Apprentissage multimodal modulaire pour l'extraction de
theoremes et de preuves dans des documents scientifiques longs
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Pre-traitement des donnees

Chaque PDF est pré-traité afin d'en extraire différentes modalités. Le code source
ATEX est uniquement nécessaire dans les phases dentrainement afin de géné-
rer automatiguement des données annotées. Seul le PDF est requis a l'inférence.
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Jeu de données multimodal
Texte, séquence de polices et image de chaque paragraphe

Modeles unimodaux

Un modele par modalité est entraine :

= Texte. Un modéele RoBERTa [3] est entrainé de zéro sur un nouveau corpus,
constitué du texte des paragraphes

= Vision. Ré-entrainement d'EfficientNet V2 6] sur le rendu bitmap des PDF des
paragraphes

= Séquence de polices. Un modele LSTM [1] est entrainé sur les séquences de
polices de caractere de chaque paragraphe (un token de police est donné pour
chaque caractére du paragraphe)

Modele d’'attention cross-modale

Le modele d'attention cross-modale permet de fusionner les trois unimodalités, en
s'inspirant du modeéle transformeur VIiLBERT [4].

Image du paragraphe Tokens textuels (IDs) Masque d’attention Séquence de police
Taille : 400x1400x3 pixels Taille : 512 tokens (maximum) Taille : 512 tokens (maximum) Taille : 1000 tokens (maximum)
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Modeles sequentiels

La prise en compte de l'ordre dans lequel apparaissent les paragraphes aide les modeles
unimodaux ou multimodal a assigner la bonne classe a chaque paragraphe.

Deux architectures sont testées : un Conditional Random Field (CRF) [2] et un modéle
transformeur a fenétre glissante (TFG). Chacun d’entre eux intégre, en plus des plon-
gements multimodauy, les informations de sequence suivantes :

= Le numéro de la page dans laquelle apparait le paragraphe

= Les distances horizontales et verticales du paragraphe courant avec son
oredecesseur, en utilisant les bounding boxes de chacun

= Un booléen décrivant si le pragraphe courant est sur la méme page que son
prédécesseur, afin de donner un sens aux distances mentionnées ci-dessus

Jeu de donneées

Nos jeux de donnees sont construits a partir de tous les articles presents sur arXiv
jusgu’en mai 2020 (environ 1,7 millions). Plusieurs filtres sont appliqués successivement
sur cet ensemble pour obtenir le jeu d’entrainement :

= On ne conserve gue les articles en anglais.

= On ne conserve que les articles qui contiennent au moins un environnement de
preuve ou de theoreme dans leur fichier source BIpX afin de pouvoir precisement
les identifier dans leur rendu PDF, et qui compilent correctement.

Cecli réduit 'ensemble a un peu moins de 500k articles. Enfin, on ne conserve que les
articles pour lesquels tout le processus de pré-traitement s'est déroulé sans erreur. ||
en resulte un ensemble de 197k articles.

Le jeu de validation de notre modele est constitué d'un peu plus de 3,6k documents
PDFs regroupant plus de 500k paragraphes.

Resultats

Comparaison des performances (précision et F; moyen sur les trois classes) des mo-
deles unimodaux et multimodaux, avec ou sans approche séquentielle; 1 lot = 1 000
documents

Modalité Modele Approche séq. #Lots #Paramétres (M) Précision (%) F,; moyen (%)
Basique Predit toujours Basique — — — 59,41 24,85
Top-k premier mot Utilise le premier mot — — — 52,84 44 20
Ligne a ligne BERT (affiné) [5] — — 110 57,31 55,71
- 11 2 64,93 4548
Polices LSTM 128 cellules CRF 11+8 2 71,50 64,51
TFG 1148 2 76,22 71,77
: 9 53 69,44 60,33
Vision EfficientNetV2m CRF 9+8 53 /4,63 /0,82
TFG 9+8 65 79,59 77,66
- 20 124 76,45 72,33
Texte RoBERTa entrainé sur propre corpus CRF 20+8 124 33,10 30,99
TFG 20+8 129 87,50 86,67
: 2 185 78,50 75,37
Multimodal Attention cross-modale CRF 2+8 185 84,39 82,91
TFG 2+8 198 87.81 87.18
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