(IA) Sparse
LoRa
LeTS
LoRa
KronA
soft prompts
Intrinsic-SAID reparametrization-based

FIGURE 2.2 — Taxonomie des méthodes de PEFT (LIALIN et al., 2023)

Parmi leurs recherches sur le PEFT, LIALIN et al. (2023) ont réalisé une revue sys-
tématique et comparative de plus de 40 articles publiés entre février 2019 et février
2023. Ils classifient le PEFT en trois grandes catégories (comme illustré a la Figure
2.2) et ajoutent deux sous-catégories, Adapters et Soft prompts, dans la classification
Additive. Pour mieux illustrer ces classifications, en particulier les méthodes de repa-
ramétrisation, nous proposons encore une fois ici une analyse simplifiée de 'architec-
ture des Transformers. Au sein de cette architecture, le bloc de base du Transformer,
tel qu’illustré dans la figure 2.3 , se compose principalement de la couche d’attention
multi-tétes (MHA) et du réseau de neurones entieérement connecté (FFN, bloc "Feed
Forward" dans la figure). Les couches Add & Norm indiquées dans le schéma font
référence a I'ajout de résidus et a la normalisation, qui servent a éviter I'extinction
du gradient dans les réseaux profonds et a stabiliser I’entrainement. L'attention a
produit scalaire pondéré (Scaled Dot-Product Attention) est 'une des composantes

essentielles du modele Transformer, dont la formule est donnée ci-dessous :

Att(Q, K, V) = softmax (Q—KT> xV (2.1)
U Vi '
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FIGURE 2.3 — Illustration transformer block (VASWANTI et al., 2017)

Commencons par les méthodes additives. Cette catégorie se caractérise par I'ajout
de réseaux entiérement connectés entre les couches du modele. Dans la figure 2.4,
nous pouvons observer la structure d’'un Transformer apreés I'ajout d’adapters, ainsi
que la composition interne de ces derniers. Les adapters y ont été introduits pour la
premiére fois dans deux articles publiés par REBUFFI et al. (2017) et REBUFFI et al.
(2018), principalement pour la classification d’'images. HOULSBY et al. (2019) et ses
collegues ont appliqué cette approche au domaine du NLP. Ils ont ajouté un réseau
entiérement connecté apres les couches d’attention et les couches FFN, dont la di-
mension est inférieure a celle de 'entrée. Cette méthode permet d’ajuster moins de
4% des parameéetres totaux du modele tout en atteignant des performances compa-

rables a celles d’un full fine-tuning.
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FIGURE 2.4 — Illustration de l'ajout d’adapters dans un modele Transformer
(HOULSBY et al., 2019)

Un autre sous-groupe de la classification additive est celui des Soft Prompts. Nous
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I’associons souvent a la notion de Hard Prompts, qui sont des invites textuels concus
manuellement, constitués de tokens d’entrée discrets, ce qui correspond a la pratique
actuelle trés répandue du prompt engineering. Cependant, la conception manuelle
des prompts nécessite souvent une expertise considérable et des essais répétés, ce qui
engendre un cott humain important. A 'inverse, les Soft Prompts sont des vecteurs
continus appris, qui peuvent étre optimisés par des méthodes de gradient sur des

ensembles de données spécifiques, ce qui les rend beaucoup plus efficaces.

Dans le domaine des Soft Prompts, 'une des techniques les plus courantes est
le Prompt Tuning, un mécanisme proposé par LESTER et al. (2021). Le Prompt Tu-
ning se concentre uniquement sur '’entrainement de la couche de représentation des
prompts nouvellement ajoutés, tandis que tous les autres parametres du modele res-
tent fixes. Ainsi, il n’est pas nécessaire de réajuster I’ensemble du modéle. Lester et
ses collegues ont démontré I'efficacité de cette méthode sur plusieurs taches en aval

en utilisant le modéle T5.

Sur la base du Prompt Tuning, le laboratoire NLP de l'université Tsinghua a
proposé la technique P-Tuning, qui inclut les versions v1 et v2. La version p-tuning
v1, proposée par LIU et al. (2023), utilise un prompt encoder (BiLSTM+MLP) pour
encoder des pseudo-prompts en représentations vectorielles continues. Ces embed-
dings de prompts sont ensuite concaténés aux embeddings d’entrée avant d’étre in-
troduits dans le modele de langage pré-entrainé. Pendant I’entrainement, seuls les
parametres du prompt encoder sont optimisés. La version P-Tuning v2 supprime le
LSTM présent dans la v1 et introduit des embeddings de prompts entrainables a
chaque couche du Transformer pour améliorer davantage l'efficacité du fine-tuning
[LIU et al., 2022]. Cela permet a P-Tuning v2 de mieux s’adapter aux modeles de
différentes tailles et a diverses taches NLP.

Le PEFT basé sur la reparamétrisation est actuellement I'une des approches
les plus courantes et les plus pratiques pour le fine-tuning. L'idée centrale de ce genre
de méthode est de supposer que la matrice des parametres ajustés, notée AW, obte-
nue lors du fine-tuning d’'un LLM sur une tiache en aval, est de faible rang. Autrement
dit, bien que la matrice soit de haute dimension et contienne des parametres redon-

dants, la matrice réellement efficace est de dimension inférieure.

La méthode la plus connue de cette catégorie est LoRA (Low-Rank Adaptation),

proposée par HU et al. (2021). LoRA réalise un fine-tuning efficace des parameétres en
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décomposant la matrice des parametres ajustés en un produit de deux matrices de
faible rang. Plus précisément :

Dans un fine-tuning classique, tous les parameétres du modele sont optimisés. Par
exemple, étant donné une matrice de poids initiale W, € R%**  le fine-tuning ajoute

une matrice d’ajustement AW pour obtenir une nouvelle matrice de poids W’ :

W'=Wy+ AW

Pour une entrée donnée z, la sortie du modele ajusté est alors :

h=Wax=Wy+AW)zx = Woz + AWz

LoRA suppose que la matrice d’ajustement AW peut étre approximée par le pro-
duit de deux matrices de rang réduit. Au lieu d’apprendre directement AW, cette
matrice est décomposée en deux matrices A € R™**¥ et B € R¥*", avec r < d, de

maniere a ce que :

AW = BA

Par conséquent, la sortie du modele LoRA devient :

h =Wy + AWx = Wyx + BAx

Pendant le fine-tuning, seules les matrices A et B sont optimisées, ce qui réduit le
nombre total de parametres ajustés de d x k a r x (d+ k), ou r est beaucoup plus petit
que d et k.

Aujourd’hui, grace a son efficacité et a sa facilité en terme d’'usage, LoRA est large-
ment appliqué dans les domaines de NLP. Il est également intégré dans de nombreux
frameworks et outils populaires de deep learning, comme la bibliotheque Transfor-
mers de Hugging Face. Par conséquent, nous envisageons d’utiliser LoRA pour effec-
tuer un fine-tuning supplémentaire apres ’élagage, dans le but de combiner ces deux

techniques et de réduire encore davantage les besoins en ressources du modele.

2.4 Conclusion

Dans cette section, nous avons exploré d’avantage des techniques de compression

de modeles, en mettant particulierement I’'accent sur 1’élagage structuré et le fine-
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tuning efficace en parametres. Nous avons commencé par une revue approfondie de
la littérature sur 1’élagage, retracant son évolution depuis les méthodes pionniéres
jusqu’aux approches modernes adaptées aux architectures de deep learning. Cette
analyse a révélé l'efficacité de I’élagage pour réduire la complexité des modeles; En
parallele, nous avons examiné les techniques de PEFT, en nous concentrant sur la
méthode de LoRA. Lélagage structuré, en synergie avec LoRA, pourrait étre particu-
lierement avantageux pour les modeles en langue francaise, sujet que nous explore-

rons plus en détail dans le chapitre suivant.
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Avant de présenter et de discuter nos résultats, nous allons dans ce chapitre in-
troduire de maniére systématique les ensembles de données et les méthodes de re-

cherche utilisés dans cette étude.

3.1 Cadres et Scripts

Dans cette section, nous présentons notre modele étudié, avant de raconter les
détails de notre dépot, y compris la structure des fichiers, leurs fonctionnalités ainsi
que les formats d’entrée et de sortie utilisés.

Le modele NLP que nous avons choisi, intitulé CamemBERT, est basé sur Ro-
BERTa et a été entrainé sur 138 Go de textes en francais, se concentrant sur les
taches NLP en francais. Ce modéle, développé par MARTIN et al. (2020), a surpassé

d’autres modeles multilingues dans la plupart des taches en aval (comme I'annota-
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tion POS, ’'analyse syntaxique en dépendance, la reconnaissance d’entités nommeées

etc. Par conséquent, nous 'avons choisi pour mener nos recherches.

Notre bibliothéque se compose principalement de quatre catégories de fichiers :

1.

Fichiers de corpus : Pour les tiches du POS tagging et de la NER, nous utili-
sons des fichiers CoNLL locaux. Pour la tache sémantiques, nous chargeons les

données a partir de la bibliothéque datasets.

. Scripts d’exécution : Ceux-ci incluent le script principal en Python

train_token_classification.py, qui contient la majeure partie du code
de cette étude. Un script de dataset personnalisé, custom.py, est également
utilisé conjointement avec le script principal pour charger les bases de données

locales.

. Fichiers de configuration : Ces fichiers comprennent le fichier JSON pour

la configuration des parameétres LoRA et le fichier requirements.txt pour la

configuration de 'environnement Python.

