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Résumé
La classification séquentielle de phrases étend la classification traditionnelle en intégrant un
contexte plus large. Cependant, les approches de pointe rencontrent deux défis majeurs dans
le traitement automatique des documents longs : les modèles de langue préentraînés sont
limités par des contraintes de longueur d’entrée, tandis que les modèles hiérarchiques proposés
introduisent souvent du contenu non pertinent. Pour surmonter ces limitations, nous proposons
une approche de recherche d’information au niveau du document visant à extraire uniquement
le contexte le plus pertinent. Plus précisément, nous introduisons deux types d’heuristiques :
Séquentiel, qui capture l’information locale, et Sélectif, qui sélectionne les phrases les plus
sémantiquement similaires. Nos expériences sur trois corpus juridiques en anglais montrent
que ces heuristiques améliorent les performances. Les heuristiques séquentielles surpassent les
modèles hiérarchiques sur deux des trois jeux de données, démontrant l’apport du contexte
ciblé.

Abstract
The Role of Context in Sequential Sentence Classification for Long Documents

Sequential sentence classification extends traditional classification by incorporating broader
context. However, state-of-the-art approaches face two major challenges in long documents :
pretrained language models struggle with input-length constraints, while proposed hierar-
chical models often introduce irrelevant content. To address these limitations, we propose a
document-level retrieval approach that extracts only the most relevant context. Specifically,
we introduce two heuristic strategies : Sequential, which captures local information, and
Selective, which retrieves the most semantically similar sentences. Experiments on legal
domain datasets written in English show that both heuristics improve performance. Sequential
heuristics outperform hierarchical models on two out of three datasets, demonstrating the
benefits of targeted context.
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1 Introduction

La classification séquentielle de phrases (Sequential Sentence Classification, SSC) consiste
à catégoriser des phrases en fonction de leur rôle discursif au sein d’un document. Le sens
d’une phrase étant souvent influencé par le contexte qui l’entoure, la SSC est particulièrement
utile pour l’analyse de textes structurés, tels que les décisions juridiques. L’identification des
principaux rôles rhétoriques (par exemple, le préambule, l’énoncé du problème ou l’analyse ;
voir Figure 1) facilite plusieurs tâches en aval, notamment la recherche d’information (Neves
et al., 2019; Safder & Hassan, 2019) et le résumé automatique de documents (Kalamkar et al.,
2022; Muhammed et al., 2024).
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Figure 1 – Extrait d’un document juridique avec des phrases étiquetées en fonction de leur
rôle.

Les modèles hiérarchiques dans l’état de l’art ont démontré des performances remarquables
en SSC en traitant l’ensemble des séquences d’un document simultanément, ce qui permet
de capturer un contexte plus large (Jin & Szolovits, 2018; Brack et al., 2021; Kalamkar
et al., 2022). Cependant, nous supposons que prendre en compte toutes les phrases n’est pas
toujours nécessaire, car cela peut introduire du bruit dû à des contenus non pertinents (Shi
et al., 2023). Par ailleurs, les modèles de langue préentraînés (Pretrained Language Models,
PLMs) restent limités par leur longueur d’entrée (Warner et al., 2024), malgré les avancées
récentes avec les grands modèles de langue (Large Language Models, LLMs BehnamGhader
et al., 2024).

Des études récentes ont exploré différentes stratégies pour sélectionner des informations
pertinentes au niveau du document (Amalvy et al., 2023b; Lan et al., 2024). Cependant,
à notre connaissance, aucun travail existant n’a explicitement étudié comment extraire le
contexte le plus pertinent afin d’optimiser les performances des PLMs en SSC.

Dans cet article, nous apportons deux contributions principales : (1) Une analyse du rôle du
contexte en SSC à travers l’introduction de deux types heuristiques d’extraction d’informa-
tion—Séquentiel, qui exploite l’information locale autour de chaque phrase, et Sélectif, qui
identifie les phrases les plus proches sémantiquement à l’échelle du document. (2) démontrer
comment ces stratégies améliorent les PLMs en leur fournissant un contexte plus pertinent.

Pour l’évaluation, nous utilisons des corpus de documents juridiques, qui constituent la
principale référence pour la tâche SSC. Afin de garantir la transparence et la reproductibilité,
nous mettons notre code à disposition sous une licence open source 1.

