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Résumé. L’article "Deux cygnes retrouvés mort au Parc de la Téte d’Or a
Lyon" parle-t-il de I’épidémie de grippe aviaire ? Nos travaux proposent d’utili-
ser I’information spatiale pour générer des données artificielles étiquetées afin
d’améliorer les classifications de textes basées sur BERT. Ainsi, apres avoir
mis en évidence, par des méthodes d’explicabilité, I’'importance de I’informa-
tion spatiale dans les corpus liés a des crises, nous proposons différentes straté-
gies d’augmentation de données qui tirent profit de ce constat. Notre méthode,
GeoNLPlify, est évaluée sur des jeux de données publics (PADI-web et Cri-
sisNLP) et comparée aux augmentations de données classiques.

1 Introduction

La dégradation de I’environnement et les effets croissants du changement climatique pro-
voquent une augmentation du nombre de catastrophes et de leurs impacts. Pour permettre une
meilleure gestion de ces situations, il devient nécessaire de faire appel a des méthodes d’ana-
lyse de données performantes. Le probleme auquel nous sommes alors confrontés est le peu de
données disponibles. En effet, comme la rareté et la non-similitude des événements sont im-
portants (Buntain et al., 2020), il devient peu pertinent d’appliquer des méthodes d’adaptation
de domaine.

En parallele, le développement des modeles de langue (Large Language Models (LLM)),
basés sur les mécanismes d’attention (Vaswani et al., 2017), s’est accru ces dernieres années
avec des performances exceptionnelles. Méme si les LLM sont destinés a étre utilisés par trans-
fert d’apprentissage sur des corpus plus petits, ils ont toujours besoin d’un ensemble de don-
nées assez important. Différentes techniques d’augmentation de données ont été développées
en Traitement Automatique du Langage Naturel (TALN) (Bayer et al., 2022). Leurs objectifs
sont d’améliorer les performances d’un modele de classification de texte en générant artificiel-
lement de nouvelles données étiquetées pour augmenter la taille du corpus d’apprentissage.
Cependant, plusieurs approches sont inefficaces quand des LLM sont utilisés car ces derniers
sont invariants a certaines transformations (Longpre et al., 2020) telles que le remplacement
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de lettres ou de mots. L’annotation de données par des experts étant trés coliteux, un défi est
de trouver de nouvelles méthodes d’augmentation de données ayant un impact positif sur les
classificateurs LLM.

Pour une tiche de classification de texte dans le domaine des gestions de crises, nous fai-
sons 1’hypothese que les données associées possédent une tres forte composante spatiale qu’il
faut utiliser. C’est pourquoi, nous proposons GeoNLPIlify !, une librarie python comportant
trois méthodes d’augmentation de données fondées sur les informations spatiales contenues
dans les textes. Nous montrons que GeoNLPIify a un impact significativement positif sur les
performances des classificateurs LLM qui ont été entrainés sur des corpus pour lesquels la spa-
tialité est importante. Pour souligner le role de 1’information spatiale dans les corpus liés a des
crises, nous proposons une analyse des techniques d’explication pour les modeles d’appren-
tissage profond appliqués aux modeles LLM. L’ objectif est de détecter les catégories de mots
qui ont le plus grand impact sur les prédictions du classifieur. L’importance de 1’information
spatiale, pour les corpus traitant de situations de crise, est démontrée et discutée dans cet ar-
ticle. Notre approche GeoNPlify est évaluée sur 2 corpus : PADI-Web ? (Arsevska et al., 2018)
et crisisNLP 3 (Imran et al., 2016) et comparée aux méthodes d’augmentation de données ré-
centes en TALN (Ma, 2019). Les modeles entrainés a partir de tels corpus, pour lesquels la
spatialité compte, voient leurs performances considérablement augmentées par GeoNLPIlify.

Dans la suite de cet article, apres un état de I’art présenté en section 2, nous détaillons notre
méthode en section 3 pour ensuite décrire et discuter les différentes évaluations réalisées en
section 4. Enfin, nous dressons le bilan et les perspectives en conclusion.