. Notebooks d’exécution : Utilisés pour configurer 'environnement, définir les

variables selon la stratégie d’élagage, exécuter les scripts, observer et sauvegar-

der les résultats expérimentaux.

Le script principal est composé de plusieurs modules fonctionnels, notamment :

1.

Prétraitement des données : Nous utilisons la bibliothéque datasets pour
charger les données a partir des jeux de données de Hugging Face. Les datasets
personnalisés sont chargés via custom.py. Apres le chargement des données,
la fonction tokenize_and_align_labels est appelée pour effectuer la toke-

nisation et ’alignement des étiquettes.

. Configuration du modele et d’élagage : Ce module utilise la classe

AutoModelForTokenClassification (ou SequenceClassification)dela
bibliothéque transformers pour charger CamemBERT. Avant 'entrainement,
les fonctions make_layers_indices et filter_layers sont employées pour
effectuer ’'élagage des couches. Le module de configuration LoRA charge ensuite
les parameétres depuis un fichier JSON et applique ces parametres au modele a

l’aide de la fonction get_peft_model de la bibliothéque peft.

. Entrainement et d’évaluation : Nous  utilisons la classe

TrainingArguments pour configurer les parametres d’entrainement, tels
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que le taux d’apprentissage, le batch-size, le nombre d’epoch, etc. Ensuite,
lentrainement du modeéle est effectué a l'aide de la classe Trainer. A la fin
de 'entrainement, la fonction compute_metrics est utilisée pour calculer les

métriques d’évaluation.

4. Sortie des résultats : Ce module utilise la fonction dump pour sauvegarder les
hyperparametres du modele, la configuration de I'entrainement et la stratégie

d’élagage dans un fichier CSV.

3.2 Stratégies de recherche

Nous allons maintenant nous concentrer sur notre recherche en détaillant spéci-
fiquement nos démarches expérimentales.

Tout d’abord, en ce qui concerne I'élagage, nous avons opté dans cette étude pour
une méthode d’élagage au niveau des couches. Cette approche, qui est structurée,
fonctionne en supprimant des couches de transformer entiéres. Plus précisément,
nous évaluons d’abord empiriquement 'importance de chaque couche, puis nous clas-
sons les couches selon leur importance pour implémenter différentes stratégies de

suppression de couches.

3.2.1 Stratégies de I’élagage

Pour chaque tache, nous employons 5 stratégies d’élagage sur les 12 couches du

CamemBERT comme suit :

Conservation d’une seule couche

Cette stratégie, inspirée par I’étude de SAJJAD et al. (2023), consiste a réduire-
Nous réduirons le modeéle pour ne conserver qu'une seule couche et évaluerons ses
performances dans des taches en aval. Cette approche nous aidera a comprendre I'im-
portance de chaque couche dans des taches spécifiques. Lhypotheése sous-jacente est
que les différentes couches du modele Transformer apprennent des caractéristiques
de diverses importances. En évaluant les performances de chaque couche individuel-
lement, nous pouvons identifier les couches qui contribuent le plus aux taches en
aval, ainsi que celles qui pourraient étre redondantes. Cela fournit une base pour les

stratégies d’élagage futures.
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Conservation des N meilleures couches

Partant du principe que les meilleures couches contiennent les informations les
plus critiques du modele et également inspirés par SAJJAD et al. (2023), nous ten-
terons de conserver les N couches les plus performantes, basées sur les évaluations

individuelles. Le nombre N varie de 2 a 6.

Supression des N pires couches

Considérant que les couches les moins performantes contribuent le moins aux
taches, voire peuvent étre redondantes, leur suppression pourrait réduire la charge
de calcul et le nombre de parametres du modele sans impacter significativement les
performances. Ainsi, inspirés par ’approche explorée par SAJJAD et al. (2023), nous

supprimerons les N couches les moins performantes, ou n variera aussi de 2 a 6.

Conservation des N premiéres/dernieres couches

Inspirés par 'étude de SAJJAD et al. (2023), nous conservons respectivement les
n premieres couches (par exemple de la couche 0 a 6) et les n dernieres couches (par
exemple les couches 9, 10 et 11). Cette stratégie repose sur ’hypothése que les pre-
mieres couches sont généralement considérées comme captant des caractéristiques
syntaxiques et lexicales de bas niveau, tandis que les dernieéres couches pourraient
capter des informations plus abstraites et spécifiques a la tache. Ainsi, conserver les
premiéres ou les derniéres couches aide a évaluer I'importance de ces caractéristiques

dans des taches spécifiques.

Elagage alterné

Comme ce qui a été exploré par SAJJAD et al. (2023), nous supprimons alterna-
tivement des couches dans le modele, telles que les couches 1, 3, 5, 7, 9, 11. Cette
stratégie est également basée sur I’hypotheése de redondance d’information dans les
réseaux de neurones profonds. Les couches adjacentes peuvent apprendre des ca-
ractéristiques similaires, donc supprimer une partie de ces couches ne devrait pas

affecter significativement les performances du modele.
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Elagage symétrique

Cette stratégie, inspirée par I'étude de SAJJAD et al. (2023), implique de vider
les couches intermédiaires du modele (telles que les couches 5 et 6, ou 4, 5, 6 et
7) ou d’effectuer une taille symétrique a partir des deux extrémités (par exemple,
suppression des couches 0 et 11, 0u 0, 1, 10 et 11).

Pour la premiere méthode, nous supposons que les couches supérieures et infé-
rieures, servant respectivement de points d’entrée et de sortie, sont potentiellement
plus importantes que les couches intermédiaires. Mais si la performance du modeéle
ne diminue pas significativement en élaguant les couches des deux bouts, cela pour-
rait indiquer que les couches intermédiaires jouent également un role crucial dans

I'extraction des caractéristiques et le traitement des taches.

3.2.2 Stratégies sur le LoORA
Augmentation du temps de Fine-tuning apres élagage

Afin de minimiser la perte de performance apres 1’élagage, nous proposons une
nouvelle stratégie : augmenter le temps de fine-tuning sur les modeles élagués. En
prolongeant le temps d’entrainement en fine-tuning, les modéles élagués ont davan-
tage d’opportunités d’ajuster leurs parametres et de mieux s’adapter a la nouvelle
structure du réseau, afin de restaurer au maximum les performances perdues.

Concrétement, notre approche consiste d’abord a effectuer un fine-tuning LoRA
standard sur le modele apres I'application de la stratégie d’élagage optimale, en no-
tant le temps d’entrainement nécessaire et les performances obtenues. A ce stade, le
temps d’entrainement du modeéle est généralement plus court que celui du modéle
original, mais cela peut s’accompagner d’une certaine diminution de performance.

Ensuite, nous augmentons le temps de fine-tuning pour égaler celui du modele
original non élagué. Par exemple, si le modeéle apres I’élagage ne nécessite que 10 mi-
nutes d’entrainement, mais que le modéle original en nécessite 20, nous poursuivons
Ientrainement du modele élagué jusqu’a 20 minutes. Concrétement, notre approche
consiste a ajuster le nombre d’epochs de fine-tuning pour le modele élagué afin de
faire correspondre le temps d’entrainement a celui du modéle original non élagué.

Pour ce faire, nous calculons d’abord le temps moyen d’entrainement par époque

pour le modéle original et le modeéle élagué. Soit baseline_time le temps total d’en-
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trainement du modeéle original sur n époques, et pruned_time le temps total d’entrai-
nement du modele élagué sur n époques. Le temps moyen par époque pour chaque

modele est donné par :

. . baseline_ti . d_ti
baseline_epoch_time = baselhe_tme 1me’ pruned_epoch_time = prunec_time 1me'
n n

Ensuite, nous déterminons le nombre d’époques nécessaires pour le modele élagué
afin que son temps d’entrainement total soit équivalent a celui du modele original.
Le nombre d’époques ajusté pour le modele élagué, avec le nom pruned_epochs, est

calculé comme suit :

baseline_time
pruned_epoch_time

new_pruned_epochs =

Pour obtenir un nombre d’époques entier, nous arrondissons pruned_epochs a I’en-

tier le plus proche :

baseline_time x n>
pruned_time

pruned_epochs = round (

Enfin, nous continuons I'’entrainement du modele élagué pendant pruned_epochs
époques supplémentaires pour égaler le temps d’entrainement total du modele origi-
nal. Nous comparons (1) les performances du modele élagué avec temps d’entraine-
ment prolongé a (2) celles du modele original et du (3) modele élagué sans prolonga-

tion de temps, pour évaluer I'impact de l'allongement du temps d’entrainement sur

les performances.

Ajustement des parametres LoRA

Dans le cadre de notre étude sur I'impact de la compression des modeles, notre
recherche générale n’est pas destinée a une tache spécifique, ainsi, nous ne cherchons
pas a réaliser un ajustement extréme des parameétres LoRA, que nous avons appelé a
partir de la bibliotheque Hugging Face en Python, avec les parameétres comme suit :

{
"inference_mode" : false,
‘r": 8,
"lora_alpha" : 32,
"lora_dropout" : 0.1,
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"target_modules" : ["query", "value"]

3.3 Environnement de travail

Cette étude a été réalisée sur la plateforme de serveur cloud AutoDL.

Matériel Nous avons choisi d’utiliser NVIDIA RTX 3080 Ti comme GPU, avec une

mémoire de 12GB, afin de concilier I'efficacité expérimentale et le cofit.