1. https://anonymous.4open.science/r/ACL-2025-4BE2
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2 Travaux connexes

2.1 Contraintes de longueur des séquences d’entrée dans les PLMs

Les modèles encodeurs comme BERT (Devlin et al., 2019) offrent un bon compromis entre
taille et performance, ce qui en fait une alternative intéressante aux architectures basées
sur les décodeurs pour les tâches de classification. Cependant, la complexité quadratique du
mécanisme d’auto-attention dans les Transformeurs classiques limite leur capacité à traiter
de longues séquences en entrée, posant ainsi des défis pour le traitement des documents longs.
Pour atténuer ces limitations, des mécanismes d’attention parcimonieux (Sparse attention)
ont été introduits afin de réduire les coûts computationnels (Zaheer et al., 2020; Wang et al.,
2020; Beltagy et al., 2020; Choromanski et al., 2021). Bien que ces méthodes étendent la
portée du contexte, elles ne parviennent toujours pas à résoudre complètement les contraintes
liées au traitement des textes longs (Warner et al., 2024; Nussbaum et al., 2025).

2.2 SSC pour les documents longs

Les premiers travaux sur la SSC se sont concentrés sur des modèles hiérarchiques afin d’inté-
grer un contexte plus large dans les représentations de phrases. Le réseau de labellisation
séquentielle hiérarchique (Hierarchical Sequential Labeling Network, HSLN) a été l’un des
premiers modèles à traiter des séquences de documents entiers pour produire des représenta-
tions contextualisées (Jin & Szolovits, 2018; Shang et al., 2021; Brack et al., 2021; Kalamkar
et al., 2022). Des études plus récentes ont exploré des stratégies d’apprentissage avancées :
T.y.s.s. et al. (2024) ont appliqué l’apprentissage contrastif et prototypique pour améliorer les
représentations des phrases en exploitant les similitudes sémantiques, tandis que T.y.s.s et al.
(2024) ont proposé un cadre d’apprentissage curriculaire hiérarchique permettant d’améliorer
progressivement la capacité du modèle à distinguer les étiquettes rhétoriques à différents
niveaux de granularité.

Bien que ces travaux aient principalement porté sur l’amélioration de HSLN, notre étude
adresse un défi différent : surmonter les contraintes de longueur d’entrée dans les PLMs en
récupérant uniquement le contexte le plus pertinent, réduisant ainsi le bruit et améliorant
l’efficacité de la SSC.

3 Extraction du Contexte

Pour analyser l’impact du contexte sur les performances des PLMs, nous introduisons deux
types d’heuristiques : Séquentiel, qui exploite le contexte local, et Sélectif, qui identifie les
phrases les plus pertinentes. Celles-ci s’inspirent de recherches antérieures sur l’enrichissement
contextuel aves les LLMs (Amalvy et al., 2023a; Wang et al., 2024; Nussbaum et al., 2025).

Heuristiques Séquentielles Elles permettent d’extraire le contexte des phrases voisines
à la phrase cible au sein du même document. Nous définissons trois stratégies :

— Précédente : sélectionne les k phrases précédant la phrase cible.
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— Suivante : sélectionne les k phrases suivant la phrase cible.
— Environnante : sélectionne k

2 phrases avant et après la phrase cible.

Heuristiques Sélectives Contrairement aux stratégies séquentielles, les heuristiques
sélectives récupèrent des phrases dans n’importe quelle partie du document, indépendamment
de leur position par rapport à la phrase cible. Nous explorons trois techniques d’extraction :

— Aléatoire : sélectionne k phrases de manière aléatoire dans l’ensemble du document.
— BM25 : extrait les k phrases les plus pertinentes à l’aide de BM25 (Trotman et al.,

2014), une fonction de classement qui attribue un score aux phrases en fonction d’un
schéma de pondération basé sur la fréquence des termes et l’inverse de la répartition
du terme dans les documents (TF-IDF). BM25 est largement utilisé en recherche
d’information pour le classement lexical par pertinence.

— Sentence-BERT : sélectionne les k phrases les plus proches sémantiquement de la
phrase cible en utilisant les représentations de Sentence-BERT (Reimers & Gurevych,
2019), qui capturent la similarité entre phrases grâce à un réseau BERT siamois
pré-entraîné (pre-trained Siamese BERT).

Compte tenu des contraintes computationnelles, nous limitons notre analyse à k = 6. Notons
que les heuristiques sélectives peuvent récupérer des phrases déjà incluses dans le contexte
séquentiel, car elles opèrent sur l’ensemble du document. Des exemples illustratifs sont fournis
dans le Tableau 3 en annexe.

Ordonnancement des phrases Nous examinons l’influence de l’ordre des phrases récu-
pérées sur la performance de la SSC. Cette analyse s’inspire de NAREOR (Gangal et al.,
2022), qui explore la réorganisation des phrases afin d’évaluer la cohérence narrative. Dans
ce cadre, nous évaluons l’impact de la modification de l’ordre des phrases d’un document
lorsque (k = N) sur les performances du modèle, en appliquant nos heuristiques.