2 Etat de I’art

Le traitement automatique du langage naturel (TALN) a bénéficié de I’émergence des mo-
deles de langues (LLM). Plusieurs d’entre eux ont été mis a disposition de la communauté tels
que BERT (Devlin et al., 2019) ou RoBERTa (Liu et al., 2019). Ces modeles sont non spéci-
fiques et peuvent, par un ré-entralnement, étre spécialisés, ou affinés, a un domaine particulier
comme la gestion de crises qui nous intéresse dans cette étude. Malheureusement, ce domaine
souffre d’un manque de données (Buntain et al., 2020).

Pour surmonter ce probleme, les jeux de données annotées doivent étre augmentés. Une
premicre solution consiste a demander a un expert d’étiqueter de nouvelles données mais ceci
n’est pas toujours envisageable. Une solution alternative est de créer artificiellement de nou-
velles données étiquetées. Il existent, notamment, des méthodes basées sur des heuristiques
(par exemple étiqueter négativement un texte s’il comporte le mot «pleurs»). Cependant ce
type de regles n’est pas toujours évident a définir. Une autre piste consiste a entrainer un
deuxieme modele qui générera des données pseudo-étiquetées de confiance (Li et al., 2020).
Cependant, deux limites peuvent étre opposées a ce type d’approche : (i) la sur-représentation
des données pour lesquelles la classification est simple et (ii) accroitre le risque d’apporter des
pseudo-étiquettes erronées.

Contrairement aux méthodes précédentes, I’augmentation de données (Data Augmentation
DA) n’opeére pas sur des données non étiquetées pour générer artificiellement des pseudo-

1. https ://github.com/remydecoupes/GeoNLPlify
2. https ://padi-web.cirad.fr/
3. https ://crisisnlp.qcri.org/lrec2016/ lrec2016.html
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étiquettes. L’ objectif est de faire quelques variations de données étiquetées afin d’en générer
de nouvelles en garantissant leur qualité. Plusieurs stratégies de DA en TALN ont été fournies
par la communauté. Ainsi, Easy Data Augmentation (Wei et Zou, 2019) vise a créer une va-
riation du contenu des données étiquetées en remplagant ou en subsistant ou en ajoutant des
caracteres ou des mots par synonymie ou par des mécanismes aléatoires. Un LLM pourra éga-
lement étre utilisé pour remplacer un mot par un autre (Kobayashi, 2018). Malheureusement,
les classificateurs LLM, de par leur nature, peuvent étre insensibles a ce genre de variations
(Longpre et al., 2020). D’ autres taches du TALN, telles que la traduction ou la synthése peuvent
bénéficier d’une rétro-traduction (traduire une phrase dans une autre langue et revenir a I’ origi-
nale) (Sennrich et al., 2016). La DA est également appliquée pour évaluer les modeles, appelé
entrainement contradictoire, en introduisant certaines variations dans les données jusqu’a ce
que les modeles inferent une mauvaise étiquette (Morris et al., 2020).

Dans cet article, nous proposons une stratégie originale d’augmentation des données fondée
sur I’information spatiale. Pour valider notre hypothése, nous montrons que le classificateur ré-
entrainé s’appuie sur des types de mot en lien avec la spatialité. Pour cela, nous utilisons des
cartes de saillance « LIME » (Ribeiro et al., 2016).

3 D’approche GeoNLPlify

Pour améliorer les re-entrainements de LLM, nous proposons GeoNLPIlify, un ensemble
de nouvelles approches d’augmentation de données basé sur 1’information spatiale contenue
dans les textes. Comme indiqué par Longpre et al. (2020), les LLM peuvent étre invariants
a certaines augmentations de données. Ainsi, avant d’introduire GeoNLPlify, nous mettons
en évidence, via une methode d’explicabilité, I’importance de I’information spatiale pour la
classification de textes sur des corpus liés aux crises et pour lesquels la spatialité compte.

3.1 Carte des mots saillants

Apres avoir ré-entrainé un modele pré-entrainé, nous dressons, pour chaque document, des
cartes de mots saillants. Les données utilisées pour 1’entrainement sont issues de PADI-Web
(Arsevska et al., 2018), un corpus annoté traitant de santé animale. Le modele pré-entrainé
RoBERTA (Liu et al., 2019) est utilisé car il obtient les meilleurs performances sur le corpus
de base non augmenté.