Logiciel Nous avons utilisé les versions suivantes :
— PyTorch 2.3.0
— Python 3.12
— CUDA 12.1

3.4 Corpus de travail

Dans la section précédente, nous avons présenté les idées et les méthodes spéci-
fiques de notre recherche. L'un des objectifs de notre étude est d’examiner I'impact de
Iélagage structuré des différentes couches du modele sur la performance des taches.
Pour ce faire, nous devons nous baser sur trois tiches de traitement du langage na-

turel, impliquant plusieurs corpus de données.

3.4.1 WikiNER

Le corpus WikiNER est utilisé pour les taches de reconnaissance des entités nom-
mées (NER). Ce corpus est publié par NOTHMAN et al. (2013) et marque automatique-
ment les entités nommées en utilisant les hyperliens entre les articles de Wikipédia
et inclut une vérification et une correction manuelle partielle.

Ce corpus comprend neuf langues, dont le francais, basé sur 980 773 articles.
Comparé a d’autres ensembles de données NE annotés automatiquement, WikiNER
présente 'avantage d’avoir été largement utilisé pour entrainer de nombreux sys-
témes, ce qui facilite la comparaison des performances entre différents modeles. Bien

que l'annotation de WikiNER ne soit pas considérée comme un standard d’or, son
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utilisation étendue permet d’évaluer efficacement les modeles dans les taches de re-
connaissance des entités nommées, notamment les variations de performances apres

I’application des techniques d’élagage structurel.

3.4.2 French Treebank

Le French Treebank (FTB) est un projet initié a 'université Paris Diderot en 1996
et publié en 2003 [ABEILLE et al., 2003]. Il contient des couches d’annotation mor-
phosyntaxique et syntaxique. Les textes proviennent du journal Le Monde de 1989 a
1995. Pour ce jeu de données, nous avons utilisé ses excellentes ressources d’annota-
tion POS [CRABBE et CANDITO, 2008] pour tester nos modeles de compression en ce
qui concerne I’étiquetage des parties du discours (POS).

En parallele, nous avons également réalisé des taches de la NER sur ce corpus. Le
corpus de base du FTB ne comporte pas d’annotations NER. Mais SAGOT et al. (2012)
ont présenté une nouvelle couche d’annotation d’entités nommeées pour le French
TreeBank (FTB), alignée avec la version du French TreeBank. L'annotation NER
a d’abord été réalisée par pré-annotation automatique, puis corrigée manuellement.
Nous avons également choisi ce jeu de données comme 1'un de nos jeux de test pour

les taches de NER.

3.4.3 Allociné

Le jeu de données Allociné!

, créé par Théophile Blard, est un corpus en langue
francaise utilisé pour I'analyse de sentiments. Les textes sont des critiques de films
écrites entre 2006 et 2020 par les membres de la communauté du site Allociné.fr pour
divers films. Il contient 100 000 critiques positives et 100 000 critiques négatives,
divisées en ensembles d’entrainement (160 000), de validation (20 000) et de test (20
000). Il supporte les taches de classification de texte ou de classification de sentiments
en polarité (positif ou négatif). La performance du modeéle est évaluée en fonction de
la précision des étiquettes prédites par rapport aux étiquettes fournies dans le jeu de
données. Un modele basé sur BERT, tf-allociné, atteint une précision de 97,44 % sur

I’ensemble de test. Par conséquent, il a été utilisé pour évaluer les performances de

notre modeéle dans les tiches NLP de type sémantique (classification de sentiments).

1. Lien vers le dataset sur Huggingface : https :/huggingface.co/datasets/tblard/allocine


https://github.com/TheophileBlard/french-sentiment-analysis-with-bert
https://huggingface.co/datasets/tblard/allocine
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Cependant, étant donné la taille importante de ce jeu de données et les ressources
matérielles limitées a notre disposition, ’entrainement sur 'ensemble complet au-
rait entrainé un coiit en temps considérable. Pour cette raison, nous avons décidé de
réduire I'échelle de 'expérience en utilisant seulement 10% des données originales.
Cette approche nous a permis de réaliser nos expériences tout en minimisant le temps

de calcul requis et en conservant des bonnes performances.

3.4.4 CoNLL

La plupart des jeux de données utilisés dans cet article sont au format CoNLL
(Conference on Computational Natural Language Learning), un format tabulaire
adapté a 'annotation des tokens, souvent structuré au niveau de la phrase. Bien
qu’il puisse y avoir des variations, il s’agit généralement d’un tableau avec des lignes
vides pour séparer des sections, comme des phrases.

Il existe de nombreux formats CoNLL différents, car chaque tache partagée an-
nuelle de CoNLL a ses propres spécificités. Parmi ceux-ci, le jeu de données CoNLL-
2003 SANG et DE MEULDER, 2003 est un format de référence standard dans le do-
maine du traitement automatique des langues utilisé pour les taches de reconnais-
sance des entités nommeées. En outre, nous pouvons également développer les scripts
Python ou utiliser des scripts 2 existants pour convertir les ensembles de données au
format CoNLL.

Ce chapitre a établi les fondements méthodologiques de notre étude. En exami-
nant 'impact de ces techniques sur différents jeux de données tels que WikiNER,
French Treebank, et Allociné, nous avons pu identifier les configurations optimales
pour divers genre de taches, en tenant compte de 1’équilibre entre performance et
complexité. Dans le prochain chapitre, nous aborderons I'analyse des résultats obte-

nus, qui fournira une évaluation approfondie de I'efficacité de nos approches.

2. https ://github.com/kata-ai/wikiner/blob/master/reader2conll.py
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Dans ce chapitre, nous présenterons ces résultats expérimentaux existants avec
des analyses succinctes. Nous présenterons également les résultats de ’'application

de LoRA et apres 'augmentation du temps d’entrainement.

4.1 Résultats d’élagage

Nous allons présenter dans cette section les résultats de nos expériences sur les
trois taches, a savoir I'étiquetage POS, la reconnaissance des entités nommeées et la

classification des sentiments.

4.1.1 Résultats de la tache de NER

Pour la tache de NER, nous avons mené des expériences sur deux corpus : Wiki-
NER et French Treebank. Le tableau 4.1 présente les performances de CamemBERT
sans élagage sur les deux jeux de données.

Nous constatons que le modeéle obtient de trés bonnes performances sur la tache

WikiNER, avec un F1-score atteignant 0.9028. En revanche, sur la taiche FTB_NER,
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Model Dataset | Stratégie | Accuracy | Fl-score | Precision | Recall
CamemBERT | WikiNER | full layers 98.58% 90.28% 89.66% 90.92%
CamemBERT | FTB_NER | full layers 98.7% 79.87% 78.28% 81.52%

TABLE 4.1 — Performance du modéle CamemBERT sur la tache de NER

ses performances sont inférieures, avec un F1-score de 0.7987. Des stratégies d’éla-

gage sont effectué apres avoir évalué les performances du modele de baseline.

Conservation d’une seule couche

Wiki_NER Performance FTB_POS Performance

-~ Baseline: 0.9779

FTB_NER Performance
Baseline: 0.7986
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FIGURE 4.1 — Performances du modeéle sur les 4 tAches avec conservation d’'une seule
couche

Nous avons regroupé les performances d'une seule couche sur les quatre dataset
dans la figure 4.1. Pour la tache WikiNER, le F1-score moyen des 12 couches est
de 0.7421, avec un maximum de 0.777 et un minimum de 0.6235. En revanche, les
performances d’une seule couche sur la tdche FTB_NER sont relativement faibles :
le F1-score moyen n’est que de 0.3643, soit moins de la moitié de celui du modele de
baseline. De plus, la variance des performances entre les couches est plus importante,
la meilleure performance étant obtenue par la couche 1 avec 0.5313, tandis que la
couche 11 a la pire performance, avec seulement 0.2962.

Par ces deux séries d’expériences, nous constatons que les différentes couches ont
un impact significativement variable sur les performances des tiches de NER. Nous
observons que la couche la plus haute (couche 11) présente des performances nette-
ment inférieures par rapport aux autres couches. De plus, nous avons constaté une

relation inverse entre le niveau et son F1-score : les couches inférieures montrent de
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meilleures performances, tandis que les couches supérieures affichent des résultats

plus faibles.

Conservation de n premiéres/dernieres couches

Une relation potentielle entre la performances d’'une seule couche et sa position
nous a incités a effectuer un élagage unilatéral sur les deux datasets. Nous avons
considéré que, si dans la figure 4.1, les couches inférieures montrent de meilleures
performances, alors ’élimination des couches supérieures (Top N) tout en conservant
les couches inférieures (Bottom_N) devrait donner de meilleures performances que
I’élimination des couches inférieures (Bottom N).

Premierement, pour le jeu de données WikiNER, les résultats obtenus avec cette
stratégie confirment I’hypothese précédente. En conservant uniquement les couches
0 et 1, puis en augmentant progressivement jusqu’a conserver les couches 0 a 5,
les performances continuent d’augmenter. Cependant, & mesure que le nombre de
couches conservées augmente, I'incrément du Fl-score ralentit, ce qui montre non
seulement 'importance des couches inférieures dans I’amélioration des performances
du modele, mais aussi que les informations cruciales sont principalement encodées
dans des couches médianes, comme attendu dans les modeles de ce type.

En revanche, la conservation de la partie supérieure des couches (de la couche 6
a la couche 11) ne permet pas d’améliorer les performances de manieére significative,
confirmant que les couches plus hautes dépendent des informations capturées par les
couches inférieures. Cela refleéte que, bien que les couches supérieures jouent un role
dans les représentations finales, en isolation, les couches inférieures restent critiques
pour capturer les caractéristiques les plus importantes. Un phénomeéne similaire est
observé sur le jeu de données FTB_NER, comme illustré dans la figure 4.2.