Dans l’approche Séquentielle, l’ordre d’apparition des phrases dans le document est conservé
afin de préserver la structure logique et discursive du texte. Dans l’approche Sélective, les
phrases sont réorganisées en fonction de leur pertinence par rapport à la phrase cible, tout en
garantissant l’inclusion de l’ensemble des phrases extraites afin de maintenir une comparaison
équitable entre les deux types d’heuristiques.

4 Protocole Expérimental

4.1 Jeux de données d’évaluation

Notre étude se concentre sur le domaine juridique, le seul domaine disposant de jeux de
données annotés à l’échelle du document. Nous utilisons trois ensembles de données 2 :

1. DeepRhole (Bhattacharya et al., 2023) : contient 50 jugements de la Cour suprême
de l’Inde, couvrant cinq domaines juridiques. Il regroupe un total de 9 380 phrases,

2. Les jeux de données sont divisés en 80% pour l’entraînement, 10% pour la validation et 10% pour le
test.
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avec une moyenne de 188 phrases par document. Chaque phrase est annotée selon
sept rôles rhétoriques.

2. Legal-Eval (Kalamkar et al., 2022) : est composé de 214 jugements de la Cour
suprême indienne. L’ensemble de données comprend 31 865 phrases, soit en moyenne
115 phrases par document. L’annotation suit un schéma de 13 rôles rhétoriques.

3. SCOTUS (Lavissière & Bonnard, 2024) : regroupe 180 jugements de la Cour suprême
des États-Unis. Il inclut 22 600 phrases, avec une moyenne de 130 phrases par document.
Chaque phrase est annotée selon 13 rôles rhétoriques.

Par ailleurs, d’autres corpus (Dernoncourt et al., 2017; Gonçalves et al., 2020; Lan et al.,
2024) sont principalement dédiés à l’analyse de résumés scientifiques et biomédicaux, avec
une moyenne de 10 phrases par échantillon. L’absence d’annotations à l’échelle du document
les rend inadaptés à notre étude.

L’évaluation des modèles est réalisée à l’aide du F1-score pondéré.

4.2 Modèle SSC pour l’Analyse du Contexte

Afin d’agréger l’ensemble des informations issues du contexte extrait, notre analyse repose
sur le modèle hiérarchique HSLN (Brack et al., 2021), avec deux modifications mineures :
(1) Motivés par des études d’ablation (Jin & Szolovits, 2018; Chen et al., 2023), qui ont
identifié la couche d’enrichissement contextuel des phrases comme étant le principal facteur
d’efficacité de HSLN, nous avons supprimé la couche Conditional Random Field (CRF).
(2) Nous optimisons uniquement la prédiction de la phrase cible, enrichie avec le contexte
sélectionné par nos heuristiques.

Aperçu du modèle avec nos améliorations :

— Encodage des mots : La phrase cible et son contexte récupéré sont encodés séparé-
ment à l’aide de BERT (Devlin et al., 2019), générant ainsi des embeddings au niveau
des mots.

— Encodage des phrases : Un Bi-LSTM (Hochreiter, 1997) traite ces représentations
de mots, suivi d’un pooling attentionnel permettant d’obtenir des représentations de
phrases.

— Enrichissement contextuel : Cette couche modélise les relations inter-phrases afin
d’affiner les représentations contextualisées.

— Couche de sortie : Une transformation linéaire mappe la représentation de la phrase
cible vers des logits, avec des étiquettes prédites via softmax.

5 Résultats

5.1 Analyse du Contexte

La Figure 2 montre que l’intégration du contexte améliore de manière constante la performance
de classification sur l’ensemble des jeux de données, indépendamment de l’heuristique
appliquée. Ce résultat souligne l’importance d’une sélection efficace du contexte dans SSC.
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Figure 2 – Scores F1 pondérés en fonction de la longueur du contexte k sur les trois
jeux de données. La première ligne (a, b, c) correspond aux résultats obtenus avec les
heuristiques séquentielles(Seq), tandis que la seconde ligne (d, e, f) présente les performances
des heuristiques sélective(Sel). La condition k = N indique que l’ensemble du document est
utilisé afin d’évaluer l’impact de l’ordonnancement des phrases sur la classification. Afin
d’assurer une comparabilité entre les différentes heuristiques, la valeur de k est imposée
comme un nombre pair pour l’heuristique Environnante.