Afin de comprendre sur quels types de mot le modele RoBERTa ré-entrainé fonde ses pré-
dictions, nous utilisons LIME (Ribeiro et al., 2016) comme méthode d’interprétation. Cette
méthode fait des variations sur les mots d’un document ce qui permet d’entrainer un modele
explicatif permettant de reproduire le comportement de notre classificateur "boite noire" LLM.
Comme les méthodes d’explicabilité ou d’interprétabilité appliquées a des LLM peuvent étre
contradictoires, nous ne 1’utilisons pas ici comme une explication complete de notre classifi-
cateur mais nous considérons le résultat LIME comme un moyen pour formuler une hypothese
que nous nous efforcerons de valider par la suite.

Aussi, pour exploiter les résultats LIME, nous extrayons les trois mots les plus saillants
pour chaque document du corpus annoté. Pour chaque jeton saillant, nous appliquons la recon-
naissance d’entité nommée (NER) qui classe le jeton dans des catégories prédéfinies telles que

-443-



GeoNLPlify

PERSON
e
DaTE

Loc
NORP

ORG
CARDINAL

3
TIME 0
e
50 v
e
B
t EveNT ]
o
-
w
| m I
. I . Il A L . . = _I- -
comences comeauences r,

Outbreak declaration General Information prepardness Outbreak declaration eneral Information prepardness
dass

(a) Distribution des mots les plus saillants selon (b) Les différentes granularités spatiales des enti-
les catégories NER tés GPE

FIG. 1 — Analyse des types de mots saillant par phase de crise

les noms de personnes, les organisations, les lieux ou les entités géopolitiques (GPE) qui sont
des villes/états/pays.

Le jeton GPE (localisation) contribue le plus, en nombre (illustré sur la figure 1a), aux
prédictions locales fines des classificateurs ROBERTa et ceci pour toutes les classes. C’est
pourquoi, nous nous appuyons sur la saillance de I’information spatiale pour proposer plusieurs
stratégies d’augmentation des données, stratégies décrites dans la section suivante.

3.2 [I’augmentation de données avec GeoNLPlify

GeoNLPIlify est un ensemble de trois stratégies d’augmentation de données qui permet de
réaliser des variations de données annotées en se concentrant sur I’information spatiale pour
augmenter la taille du corpus d’apprentissage. En effet, comme souligné dans la section précé-
dente, les jetons porteurs d’informations géographiques aident les classificateurs a faire leurs
prédictions lorsqu’ils travaillent avec un ensemble de données lié a des crises. Notre intuition
est que le niveau hiérarchique des informations spatiales a une influence sur le classement :
étre au bon niveau spatial permet de mieux rendre compte de la situation locale en temps de
crise. Par exemple, une déclaration d’épidémie se concentrera au niveau de la ville ou de la
région ou les cas sont apparus, alors que les conséquences seront signalées au niveau du pays.
Ceci est illustré, pour I’ensemble de notre corpus, par la figure 1b. Afin d’évaluer I’hypothese
posée, nous définissons trois stratégies.

Augmentation par généralisation spatiale :

11 s’agit de dupliquer les documents annotés qui contiennent des jetons GPE au niveau de
la ville en les remplacant par leurs pays. Par exemple, le titre de ce nouvel article : “2 cas de
virus Powassan confirmés dans le New Jersey “ sera dupliqué par “2 cas de virus Powassan
confirmés dans le Etats-Unis “.

Augmentation par spécialisation spatiale :

Contrairement au principe d’augmentation précédent, 1’objectif est ici de dupliquer les
documents contenant le GPE au niveau d’un pays par une ville choisie au hasard (nous descen-
dons dans la hiérarchie spatiale). Pour cela, nous utilisons la base de données "world cities" de
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simplemaps *. Par exemple, nous dupliquons le document “Kenya émet une alerte sur I’épidé-
mie de fievre aphteuse “ en créant “Jakarta émet une alerte sur I’épidémie de fievre aphteuse .
Nairobi est choisie au hasard dans la liste des villes du Kenya.