Nous avons également constaté que les courbes ne suivent pas toujours une ten-
dance a la hausse. Par exemple, pour la performance sur le datasset FTB_NER, les
performances de Top_N diminuent apres I'ajout de la couche 5, étant inférieures a
celles obtenues avec n = 4 (réduction de 0,3%). Un phénomene similaire est observé
sur la courbe Bottom_N du jeu de données WikiNER. Cela nous ameéne a nous inter-
roger : la présence des couches intermédiaires est-elle vraiment significative pour les
tadches de NER ? Nous voudrions tester cette hypothése en appliquant des stratégies

d’élagage symétrique.



52 CHAPITRE 4. RESULTATS

Performance des stratégies Top N et Bottom N pour deux jeux de données NER
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FIGURE 4.2 — Performances des stratégies Top/Bottom_N pour les taches de NER

Elagage symétrique

Nous avons d’abord effectué un élagage en supprimant les couches centrales tout
en conservant symétriquement les couches aux deux extrémités ; parallelement, nous
avons également essayé de supprimer les couches aux extrémités en conservant les
couches centrales. La figure 4.3 montre que, pour la tiche WikiNER, conserver les
couches centrales pourrais donner de meilleures performances que conserver les
couches aux extrémités.

En revanche, pour la taiche FTB_NER, conserver les couches centrales s’avere étre
une meilleure option. Cependant, nous avons observé que, quelle que soit la straté-
gie d’élagage symétrique appliquée, le nombre de couches a conserver pour atteindre
un niveau de performance équivalent est souvent supérieur a celui requis pour I'éla-
gage unilatéral. Cela indique que, pour les tiches de NER, les stratégies d’élagage

symétrique sont moins efficaces que les stratégies d’élagage unilatéral.

Performance des stratégies symétriques pour deux jeux de données NER
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FIGURE 4.3 — Performances des stratégies symétrique pour les jeux de données NER
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Conservation de n meilleures couches

Notre stratégie d’élagage unilatérale repose sur I’hypothése d’une corrélation
entre la performance d’'une seule couche et sa position. Cependant, les résultats de
nos expériences montrent que les performances d’'une seule couche ne suivent pas
une tendance strictement croissante ou décroissante. Par conséquent, nous avons en-
visagé de conserver directement les n meilleures couches individuelles, dans 1’espoir
que cette approche puisse donner de meilleurs résultats que 1’élagage basé sur la

position. Nos résultats sont présentés dans le tableau 4.2.

D Stratégie F1-Score Precision Recall Layers
best_2 0.644 0.601 0.693 1,2
best_3 0.715 0.671 0.764 1,2,9
FTB_NER best_4 0.714 0.676 0.756 1,2,9,10
best_5 0.775 0.748 0.803 0,1,2,9,10
best_6 0.792 0.767 0.818 0,1,2,3,910
del_worst_1 0.823 0.810 0.838 0-10
del_worst_2 0.810 0.796 0.825 0,1,2,3,4,6,7,8,9,10
del_worst_3 0.828 0.814 0.843 0,1,2,3,6,7,8,9, 10
del_worst_4 0.804 0.783 0.825 0,1,2,3,6,8,9, 10
del_worst_5 0.773 0.744 0.805 0,1,2,3,8,9, 10
best_2 0.838 0.821 0.856 1,2
best_3 0.858 0.843 0.873 0,1,2
WikiNER best_4 0.875 0.862 0.887 0,1,2,3
best_5 0.884 0.875 0.894 0,1,2,3,8
best_6 0.892 0.883 0.900 0,1,2,3,5,8
del_worst_1 0.903 0.896 0.909 0-10
del_worst_2 0.901 0.894 0.908 0-9
del_worst_3 0.901 0.893 0.909 0,1,2,3,4,5,6,8,9
del_worst_4 0.897 0.889 0.904 0,1,2,3,4,5,6,8
del_worst_5 0.895 0.887 0.903 0,1,2,3,4,5,8
best_2 0.901 0.901 0.902 5,6
best_3 0.899 0.899 0.899 5,6,7
Allociné best_4 0.895 0.896 0.896 5,6,7,9
best_5 0.896 0.898 0.898 5,6,7,9,10
best_6 0.937 0.938 0.937 2,5,6,7,9,10
del_worst_1 0.968 0.968 0.968 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10, 11
del_worst_2 0.963 0.963 0.963 1,2,4,5,6,7,8,9,10,11
del_worst_3 0.957 0.957 0.958 1,2,4,5,6,7,8,9, 10
del_worst_4 0.951 0.952 0.952 1,2,4,5,6,7,9,10
del_worst_5 0.950 0.950 0.951 2,4,5,6,7,9,10
best_2 0.949 0.949 0.949 0,1
best_3 0.965 0.965 0.965 0,1,2
FTP_POS best_4 0.971 0.971 0.971 0,1,2,3
best_5 0.974 0.974 0.974 0,1,2,3,8
best_6 0.976 0.976 0.976 0,1,2,3,4,8
del_worst_1 0.979 0.979 0.979 0-10
del_worst_2 0.978 0.978 0.978 0,1,2,3,4,5,6,8,9,10
del_worst_3 0.979 0.979 0.979 0,1,2,3,4,5,6,8,9
del_worst_4 0.978 0.978 0.978 0,1,2,3,4,5,8,9
del_worst_5 0.977 0.977 0.977 0,1,2,3,4,8,9

TABLE 4.2 — Performances des stratégies Best-N et del_Worst-N

Pour le jeu de données WikiNER, nous constatons que la stratégie best-n pré-
sente une grande similitude avec la stratégie Top_n, ce qui confirme a nouveau I'im-
portance des couches inférieures. Conserver les n meilleures couches améliore les
performances du modéle a mesure que le nombre de couches conservées augmente,

tandis que la suppression de plus de couches les moins performantes entraine une
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dégradation des performances. Cela indique que, pour les tiches de NER utilisant

Camembert, la stratégie best-n est plus efficace que la stratégie del_worst-n.

En comparant avec d’autres stratégies, nous avons observé que, pour le jeu de
données FTB_NER, la stratégie best-n offre des performances supérieures. Par rap-
port a la performance du modele de baseline, la performance du modele de stratégie
Top_6 est déja tres proche de celle-1a, avec seulement 0,6% de différence en termes
de Fl-score. Il en est de méme pour le jeu de données WikiNER, dont la stratégie
best-n surpasse les autres stratégies avec le méme nombre de couches conservées,
malgré un écart avec le modele de référence légerement plus grand, mais trés proche

(la perte de F1-score n’est que d’environ 1% avec les 6 meilleures couches).

Elagage alterné

Pour la tiche de NER, nous souhaitons finalement étudier si une distribution
plus réguliere des couches peut maintenir les performances du baseline. Nous avons

appliqué différents niveaux de dispersion, comme illustré dans la figure 4.4.

Nous constatons que cette stratégie montre des différences de performances signi-
ficatives entre les deux jeux de données. Pour le jeu de données WikiNER, 4 mesure
que le niveau de sparsitée augmente, les performances du modele diminuent progres-
sivement, mais pas de maniére tres marquée. En revanche, pour le jeu de données
FTB_NER, 'augmentation du niveau de sparsitée entraine une diminution beaucoup
plus marquée des performances. Notamment, lorsque le niveau de dispersion atteint
25%, les performances du modele chutent de 56% par rapport au modeéle de référence ;
alors que, sous la méme stratégie, les performances du modeéle pour WikiNER ne di-
minuent que de 5,38% par rapport a son modele de référence. Cette divergence dans
les pertes de performance pourrait s’expliquer par la nature des annotations. En ef-
fet, WikiNER, ayant été annoté de maniere semi-automatique, pourrait contenir des
régularités ou des structures plus prévisibles, ce qui rend le modeéle moins sensible
a Paugmentation de la sparsitée, comparé a un jeu de données comme FTB_NER, ou

les annotations manuelles refletent une plus grande diversité et complexité.

En outre, aucune des performances des stratégies n’a surpassé le modele de ré-
férence, et, a nombre de couches équivalent, n’est plus performant par rapport aux

autres stratégies.
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FIGURE 4.4 — Performances des stratégies alternées pour deux jeux de données NER

4.1.2 Résultats de la tache de POS

Model Dataset | Stratégie | Accuracy | Fl-score | Precision | Recall
CamemBERT | Allociné | full layers 96.80% 96.80% 96.79% 96.84%
CamemBERT | FTB_POS | full layers 97.79% 97.79% 97.79% 97.79%

TABLE 4.3 — Performance du modele CamemBERT sur les taches POS et sémantique

Nous constatons dans le tableau 4.3 que le modele de baseline obtient des perfor-
mances tres élevées sur les taches de POS tagging et sémantique.

La figure 4.1 donne les qualités de chaque couche en isolation sur la tache de POS.
Comparées aux taches de NER, les performances d'une seule couche pour la tache
de POS sont en moyenne meilleures, comme le montre la figure 4.1. Pour la tache
FTB_POS, le F1-score moyen en ne conservant qu'une seule couche est de 0.9085,
avec un maximum de 0.9288 pour la couche 1 et un minimum de 0.8887 pour la
couche 11. Bien que ces scores soient encore inférieurs de 5 a 10% par rapport au
modele de référence, I’écart est plus réduit que celui observé pour les taches de NER.