Heuristiques Séquentielles Elles renforcent progressivement la classification à mesure que
davantage de phrases sont incluses. Dans Legal-Eval et SCOTUS, l’heuristique Environnante
atteint le meilleur score F1 (83.6% et 79.2% pour k = 6, respectivement). Cependant, dans
DeepRhole, l’heuristique Précédente est la plus performante, atteignant 58.2%.
Une analyse plus approfondie indique que 71% des prédictions correctes sont partagées entre
les différentes heuristiques séquentielles, suggérant une convergence des performances, quel
que soit le choix heuristique adopté.

En revanche, les Heuristiques Sélectives offrent des gains marginaux : BM25 étant la plus
efficace, atteignant ≈ 74% de score F1 dans SCOTUS lorsque k ≤ 6.
L’efficacité limitée de ces heuristiques pourrait s’expliquer par deux facteurs : (1) Lorsque
les documents manquent de phrases sémantiquement similaires, les heuristiques récupèrent
des phrases non pertinentes, ajoutant du bruit (comme observé dans DeepRhole), et (2) les
heuristiques sont plus efficaces lorsque les phrases récupérées partagent la même étiquette de
la phrase cible (Figure 3 dans l’Annexe).

494



Modèle Seq DeepRhole Legal Eval SCOTUS
BERT (référence) 512 52.23 69.74 75.58
+ Précédente 67.18† 78.41† 79.74†

+ Suivante 56.72† 79.74† 81.34†

+ Environnante 62.87† 77.27† 75.47
+ Aléatoire 46.86 67.05 74.70
+ BM25 51.59 69.43 75.96
+ Sentence-BERT 52.23 68.98 76.24
Nomic-BERT (référence) 2048 50.32 68.90 75.50
+ Précédente 67.89† 80.54† 81.12†

+ Suivante 57.75† 81.11† 81.32†

+ Environnante 65.51† 78.20† 80.81†

+ Aléatoire 51.61 68.43 75.73
+ BM25 53.90 70.82‡ 77.06†

+ Sentence-BERT 54.02‡ 70.76‡ 77.17‡

BERT-HSLN (SOTA) 512 × N 54.45 93.06 79.66

Table 1 – Performances des PLMs avec la meilleure configuration identifiée dans l’analyse
du contexte pour k ≤ 6 selon chaque heuristique. Les valeurs en gras indiquent l’amélioration
significative par rapport à la référence (sans contexte), tandis que les valeurs soulignées
correspondent à la deuxième meilleure amélioration. BERT-HSLN représente l’état de l’art
pour la tâche de SSC. Les marqueurs † et ‡ signalent une différence statistiquement
significative par rapport à la réference aux seuils p = 0.05 et p = 0.01, respectivement.

À k = N , l’expérience sur l’Ordonnancement des phrases confirme que SSC est sensible
à la structure du contexte—les meilleurs scores étant obtenus lorsque le flux logique du
document est préservé. À l’inverse, la réorganisation des phrases à l’aide des Heuristiques
Sélectives suggère que prendre l’intégralité du document n’est pas forcément nécessaire ;
au contraire, prioriser uniquement les phrases les plus pertinentes permet d’obtenir une
performance compétitive.

5.2 Enrichissement du Contexte pour les PLMs

Pour examiner comment les PLMs bénéficient de l’enrichissement contextuel 3, nous menons
des expériences avec BERT (Devlin et al., 2019) et le récent Nomic-BERT (Nussbaum et al.,
2025), comme indiqué dans la Table 1.

Nos résultats indiquent que les Heuristiques Séquentielles offrent généralement les améliora-
tions les plus importantes, surpassant significativement la réference sans contexte. Notamment,
elles surpassent l’état de l’art BERT-HSLN 4, qui traite tous les séquences du document
simultanément pour DeepRhole et SCOTUS.
Nous attribuons cette amélioration substantielle, en particulier pour DeepRhole, à deux
facteurs : (1) Cet ensemble de données contient moins de labels rhétoriques par rapport aux
autres, et (2) D’un point de vue statistique, en moyenne, un nouveau label rhétorique persiste
pendant environ 8.56 phrases avant de passer à un autre label. Par conséquent, les modèles

3. Les phrases de contexte ont été intégrées avec la phrase cible dans l’entrée du PLM tout en conservant
l’ordre naturel des phrases pour les heuristiques séquentielles.

4. Pour une comparaison équitable, nous nous comparons au modèle original, qui n’inclut pas nos
modifications introduites dans l’analyse du contexte.
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entièrement hiérarchiques comme BERT-HSLN, qui traitent de plus larges segments du docu-
ment, peuvent avoir des difficultés avec ces transitions, entraînant une perte d’informations
importantes 5 6.

