Génération Incrémentale de Textes par Apprentissage par Renforcement

Profond: Application a la génération de programmes d’exercices

1 Contexte

La these en cours avec Kara Technology consiste a proposer a des patients un programme d’exercices leur
permettant une rééducation ou un maintien en utilisant de nouveaux dispositifs électroniques (tablettes tactiles
par exemple). Il s’agit de personnaliser ainsi les programmes en fonction des données propres du patient ainsi que
des exercices et protocoles disponibles. Un des objectifs est de s’adapter au mieux au ressenti des patients et aux
guidages des thérapeutes.

Dans ce contexte, cette these tandem plus fondamentale vise a généraliser ces concepts dans un contexte appre-
nant/tuteur afin de générer automatiquement des programmes d’exercices visant & répondre & des attentes d’une
personne cherchant & progresser sur un sujet sous la supervision d’un encadrant. Il s’agira de s’appuyer sur les
avancées récentes impressionnantes en apprentissage profond pour la génération automatique de texte, notamment
les architectures Transformer [12] 2 [3], pour générer des programmes adaptés sous forme textuelle. Néanmoins,
les architectures actuelles n’offrent que de faibles capacités de personnalisation des textes produits, car apprises
principalement de maniere supervisée pour faire correspondre des entrées a des textes cibles. Dans le contexte ap-
plicatif visé, comme dans bien d’autres cadres plus généraux impliquant de la génération de langue personnalisée, il
est nécessaire d’imaginer de nouveaux processus d’apprentissage, permettant un meilleur controle et une meilleure
explicabilité des textes générés. Nous proposons de considérer la mise en oeuvre de processus d’évolution textuelle
incrémentaux, ou le texte cible est produit par transformations successives du texte d’origine, plutoét que généré
en une étape boite noire unique difficile & interpréter. La these abordera cette piste de recherche via une approche
innovante de supervision basée sur l'apprentissage par renforcement profond, d’abord sur des taches classiques du
domaine (e.g., résumé automatique), avant de mettre en application les avancées réalisées dans le domaine médical
pour la production de programmes d’exercice personnalisés.

2 Objectifs et verrous

L’objectif de la these est de proposer une nouvelle approche pour la génération automatique de textes, basée
sur des processus itératifs, que l'on appliquera a la génération de programmes d’exercices. Viser un texte cible
(i.e., un programme personnalisé dans notre contexte applicatif) en une seule étape de maniére supervisée aboutit
souvent a une génération assez difficilement contrélable sur le niveau de détail attendu, et peu personnalisable.
Dans le processus de génération itératif envisagé, chaque étape de transformation ciblera la production d’une légere
évolution du texte d’entrée (e.g., texte & résumer dans le cadre de téches de résumé automatique, programme
d’entrée & personnaliser en fonction des retours du patient dans notre contexte applicatif). Ce genre de génération
par transformations successives a déja été employé avec succes dans le domaine continu pour la génération d’images
[1]. Dans ce cadre, il s’agit de générer progressivement les images pour qu’elles se rapprochent de la cible visée
(par un processus dit de diffusion), via une rétro-propagation du gradient de I'image finale vers les couches de
transformation (voir par exemple le modele Dall-e 2 [7]). Pour le cas d’un objet complexe comme un texte, c’est
plus compliqué car dans le domaine discret ce genre de retro-propagation est impossible, chaque étape impliquant
Péchantillonnage d’éléments du dictionnaire (i.e., des tokens textuels). Bien siir on ne dispose pas de tous les textes
de référence intermédiaires qui serviraient a un apprentissage entierement supervisé. Il s’agira alors de définir des
stratégies d’apprentissage adaptées permettant de contourner ces limitations. Les verrous scientifiques a lever sont
multiples :

N

— Controle de la sortie désirée d’une étape de génération & partir de références finales uniquement (i.e. les
objectifs cibles d’un corpus d’apprentissage) ;

— Apprentissage sans accumulation de I'erreur de génération au cours des différentes étapes;

— Généralisation & tout type de formulation du domaine visé (protocoles, exercices, objectifs thérapeutiques...)