En examinant la répartition des performances des différentes couches, on observe
une tendance générale a la baisse des performances de la couche inférieure a la
couche supérieure, mais cette diminution est également beaucoup moins prononcée

que dans les taches de NER.

Conservation de n premieéres/derniéres couches

Pour la tache de POS, nous avons également appliqué la stratégie d’élagage unila-
téral. Comme le montre la figure 4.5, pour le jeu de données FTB_POS, conserver les

couches de la premiere moitié donne de meilleurs résultats plutét que de conserver
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les couches supérieures. Cela reflete la méme tendance observée pour les tiches de
NER, mais de maniére encore plus prononcée pour les taches de POS. Cela semble
logique, car la tiche de POS tagging est davantage corrélée aux représentations cap-
turées par les couches inférieures.

Performance des stratégies Top N et Bottom N (Allociné et FTB_POS}
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FIGURE 4.5 — Performances des stratégies Top/Bottom_N pour les jeux de données
POS et sémantique

Conservation de n meilleures couches

Nous observons que, pour la tdche de POS, les n meilleures couches se situent
aussi principalement dans les couches inférieures. Comme indiqué dans le tableau
4.2, pour la tache de POS, les meilleures couches coincident aussi trés souvent avec
les premieres couches (Best_4 = Bottom_4). En conservant les 6 meilleures couches,
notre modele a atteint un F1-score de 0.9762, avec seulement 0,0015 de différence de
F1-score par rapport au modele de baseline.

Contrairement aux autres téches, pour la tache de POS, la suppression des
couches les moins performantes a permis d’obtenir les meilleurs résultats. En sup-
primant les 1 a 4 couches les moins efficaces, notre modele a surpassé les perfor-
mances du modele de baseline. Ainsi, nous pouvons dire que pour cette tache, c’est

une stratégie qui aboutit potentiellement aux meilleurs résultats.

Elagage symétrique

Dans la figure 4.6, nous constatons que pour la tache de POS, conserver un petit

nombre de couches centrales est relativement moins efficace que de conserver les
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couches aux deux extrémités. Globalement, la courbe de droite commence & un niveau
plus élevé que celle de gauche, et les points de la courbe de droite sont également
répartis a des niveaux plus élevés. Mais lorsque le nombre de couches conservées

augmente a 10, les F1-score des deux stratégies convergent vers le méme niveau.

Performance des stratégies symétriques pour deux jeux de données POS et Allociné
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FIGURE 4.6 — Performances des stratégies symétrique pour les jeux de données POS
et sémantique

Elagage alterné

Nous présentons dans la figure 4.7 les résultats de 'application de la stratégie
d’élagage alterné pour la tache de POS tagging et d’analyse sémantique. Pour le jeu
de données FTB_POS, presque toutes les stratégies d’élagage alterné permettent de
compresser le modele de maniere efficace tout en maintenant un niveau de perfor-
mance proche de l'original. Par exemple, en ne conservant que les couches 0,2,4,6,8,
le modele conserve encore 99,5% du F1-score baseline. Par conséquent, pour la tache

de POS, I’élagage alterné s’avere également étre une stratégie tres efficace.

4.1.3 Résultats de la tache sémantique

Comme le montre la figure 4.1, pour le jeu de données Allociné, les modeles avec
une seule couche obtiennent encore de bonnes performances sur la tache d’analyse
des sentiments. Le F1-score moyen d’une seule couche atteint également 0.9, avec un
maximum de 0.905 pour la couche 6 et un minimum de 0.8958 pour la couche 0, ce

qui indique aussi une différence faible de performance entre les couches.
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Allociné F1-Score avec stratégies d'élagage alternées FTB_POS F1-Score avec stratégies d'élagage alternées
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FIGURE 4.7 — Performances des stratégies alternées pour les jeux de données POS et
sémantique

Cependant, en examinant la répartition des performances des différentes couches,
nous constatons une distribution différente de celle des trois autres taches précé-
dentes. Parmi les 12 couches, il n’y a pas de tendance claire a la hausse ou a la
baisse; au contraire, les couches intermédiaires ont tendance a avoir de meilleures

performances que celles situées aux extrémités.

Conservation de n premieres/dernieres couches

Nous avons regroupé les résultats de cette stratégie pour FTB_POS et Allociné
dans la figure 4.5, parce que ces deux taches représentent deux types de taches lin-
guistiques différentes : I'une est basée sur la syntaxe, 'autre sur la sémantique. Nous
voulons donc comparer directement les performances des deux types de taches en
fonction de la position des couches conservées. Dans ce graphique, pour le jeu de don-
nées Allociné, de maniére similaire aux deux autres taches, conserver les couches de
la premiere moitié donne de meilleurs résultats que de conserver les couches de la
seconde moitié. Les intervalles de F1-score pour les deux ensembles de données sont
distincts, ce qui indique que, pour la tache d’analyse des sentiments, les combinai-
sons de couches inférieures produisent des résultats nettement supérieurs a celles

des couches supérieures.

Conservation de n meilleures couches

Comme mentionné dans notre analyse des performances dune seule couche,
contrairement aux autres modeles ou1 les meilleures performances se situent géné-

ralement dans les couches inférieures ou supérieures, les meilleures couches pour
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la tache sémantique sont principalement situées au milieu (couches 5, 6, 7, 9). Ce-
pendant, bien que ces couches affichent individuellement de bonnes performances,
lorsque nous les combinons, cela produit une dégradation de performance (Voir ta-
bleau 4.2). La performance est moins bonne que les stratégies plus structurées (TOP/-
Bottom). Par exemple, en combinant les 5 meilleures couches (5,6,7,9,10), notre mo-
dele n’atteint qu'un F1-score de 0.896, soit une diminution d’environ 7,2% par rapport
au modele de référence.

En outre, nous avons constaté que la suppression des couches les moins perfor-
mantes est relativement efficace pour la tdche d’analyse des sentiments. En sup-
primant uniquement la couche la moins performante (couche 11), les performances
du modéle ne montrent pratiquement aucune diminution. A mesure que le nombre
de couches supprimées augmente, les performances du modele diminuent progressi-
vement, mais 1’écart global reste dans les 2% en terme de F1l-score par rapport au

modeéle de baseline.

Elagage symétrique

Nous nous sommes interrogés sur le fait que si les couches au mileu ont montré
de bonnes performances dans les tests précédents, et que les résultats insatisfaisants
de la conservation des meilleures N couches pourraient étre dus a une discontinuité
entre les couches, la stratégie symétrique structurée pourrait-elle étre une solution
plus efficace?

Malheureusement, les résultats dans la figure 4.6 montrent que conserver les
couches centrales donne des performances encore moins bonnes que conserver les
couches aux deux extrémités, et nettement inférieures a celles obtenues avec la stra-

tégie TOP_N avec un méme nombre de couches conservées.

Elagage alterné

Comme illustré dans la figure 4.7, nous présentons les résultats de la stratégie
d’élagage alterné appliquée au jeu de données Allociné : ces stratégies montrent des
performances plus diminuées que celles observées pour FTB_POS. Aussi, basés sur
les F1-score de chaque combinaison de couche, nous pensons qu’il semble nécessaire
de conserver plus de 50% des couches (paires ou impaires), afin de préserver une

performance proche de celle de baseline.
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4.2 Combinaison d’élagage et de LoRA

Dans cette section, nous voudrions appliquer la méthode de Fine-tuning LoRA
sur les modeles déja élagués pour accélérer leur entrainement et améliorer leurs per-
formances. Mais comme nous avons testé de nombreuses stratégies d’élagage, nous
devons d’abord sélectionner les meilleures stratégies pour chaque jeu de données,

puis les combiner avec LoRA pour obtenir les meilleurs résultats possibles.

Nous considérons que, bien que les stratégies qui conservent un grand nombre de
couches (comme 10 ou 11 couches) présentent des performances trés proches de celles
du modele de baseline sur certaines tiches, cela n’offre pas de réduction significative

de la taille du modéle.

Ainsi, nous estimons qu’il est nécessaire de supprimer au moins 50% des couches
pour réaliser une compression significative du modele. De plus, nous avons constaté
que, pour certaines tiches, conserver un nombre réduit de couches suffit déja a at-

teindre des performances proches de celles du modele de référence.

Nous avons collectionné les performances de chaque modele sous différentes stra-
tégies d’élagage, en prenant pour base les stratégies qui conservent 6 couches et pri-
vilégient celles offrant les meilleures performances. Plus précisément, pour les éva-
luer, nous avons pris en compte deux critéeres : le nombre de couches conservées et
la différence de F'1-score par rapport au modele de baseline. Pour chaque tache, nous
avons constaté que la meilleure performance pour 6 couches ou moins est toujours
obtenue avec une combinaison de 6 couches. Par conséquent, nous avons choisi cette
meilleure combinaison pour mener des expériences de LoRA. De plus, nous avons
sélectionné les meilleures stratégies avec 2 ou 3 couches conservées, puisqu’ils ont
aussi une performance proche de celle du modele de référence, mais avec un nombre
de couches plus réduit. Bien entendu, si nous observons qu'une stratégie conservant
plus de 6 couches offre des performances nettement supérieures a celles des straté-
gies conservant 6 couches ou moins, nous incluons également cette stratégie dans
les expériences ultérieures. Les meilleures stratégies d’élagage pour chaque jeu de

données sont ainsi résumées dans le tableau 4.4.