Augmentation par synonymie ou équivalence spatiale :

Pour cette derniere proposition d’augmentation, nous faisons des variations de méme ni-
veau pour les jetons GPE. La variante est, encore une fois, choisie au hasard parmi les "villes
du monde" de simplemaps. Par exemple, le document “2 cas de virus Powassan confirmés a
Vancouver“ sera dupliqué par "2 cas de virus Powassan confirmés a Glasgow"

4 Expérimentation

4.1 Protocole expérimental
4.1.1 Description des données

L’ analyse comparative est effectuée sur deux ensembles de données li€s aux crises (PADI-
Web (Arsevska et al., 2018) et CrisisNLP (Imran et al., 2016)). Parmi 1’ensemble des articles de
presse traitant de santé animale récoltés par PADI-Web, 300 ont été manuellement annotés par
un expert. Au nombre de 5, ces labels correspondent a une des phases d’une crise. CrisisNLP,
quant a lui, est ensemble de tweets collectés lors de 19 crises (entre 2013 et 2015). 11570
tweets ont été ensuite manuellement annotés parmi 14 types d’information utilisés en tant de
crise. Ces deux corpus ont des répartitions tres déséquilibrées entre leurs classes.

4.1.2 Augmentation des données

GeoNLPIlify : Augmentation spatiale des données [ augmentation des données spatiales
repose sur un processus en trois étapes : NER, géocodage et variation spatiale. Pour la tiche de
NER, notre pipeline utilise un algorithme spaCy . La deuxiéme étape se concentre sur les je-
tons identifiés comme des entités géographiques (GPE). A Iaide des données OpenStreetMap
(OSM) 6 via le geocoder "photon"”, le pipeline récupere les informations spatiales du jeton,
telles que sa granularité spatiale (c.-a-d. ville/comté/état/pays).

Selon les méthodes d’augmentation des données spatiales, la troisieme étape utilise les infor-
mations du niveau spatial pour créer une variation (généralisation, spécialisation ou synonymie
spatiale).

Augmentation des données par des approches TALN  Pour les approches classiques d’aug-
mentation de données TALN, nous utilisons la bibliothéque python nlp_aug (Ma, 2019). Cette
bibliotheque fournit plusieurs augmentations a différents niveaux (caractére, mot et phrase) a
travers de multiples approches (incorporation contextuelle, synonyme, rétrotraduction, varia-
tion aléatoire, ...). Deux augmentations ont été utilisées pour la comparaison avec GeoNLPlify.
Elles font, comme GeoNLPIlify, des variations au niveau mot : synonyme (basé sur WordNet
(Miller, 1995)) et incorporation contextuelle de mots (utilisant le modele BERT). Les deux

. https://simplemaps.com/data/world-cities

. https://spacy.io/models/en#en_core_web_trf
. https://www.openstreetmap.org

. https://photon.komoot.io
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\prepardness Consequences  General information ~ Other Outbreak declaration

none | 0.4 0.54 0.6 055 0283
geo_generalization | 0.62 0.7 0.63 0.64  0.87
geo_specialization | 0.85 0.88 0.83 0.79  0.96
geo_spatial_synonym | 0.8 0.88 0.81 0.69 097
nlp_substitute | 0.61 0.65 0.68 056  0.82
nlp_synonym | 0.75 0.76 0.79 0.84  0.88

TAB. 1 — Comparaison des moyennes F1-score sur PADI-Web
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none | 0.82 0.58 0.63 0.66 072 075 082 075 09 066 0.75 0.69 0.69 0.84 0.81
geo_generalization | 0.88 0.65 0.64 0.61 0.73 0.79 084 079 09 072 076 0.74 0.6 0.86 0.69
geo_specialization | 0.91 081 08 065 078 092 093 0.89 096 086 083 087 062 092 0.77

geo_spatial_synonym | 0.92 0.82 0.87 0.72 0.81 092 093 09 097 088 084 087 07 093 08
nlp_substitute | 0.64 043 043 048 056 055 063 056 0.66 047 057 0.62 047 0.64 0.54
nlp_synonym | 0.76 0.65 06 06 066 0.76 0.86 0.76 0.89 0.65 082 0.75 056 0.88 0.68

TAB. 2 — Comparaison des moyennes F1-score sur CrisisNLP

approches utilisent la méme stratégie pour créer des variations. Elles sélectionnent au hasard
des jetons dans le document, puis remplacent ces jetons par I’une de ses variantes (en moyenne
30% des jetons sont modifiés).