— Vérification factuelle et interprétabilité du processus itératif de génération pour une meilleure analyse par
les praticiens.

Pour répondre a ces différents défis, nous envisageons & terme de nous placer dans un contexte d’apprentissage par
renforcement, permettant de mettre en cohérence les distributions de conditionnement des modeles en apprentissage
et en inférence (et ainsi éviter des effets bien connus de biais d’exposition avec dérive temporelle des modeles) et
ou il sera possible de considérer la maximisation multi-criteres de fonctions objectifs complexes, pas nécessairement
dérivables (en s’appuyant par exemple sur des mesures basées sur des systémes de question-answering, comme



employé avec succes dans [I0]).Cependant, il parait complexe de s’attaquer & un apprentissage end-to-end de ce
genre de systeéme de front, une étape préliminaire consistera alors en la définition de briques de synthese élémentaires,
dont la sortie nous approche de la référence long-terme en terme de longueur par rapport a son entrée, et ou les
éléments factuels principaux ne sont pas altérés. Dans un esprit d’apprentissage progressif (i.e. curriculum learning)
avec densification du reward, il s’agira ensuite de terminer I'apprentissage du module de synthese par application
successive des transformations correspondantes.

Différents types d’architectures pourront étre envisagées pour générer le texte et conditionner le processus.
L’utilisation de modeles LLM pre-entrainés open-source est une option, via notamment ’emploi des outils issus de
la librairie HugginFaceH (e.g. Flan-T5, Llama2, etc.), que on pourra chercher & adapter & notre méthodologie de
résumé et a notre domaine. Pour éviter de trop diverger des distributions initiales du modele de langue considéré
(et ainsi, garantir des sorties grammaticalement correctes, des cohérences sémantiques, de bonnes capacités de
référencement croisé, etc.), 'apprentissage du modele devra considérer différentes contraintes de stabilité. Dans
lesprit PPO [9] de RLHF [§], on pourra tout d’abord chercher & garantir que les distributions de tokens restent
dans une zone de confiance autour du modele (e.g., selon une divergence de Kullback-Leibler). Plutét que de
modifier les poids de maniere classique (avec donc le risque de trop déstabiliser le réseau), un complément a cette
regularisation qui est largement considérée actuellement dans la communauté NLG est 1'utilisation de perturbations
de faible rang des poids des réseaux (LORA []). L’ajout de prompts continus appris est aussi une possibilité a
considérer pour adapter les LLMs (prompt tuning, appliqué au domaine medical dans [6]), qui a ’avantage de ne pas
requérir d’optimisation de I’ensemble des parametres du LLM, uniquement ceux d’un embedding de token special.
Néanmoins, toutes ces techniques nécessitent d’avoir a disposition un LLM open-source efficace. Etant donné le
manque de partage des poids des modeles les plus performants par les sociétés qui les détiennent, une large partie
de la communauté s’est tournée vers de 'injection en contexte, c’est a dire l'inclusion des descriptions des taches
a effectuer selon des instructions textuelles en entrée des modeles, profitant des tres bonnes capacités des plus
grands modeles de langue a analyser l'entrée fournie. Ainsi, il est possible de travailler sans ne jamais modifier
aucun poids des réseaux, uniquement par application récursive de LLMs [5] (ce sera d’ailleurs l'option privilégiée
pour démarrer le travail de these, car bien plus simple & mettre en oeuvre). Enfin, il sera possible d’accroitre les
capacités de ce genre de méthodes en apprenant par renforcement & conditionner les LLMs utilisés successivement
(e.g., via I'utilisation d’un autre LLM de génération de prompt [I1], éventuellement plus petit, que l'on adaptera
pour maximiser les objectifs de la tache considérée).
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