Etant donné que les performances de FTB_NER ont été médiocres dans les tests
précédents, et que la plupart des indicateurs pour FTB_NER apres I'application de

LoRA sont tombés a 0, nous avons décidé de ne conserver que WikiNER comme jeu
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dataset Fl-score Precision Recall Layers Model_size_mb  Training_time
WikiNER 0.892 0.883 0.900 0,1,2,3,5,8 257.54 883.83
WikiNER 0.838 0.821 0.856 1,2 149.39 526.64
FTB_NER 0.792 0.767 0.818 0,1,2,3,9,10 257.56 87.01
FTB_NER 0.644 0.601 0.693 1,2 149.41 42.93
FTB_POS 0.976 0.976 0.976 0,1,2,3,4,8 257.60 91.05
FTB_POS 0.965 0.965 0.965 0,1,2 176.49 60.15
FTB_POS 0.949 0.949 0.949 0,1 149.45 50.74
Allociné 0.954 0.954 0.955 0,1,2,3,4,5 259.77 614.28
Allociné 0.920 0.920 0.921 0,11 151.62 239.95

TABLE 4.4 — Meilleures stratégies par dataset avec des couches inférieures ou égales
a6

de données pour nos recherches ultérieures sur les taches de NER.

Sur la base des stratégies sélectionnées dans la section précédente, nous avons
pu compresser le modele. Ensuite, nous souhaitons étudier si ’application de la tech-
nique PEFT sur ces stratégies permet de maintenir les performances tout en accélé-
rant davantage le temps d’entrainement. A titre de comparaison, nous avons d’abord
évalué les performances des modeles non élagué apres une fine-tuning avec PEFT,

comme illustré dans le tableau 4.5.

dataset epoch  Fl-score  Precision Recall Layers Model_size_mb Training_time_sec
FTB_POS 3 0.673 0.673 0.673 full 421.04 112.83

Allociné 3 0.953 0.953 0.954 full 425.39 971.17

WikiNER 3 0.835 0.821 0.849 full 420.92 1202.02

TABLE 4.5 — Performances des modeles non élagués avec LoRA fine-tuning

Ensuite, nous appliquons la méthode PEFT sur les modeles élagués, et les résul-
tats sont présentés dans le tableau 4.6.

Nous pouvons constater que les différentes méthodes de fine-tuning apres le pru-
ning n’ont pas d'impact significatif sur la taille du modele. De plus, grace a I'appli-

cation de LoRA, le temps d’entrainement a été considérablement réduit, diminuant

Dataset Epoch  Fl-score Layers Model_name Model_size_mb  Training_time LoRA
Allocine 3 0.905 [0.1,2, 3, 4, 5] camembert-base 262.596 504.371 1
Allocine 3 0.954 T camembert-base 259.774 614.277 0
Allocine 3 0.863 [0, 11] camembert-base 154.068 186.889 1
Allocine 3 0.920 > camembert-base 151.622 239.951 0
FTB_POS 3 0.620 [0, 1] camembert-base 149.721 32.332 1
FTB_POS 3 0.949 g camembert-base 149.448 50.736 0
FTB_POS 3 0.668 [0. 1.2, 3] camembert-base 203.985 49.533 1
FTB_POS 3 0.971 > camembert-base 203.525 71.582 0
FTB_POS 3 0.716 [0.1,2 3, 4, 8] camembert-base 258.248 66.171 1
FTB_POS 3 0.976 i camembert-base 257.601 91.048 0
WikiNER 3 0.815 [0.1,2 3.5, 8] camembert-base 258.131 717.911 1
WikiNER 3 0.892 PSS camembert-base 257.542 883.829 0
WikiNER 3 0.704 [ 2] camembert-base 149.604 326.901 1
WikiNER 3 0.838 g camembert-base 149.390 526.642 0

TABLE 4.6 — Comparaison des performances des modeles élagués avec ou sans LoRA
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globalement d’environ 10% a 28%. Cependant, I'application de LoRA a un impact no-
table sur les performances des modeles élagués. En moyenne, les modeles élagués
apres fine-tuning avec LoRA présentent une diminution de performance en termes
de F1-score par rapport au fine-tuning classique apres pruning. Cela est particuliere-
ment vrai pour les tadches de POS, ou les performances ont diminué respectivement

de 32,9%, 30,3% et 26%.

Dataset Epoch Fl-score Layers Training time_sec LoRA

3 0.673 full 112.83 1
L0l 508 3 09779  full 154.42 0
P 3 0.953 full 971.17 1
3 0.968 full 1172.9 0

o 3 0.821 full 1202.02 1
LN 3 0.903 full 1792.91 0

TABLE 4.7 — Performances des modeles non élagués avec ou sans LoRA fine-tuning

Ensuite, nous sommes curieux de savoir si c’est ’élagage qui a causé la diminution
des performances lors de I'application de LoRA. Pour cela, nous avons comparé les
résultats des deux différents fine-tunings appliqués aux modéles non élagués, comme

le montre la figure 4.7.

Nous avons constaté que, pour les taches NLP non sémantiques, telles que NER et
POS, méme les modeles non élagués subissent une diminution de performance apres
un fine-tuning LoRA. En revanche, pour la tache d’analyse des sentiments (ou classi-
fication de séquences), les modeles non élagués affichent des performances similaires
apres un fine-tuning avec ou sans LoRA. Cela indique que I'application de LoRA a des
effets différents selon le type de tdche NLP, et a un meilleur effet sur des taches plus

complexes et sémantiques.

Dans l'autre aspect, pour les taches d’analyse des sentiments, la diminution des
performances apres 'application de LoRA est plus importante pour les modéles éla-
gués que pour les modeles non élagués. Cela suggere que, pour nos tiaches séman-
tiques, les méthodes de compression de modele telles que LoRA et I'élagage sont
efficaces individuellement, mais leur combinaison n’est pas une bonne option. En
revanche, pour d’autres tiches NLP, I'effet de LoRA est plus instable, tandis que 1’ap-

plication d’élagage rend le modéle plus proche de la performance de baseline.
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4.3 Modeles élagués avec temps d’entrainement
équilibré

Jusqu’a présent, nous avons tiré les conclusions suivantes :

1. Pour les taches de NER et POS, I'application de LoRA ne s’avére pas tres effi-
cace, mais certaines stratégies d’élagage seules puissent améliorer les performances.

2. Pour les taches sémantiques, ’'application séparée de LoRA et de 1’élagage pro-
duit de bons résultats, mais leur combinaison entraine une dégradation significative
des performances.

A ce stade, si nous voulons explorer si 'augmentation du temps d’entrainement
peut compenser la perte de performance due a la réduction de la taille du modele, il
serait plus judicieux de se concentrer uniquement sur les stratégies de pruning, sans

intégrer LoRA.

Modele T baseline T élagué T élagué/Epoch Epoch_ajusté

wikiner_6 1792.912 883.829 294.610 6
wikiner_2 1792.912 526.642 175.547 10
pos_6 154.418 91.048 30.349 5
pos_3 154.418 60.147 20.049 8
pos_2 154.418 50.736 16.912 9
allocine_6 1172.899 614.277 204.759 6
allocine_2 1172.899 239.951 79.984 15

TABLE 4.8 — Epoch d’entrainement ajusté pour chaque stratégie

Nous avons donc prolongé le temps d’entrainement des modeéles élagués optimaux
en augmentant le nombre d’epochs. En utilisant la formule présentée précédemment,
nous avons calculé le nombre d’epochs supplémentaires nécessaires pour chaque stra-
tégie, en fonction du temps d’entrainement requis par chacune d’elles. Les résultats

de nos calculs sont présentés dans le tableau 4.8.

dataset  epoch F1 (epoch=3) F1 precision recall layers size t_time
FTB_POS 5 0.976 0.979 0.979 0.979 10,1,2,3,4,8] 2576 143.1
FTB_POS 8 0.971 0.974 0.974 0.974 [0, 1, 2] 176.5 139.1
FTB_POS 9 0.949 0.971 0.971 0.971 [0, 1] 149.4 121.3
WikiNER 6 0.892 0.890 0.881 0.900 [0,1,2,3,5,8] 257.5 1745.2
WikiNER 10 0.838 0.858 0.843 0.872 [1, 2] 149.4 1367.2
Allociné 6 0.954 0.951 0.952 0952 1[0,1,2, 3,4,5] 259.8 1240.1
Allociné 15 0.920 0.926 0.926 0.927 [0, 11] 151.6 1161.3

TABLE 4.9 — Performances des modéles élagués avec temps d’entrainement équilibré

Dans le tableau 4.9, nous présentons les résultats des modéles élagués apres
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réentrainement avec les nouveaux epochs ajustés. Il est important de noter que
le temps d’entrainement (training_time) devrait théoriquement étre équivalent au
temps nécessaire pour le modele baseline. Cependant, aprés avoir augmenté le
nombre d’epochs, le temps d’entrainement requis n’a pas augmenté proportionnel-
lement comme prévu; en fait, il est inférieur au temps calculé initialement. Nous
supposons que ce phénomeéne est lié au réglage dynamique du taux d’apprentissage
et a la convergence du modéle, mais la différence de temps reste globalement minime.

En examinant les résultats par tache, nous constatons que, pour les taches sé-
mantiques sur le jeu de données Allociné, conserver un modele élagué avec 6 couches
et effectuer 3 epochs supplémentaires n’a pas apporté d’amélioration de performance.
En revanche, pour un modeéle réduit a 2 couches et apres 12 epochs supplémentaires,
une légere amélioration de 6% a été observée par rapport aux performances initiales.