Les cinq méthodes d’augmentation de données sont appliquées aux deux corpus. Comme
GeoNLPIlify ne peut générer des variations de documents qu’a condition qu’ils possedent une
information spatiale, son augmentation n’est pas uniforme. Certaines classes peuvent sembler
étre désavantagées par la méthode GeoNLPlify alors que les méthodes NLP_aug augmentent,
quant a elles, uniformément toutes les classes.

4.1.3 Entrainement et évaluation

Pour comparer les augmentations de données, un processus de validation croisée est utilisé
en dix tours (plis). Les plis préservent le déséquilibre des classes. ROBERTa est ensuite spé-
cialisé en 3 époques sur un serveur possédant une carte graphique NVIDIA V100 et 315 Go
de RAM. L ’entrainement est assuré par la bibliotheque python huggingFace 8. Les métriques
d’évaluation sont calculées sur le jeu de données initial sans augmentation. La moyenne de
ces métriques (score F1, rappel et précision) des 10 plis est calculée pour chaque méthode
d’augmentation de données.

4.2 Résultats

Apres avoir ré-entrainé RoBERTa sur 10 tours, les moyennes des F1-score sont calculées
pour chaque classe afin d’évaluer I’apport des différentes méthodes d’augmentation de don-
nées. Les tableaux 1 & 2 proposent ces résultats.

8. https ://huggingface.co/
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Pour PADI-Web, la premiere constatation est que toutes les méthodes d’augmentation ob-
tiennent de meilleurs résultats que le corpus non augmenté (portant le label "none" dans les
tableaux). Deuxiemement, deux méthodes de GeoNLPIlify, Spatial Synonym et Specialization
obtiennent les meilleurs résultats hormis pour la classe "Ohter" pour laquelle nlp_synonym est
meilleur. Le fait que cette classe ne possede que treés peu d’informations géographiques n’ex-
plique pas, a lui tout seul, les moins bons résultats de GeoNLPIify puisque nous ne constatons
pas cette baisse de performance pour la classe "General information", pauvre également en
informations spatiales. La classe "other" est aussi trop bruitée (c’est a dire hors sujet)

En ce qui concerne CrisisNLP, Spatial Synonym et Specialization de GeoNLPlify obtiennent
de nouveau les meilleures résultats, a part pour la classe "treatment" pour laquelle aucune DA
n’améliore la classification.

5 Conclusion

Apres avoir souligné I’'importance des mots porteurs d’informations spatiales des jeux de
données liés aux gestions de crises pour les modeles de classification de texte, nous avons pro-
posé de nouvelles méthodes d’augmentation de données basées sur la spatialité. Cet ensemble
de techniques, regroupées au sein du paquet python GeoNLPIify °, est comparé aux méthodes
traditionnelles d’augmentation de jeux de données. Ces comparaisons ont été menées sur deux
corpus différents (PADI-Web et CrisisNLP). GeoNLPIlify obtient les meilleurs performances
pour la quasi totalité des classes. L’apport de GeoNLPLify pour spécialiser des modeles de
type BERT pour des tiches de classification de texte traitant de crises est donc démontré.

Les travaux futurs se focaliseront sur les méthodes de combinaison de techniques d’aug-
mentation de données afin d’améliorer, encore, la qualité des prédictions. Par ailleurs, GeoNL-
Plify pourra également étre évalué sur d’autres tiches de TALN (comme 1’extraction d’infor-
mation). Enfin, et afin de mieux comprendre I’apport de I’information spatiale, GeoNLPIify
pourra étre utilisé sur des corpus dont la dimension spatiale ne semble pas étre fondamentale.
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Summary
This paper proposes to use the spatial information to augment the training corpus of BERT-
based text classification models on crisis related corpora. After having shown the impor-

tance of this kind of information thanks to a neural network explicability method, we propose
GeoNLPIlify, a set of three data augmentation techniques based on spatial information.
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