Pour le jeu de données WikiNER, le modéle élagué conservant 6 couches a éga-
lement été réentrainé avec 3 epochs supplémentaires, mais cela n’a pas non plus
permis d’améliorer les performances. Le modele élagué réduit a 2 couches, apres 7
epochs supplémentaires, a vu son F1l-score passer de 0.838 a 0.858, indiquant une
amélioration qui reste cependant modeste.

Enfin, pour la tache de POS, nous avons testé trois modeles élagués conservant
respectivement 6, 3 et 2 couches. Parmi eux, le modele conservant la moitié des
couches a montré une amélioration notable apres 2 epochs supplémentaires, attei-
gnant un Fl-score de 0.979, dépassant méme celui du modele baseline. Les deux
autres modeles (avec 3 couches et 2 couches) ont également montré des améliorations
par rapport a leurs performances initiales.

Dans ce chapitre, nous avons présenté de maniére systématique les données ex-
périmentales obtenues, accompagnées des analyses et petites conclusions. Ces don-
nées nous ont permis de déterminer quelles stratégies d’élagage offrent le meilleur
rapport cott-efficacité. Nous avons également exploré différentes méthodes d’opti-
misation en terme d’accélération d’entrainement et de performance, ainsi que des
combinaisons des méthodes, afin d’évaluer lesquelles se rapprochent le plus des per-
formances du modele baseline et sont moins cofiteux. Dans le dernier chapitre de
cette étude, nous approfondirons ces questions et examinerons les facteurs potentiels
sous-jacents, pour pouvoir conclure sur 'application frugale mais potentiellement op-

timale du modéle CamemBERT dans des tiches variées.
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5.1 Synthese et implications des résultats

Jusqu’a présent, nous avons évalué plusieurs stratégies d’élagage appliquées au
modele CamemBERT, en nous appuyant partiellement sur les travaux de SAJJAD
et al. (2023). Notre étude se distingue par son application a des taches plus variées
en francais, notamment le POS tagging, la NER et ’analyse des sentiments. De plus,
nous avons investigué s’il existe une corrélation entre les couches du modele et les
taches en aval, une approche qui n’a pas été pleinement explorée dans leurs travaux.
Nous avons également étudié I'effet de 'application de LoRA apres élagage et la pro-
longation du temps d’entrainement, avec des analyses initiales de certains phéno-
menes observés. Dans ce chapitre, nous allons approfondir 'analyse de ces résultats,

discuter des causes sous-jacentes et évaluer la valeur pratique de ces stratégies.

Reconnaissance des entités nommées (NER)

Pour les taches de NER, les résultats obtenus varient en fonction des deux cor-
pus utilisés. Le modeéle entrainé sur WikiNER a nettement surpassé celui basé sur le
corpus FTB_NER, dés la phase de I'entrainement de baseline. Le corpus WikiNER,

étant annoté de maniére semi-automatique, pourrait contenir des annotations plus
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prévisibles, ce qui expliquerait ses performances plus élevées. En plus, les résultats
obtenus avec différentes stratégies d’élagage sur FTB_NER montrent des fluctua-
tions plus importantes, alors que sur WikiNER, la courbe de performance est plus
stable. Cela suggére que les annotations semi-automatiques de WikiNER pourraient
également atténuer les effets des variations induites par 1’élagage, en rendant les
prédictions plus faciles a généraliser.

En ce qui concerne les stratégies d’élagage Top/Bottom, nos expériences sur les
performances des couches individuelles montrent que, pour des tadches comme la
NER, il existe une corrélation inverse entre la performance et la position des couches
dans le modele. En d’autres termes, les couches basses (couches 0-6) tendent a pro-
duire de meilleurs résultats que les couches plus hautes (couches 7-11). De plus, Iéla-
gage symétrique, qui consiste a supprimer les couches centrales tout en conservant
les couches périphériques, s’est avéré plus efficace que la suppression des couches aux
extrémités. Cela suggere que, pour les taches de NER, les couches aux extrémités du
modele contiennent des informations cruciales pour la performance du modele.

En conclusion, la stratégie d’élagage la plus performante pour NER s’avere étre
I’élagage Best_N, qui conserve les meilleures couches selon les performances indi-
viduelles. Les autres stratégies d’élagage, bien que toujours valables, montrent des

résultats inférieurs en comparaison.

Part-of-Speech (POS) Tagging

Pour la tache de POS tagging, nos expériences montrent que le modeéle baseline
offre déja d’excellentes performances. Cela démontre I'intérét d’appliquer des tech-
niques comme 1’élagage pour améliorer les performances tout en allégeant et en accé-
lérant le modeéle. Les résultats pour notre tache de POS tagging présentent plusieurs
similarités avec ceux observés pour la NER. Tout d’abord, les couches basses surper-
forment systématiquement les couches hautes, que ce soit en termes de performances
individuelles ou de combinaisons de couches. Les modéles qui conservent les couches
basses obtiennent des performances tres proches du modele baseline.

En outre, des stratégies d’élagage, telles que I'élagage symétrique ou I'élagage
alterné, parviennent a maintenir des niveaux de performance remarquables méme si
elles sont plus agressives. Par exemple, dans certaines configurations, un modele ne

conservant que trois couches a montré des performances presque identiques a celles
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du modeéle baseline. Pour la tiche de POS tagging, le nombre de couches conservées
n’a pas un impact aussi significatif sur les performances que pour d’autres taches.
La meilleure stratégie pour la tache de POS tagging demeure ’élagage basé sur
la conservation des meilleures ou des pires couches (Best_N/Worst_N). En ne conser-
vant que la moitié des couches, les performances restent comparables a celles du
modele baseline. Lorsque les pires couches (1 a 4 couches les moins performantes)
sont supprimées, les résultats obtenus sont toujours tres proches ou méme dépassent
ceux du modele baseline. Cela suggere que la tache de POS tagging est moins sen-
sible a la quantité de couches conservées et que les couches les plus faibles peuvent

étre éliminées sans perte de performance.

Analyse sémantique

Pour les taches d’analyse sémantique, telles que I'analyse séquentielle des sen-
timents , nos résultats montrent également de bonnes performances avec le modele
de base, établissant ainsi une base solide pour les comparaisons ultérieures. Dans
nos expériences d’élagage, nous avons observé certaines similitudes avec les résul-
tats obtenus pour les tiches de NER et de POS tagging. Par exemple, I'importance
des couches basses se manifeste également dans notre tache sémantique. Bien que
cela soit moins évident dans les expériences sur les couches individuelles, les com-
paraisons entre I’élagage des couches basses et des couches hautes montrent que la
conservation des couches basses offre de meilleures performances. Cela peut s’expli-
quer par le fait que les couches supérieures se construisent généralement a partir des
informations capturées par les couches inférieures.

De plus, pour I’élagage symétrique, la conservation des couches périphériques
s’est avérée étre une stratégie efficace pour notre tache. Cela suggere que, quelle
que soit la tache, les couches aux extrémités du modeéle jouent toujours un réle clé

dans la performance globale.

Application de LoRA et prolongation du temps d’entrainement

Nous avons analysé dans le chapitre précédent que, pour notre tiche sémantique,
I’application individuelle de LoRA et de I’élagage produit de bons résultats, mais leur
combinaison n’a pas permis d’améliorer les performances, voire a entrainé une di-

minution des résultats. Cela est sans doute di au fait que I'interférence mutuelle
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entre LoRA et 1'élagage empéche chacun de ces deux mécanismes de donner leur
plein potentiel. L'élagage, en supprimant des capacités de traitement des caractéris-
tiques globales, rend difficile 'application de LoRA, ce qui conduit & une baisse des

performances globales.

Pour des taches comme la NER et le POS tagging, qui sont davantage axées sur
le traitement d’informations partielles, LoRA devrait normalement pouvoir ajuster
efficacement les parameétres locaux pour améliorer la capture des caractéristiques
spécifiques. Cependant, les résultats n’ont pas été a la hauteur des attentes. Nous
supposons que cela pourrait étre di a une sensibilité excessive de LoRA aux caracté-

ristiques locales, entrainant une dégradation des performances apres ajustement.

Etant donné que notre objectif est de proposer des méthodes efficaces de compres-
sion et d’accélération des modeles, 'élagage a déja prouvé son efficacité. Or, la combi-
naison avec LoRA n’a pas permis d’améliorer les performances. Par conséquent, nous
estimons qu'’il serait préférable d’explorer d’autres configurations de LoRA, telles que
des réglages de parameétres plus modérés, pour voir si une meilleure synergie entre
I’élagage et LoRA peut étre atteinte. Si ces ajustements ne s’averent pas efficaces,
il faudrait envisager d’autres alternatives, telles que 'augmentation du temps d’en-

trainement, pour compenser la perte de performance induite par I’élagage.

Nous avons testé si 'augmentation du temps d’entrainement des modeles élagués
pouvait compenser la perte de performance. Les résultats expérimentaux montrent
que, pour la tache de POS tagging, une augmentation modérée du temps d’entraine-
ment peut effectivement améliorer les performances, et dans certains cas, dépasser
les résultats du modele de référence. Tous nos trois modeles de POS élagués ont at-
teint un F1l-score supérieur a celui du modeéle baseline en augmentant le nombre
d’epochs d’entrainement. Cependant, cette stratégie n’a pas montré d’améliorations
significatives pour la tiche sémantique sur Allociné, bien que le nombre d’epochs ait
été augmenté de 12, les gains de performance sont restés limités. Cela suggere que
Paugmentation du temps d’entrainement ne suffit pas a compenser totalement les
pertes de performance dues a 1’élagage, en particulier pour les taches nécessitant

une compréhension sémantique globale plus complexe.
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5.2 Analyses des observations

En résumant ces observations, nous pouvons dégager des tendances communes a
travers les différentes tédches. Tout d’abord, dans presque tous les cas, les couches
basses du modele semblent étre les plus importantes pour maintenir des perfor-
mances élevées. Cela peut étre mieux compris en explorant les fondements des mo-
deles Transformer, ainsi que les relations complexes entre la structure des modeles
et les types de taches traitées. Selon VASWANI et al. (2017), chaque couche du modele
Transformer joue un réle spécifique dans la transformation et 'apprentissage des re-
présentations internes des séquences d’entrée, parmi lesquelles les couches basses
sont souvent responsables de capturer des caractéristiques syntaxiques, telles que
les relations locales entre les mots (y compris la grammaire et les relations de dépen-
dance), tandis que les couches supérieures sont plus axées sur des relations séman-

tiques globales, intégrant des informations contextuelles plus larges.

Cela explique en partie pourquoi, notamment dans des taches comme la NER et le
POS tagging, les couches basses du modele sont cruciales. Ces taches incluent généra-
lement des processus de nature plus syntaxique. Ce sont souvent les couches 0-6 qui

capturent ces informations nécessaires, sans lesquelles des performances dégradent.

Cependant, il est également important de noter les différences observées entre les
types de taches. Comme illustré dans la figure 4.1, la performance des couches basses
est particulierement marquée dans les taches de la NER et du POS tagging, tandis
que dans les tiches sémantiques, les performances sont plus homogénes a travers les
différentes couches. Cela montre que les taches sémantiques dépendent davantage
des informations globales du texte, ce qui fait que chaque couche contribue a une

part du processus de modélisation de 'information globale.

Nos résultats montrent aussi que la sensibilité d'un modele a ’élagage dépend du
type de tache et des couches impliquées. Premiérement, pour les taches bases, comme
le POS tagging, les couches basses sont d’'une importance capitale. Par ailleurs, le fait
de ne conserver qu’un tres petit nombre de couches basses permet d’obtenir de bonnes
performances, ce qui est largement déterminé par la nature de la tache elle-méme.
Le POS tagging est une tache qui repose principalement sur des dépendances locales
et c’est une tiche relativement simple et bien standardisée. Dans les modéles Trans-

former, les couches basses, qui capturent les caractéristiques lexicales et les relations
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syntaxiques locales, suffisent déja a accomplir efficacement une tache comme le POS
tagging. Par conséquent, la réduction des couches supérieures n’affecte que margina-

lement les performances pour ce type de tache.

En revanche, pour les taches sémantiques, les couches moyennes et hautes
semblent jouer un role plus crucial et indispensable, comme en témoigne la stratégie
Best_N, qui tend a conserver ces couches au lieu des couches inférieures. La raison est
que pour ce genre de tache, le modele doit étre capable de saisir les nuances du texte
entier, telles que 'opinion exprimée ou la polarité des sentiments, ce qui dépasse déja
les fonctions des couches inférieures et nécessite une vue d’ensemble de la séquence
de texte que les couches supérieures du modele sont chargées de capturer. Cepen-
dant, il est important de noter que, dans nos expériences, 'importance des couches
basses pour la tiche sémantique est également évidente. Ce phénomeéne peut s’expli-
quer par la nature progressive de la construction des représentations dans un modele
Transformer. A chaque couche, I'information est transmise et enrichie, chaque niveau
utilisant I'output de la couche précédente pour ajouter des informations contextuelles.
Les couches supérieures s’appuient donc sur les informations syntaxiques et lexicales
capturées par les couches inférieures pour effectuer un raisonnement sémantique glo-
bal plus raffiné. Ainsi, bien que les couches supérieures jouent un roéle crucial dans

la compréhension sémantique, les couches inférieures restent indispensables.

Dans I'application pratique, nous pouvons tirer les conclusions suivantes : la stra-
tégie optimale de ’élagage dépend des spécificités de chaque tache, comme cela a été
discuté en détail précédemment. En plus, nous pensons que la stratégie Best_N, qui
consiste a conserver les couches les plus performantes, s’avere souvent étre la straté-
gie la plus appropriée pour différents types de taches. Cela s’explique par le fait que,
dans nos expériences, cette stratégie montre une certaine corrélation avec les ap-
proches Top_N et Bottom_N, selon les caractéristiques des tiches spécifiques. Ainsi,
les stratégies optimales identifiées dans nos expériences peuvent servir de guide pour
I’élagage des modeles dans des applications pratiques. De plus, en fonction de la sen-
sibilité du modele a I’élagage, il est essentiel d’adapter I'intensité de la réduction des
couches en fonction de la complexité de la tache et de la qualité du corpus. Pour les
taches simples, comme le POS, il est possible de procéder a un élagage plus agressif
sans compromettre les performances. En revanche, pour les tiches plus complexes,

comme I'analyse des sentiments, il est crucial de prendre en compte 'importance des
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couches inférieures et supérieures afin de maintenir des performances comparables

a celles du modele baseline.

Tout cela confirme notre hypothése selon laquelle, méme en acceptant une lé-
gere perte de performance, la plupart des modeles peuvent étre élagués pour réduire
leur taille. Pour certaines taches de nature plus locale, comme le POS, les stratégies
d’élagage permettent de réduire de maniere significative la taille du modele, accélé-
rant ainsi a la fois 'entrainement et I'inférence sans affecter considérablement les
performances. De plus, pour ces taches locales, il est possible d’améliorer encore les
performances en augmentant le temps d’entrainement. Toutefois, pour les taches sé-
mantiques plus complexes, 'augmentation du temps d’entrainement semble moins

efficace pour compenser les pertes de performance liées a 'élagage.

5.3 Limitations et pistes de recherche future

Dans cette recherfche, nous avons aussi observé plusieurs limitations qui sont au-
tant de pistes pour des recherches futures. La premieére limitation de notre recherche
concerne le modele. Les résultats de cette étude sont uniquement basés sur le mo-
déle CamemBERT et n’ont pas été validés sur d’autres modeéles préentrainés pour le
francais. Par conséquent, il serait nécessaire que de futures recherches valident les
méthodes proposées dans cette étude sur un éventail plus large de modeles préen-
trainés afin d’évaluer leur universalité.

Aussi, il manque de la comparaison avec d’autres techniques de compression de
modeles dans notre recherche. En effet, cette étude se concentre principalement sur
I’élagage structuré et les techniques PEFT (telles que LoRA), sans toutefois comparer
ces approches a d’autres techniques courantes de compression de modeles, telles que
la quantification. Cependant, chacune de ces méthodes pourrait présenter des avan-
tages dans des contextes spécifiques. Il serait donc utile, dans de futures recherches,
de comparer notre approche a ces méthodes afin de mieux comprendre les forces et
les faiblesses des différentes techniques de compression de modeles.

Enfin, la derniére limitation de la recherche est liée a I'échelle des expériences et
aux données. En raison des contraintes matérielles, nos expériences sémantiques ont
été menées sur un jeux de donnée de taille modérée et les résultats sont basés sur des

exécutions uniques de chaque expérimentation. L'absence de répétitions multiples
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pour obtenir une moyenne des résultats peut introduire une certaine variabilité et
fragilité dans les conclusions, notamment en ce qui concerne les différentes stratégies
d’élagage appliquées a diverses taches. Pour renforcer la fiabilité de nos conclusions,
il serait souhaitable que des expériences futures soient menées sur des ensembles de
données plus larges et avec des répétitions multiples, afin de générer des résultats

plus représentatifs et stables.

5.4 Conclusion

Dans cette étude, nous avons exploré différentes stratégies d’élagage pour le mo-
dele CamemBERT. Nous avons évalué les performances de ces stratégies sur trois
taches NLP différentes : la NER, le POS tagging et ’analyse des sentiments. Nous
avons également étudié 'effet de 'application de la méthode de LoRA et de la prolon-
gation du temps d’entrainement sur les performances des modéles élagués.

En reproduisant et en étendant les travaux précédents sur des corpus et modele
en anglais, cette étude a permis de confirmer 'existence de la redondance des couches
dans les modéles de langage préentrainés, ainsi que l'efficacité de 1’élagage struc-
turé comme méthode de compression et d’accélération des modeles préentrainés, tout
en conservant des performances compétitives, notamment pour des tdches comme
le POS. Nos résultats montrent que, pour les taches comme le POS, qui nécessitent
un traitement syntaxique plus direct, 'élagage des couches supérieures peut réduire
considérablement la taille du modele et accélérer I’entrainement, sans affecter signi-
ficativement la performance. Aussi, les couches inférieures sont importantes pour la
plupart des taches. De plus, nous avons constaté que la stratégie Best_N, qui consiste
a conserver les couches les plus performantes, s’est révélée efficace dans différents
contextes de taches. L'étude souligne également I'importance d’adapter la stratégie
d’élagage en fonction de la complexité de la tache et de la qualité du corpus utilisé.
Si des taches simples comme le POS tagging permettent un élagage plus agressif, les
taches plus complexes nécessitent une approche plus prudente pour maintenir des
performances. Enfin, 'augmentation du temps d’entrainement peut étre une straté-
gie efficace pour compenser les pertes de performance liées a I’élagage, en particulier
pour les taches de faible niveau, mais I'intervention de LoRA n’a pas permis d’amé-

liorer les performances en combinant avec I'élagage.
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