Cependant, Legal-Eval reste un défi, car ces PLMs n’ont pas encore atteint la performance
de l’état de l’art. Une explication plausible est la complexité plus élevée des labels, rendant
difficile pour de petits modèles comme BERT d’obtenir une forte discrimination, comme
mentionné dans le guide d’annotation de SCOTUS (Lavissière & Bonnard, 2024).

Des résultats supplémentaires obtenus avec RoBERTa (Liu et al., 2019), LegalBERT (Chal-
kidis et al., 2020) et Longformer (Beltagy et al., 2020) sont présentés dans le Tableau 2 en
annexe.

6 Conclusion et Travaux Futurs

Dans cette étude, nous avons examiné comment le rôle du contexte influence la tâche de SSC
dans les longs documents juridiques. Nos résultats montrent que les Heuristiques Séquentielles,
qui préservent le flux du texte, conduisent systématiquement à des gains de performance
plus importants que les Heuristiques Sélectives. De plus, l’enrichissement des PLMs tels que
BERT avec un contexte pertinent a permis des améliorations significatives par rapport aux
modèles hiérarchiques qui traitent l’ensemble du document. Les travaux futurs devraient
donner la priorité à (1) l’extension de l’étude à l’échelle du corpus, afin d’examiner l’impact
du contexte issu de plusieurs documents et (2) l’amélioration des Heuristiques Sélectives afin
d’extraire un contexte de bonne qualité sans ajouter de bruit.

7 Limitations

Bien que cette étude démontre les avantages de l’information contextuelle pour SSC, certaines
limitations doivent être prises en compte :

— Nous avons délibérément maintenu les heuristiques simples, car notre objectif n’était
pas d’optimiser la performance maximale. Néanmoins, des approches plus sophistiquées
pourraient obtenir des scores plus élevés que ceux que nous présentons.

— Nos expériences se sont concentrées sur un seul document. En pratique, l’intégration
du contexte de plusieurs documents pourrait potentiellement offrir une information
plus riche pour les Heuristiques Sélectives.

— Nous ne pouvons pas exclure l’hypothèse que nos conclusions sur l’utilité du contexte
ne soient pas universellement généralisables à d’autres tâches. Notre analyse s’est
centrée sur des ensembles de données juridiques et, par conséquent, des recherches
supplémentaires sont nécessaires pour déterminer si des gains similaires apparaîtraient
dans d’autres contextes.

5. Un segment fait référence à des unités d’annotation consécutives (phrases) partageant le même label au
sein d’un document.

6. Les statistiques ont été calculées sur la base de notre analyse du corpus.
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Figure 3 – Analyse des phrases extraites pour chaque heuristique afin de mesurer la
proportion de phrases issues du contexte partageant la même étiquette que la phrase cible.

Modèle Seq DeepRhole Legal Eval SCOTUS
Roberta-base (référence) 512 52.63 72.43 76.28

+ Précédente 68.29† 78.3† 81.75†

+ Suivante 60.3† 80.12† 81.43†

+ Environnante 63.86† 78.40† 80.10†

+ Aléatoire 50.04 72.35 75.79
+ BM25 53.54 72.79 77.78‡

+ Sentence-BERT 53.33 73.25‡ 77.84‡

Legal-BERT (référence) 512 54.06 69.43 76.85
+ Précédente 69.10† 79.65† 81.40†

+ Suivante 63.19† 80.99† 82.81†

+ Environnante 67.15† 78.55† 78.72
+ Aléatoire 50.32 68.55 76.56
+ BM25 54.59 70.77‡ 77.06
+ Sentence-BERT 56.30 70.55 77.47

Longformer (référence) 4096 53.83 72.57 76.26
+ Précédente 67.62† 79.89† 81.58†

+ Suivante 61.16† 80.09† 81.09†

+ Environnante 64.83† 73.09† 81.35†

+ Aléatoire 52.55 72.54 75.78
+ BM25 54.82 73.22 77.44†

+ Sentence-BERT 54.3 77.95‡ 77.47‡

Table 2 – Performances des PLMs avec la meilleure configuration identifiée dans l’analyse
du contexte pour k ≤ 6 selon chaque heuristique. Les valeurs en gras indiquent l’amélioration
significative par rapport à la réference (sans contexte), tandis que les valeurs soulignées
correspondent à la deuxième meilleure amélioration. Les marqueurs † et ‡ signalent une
différence statistiquement significative par rapport à la réference aux seuils p = 0.05 et
p = 0.01, respectivement.
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Target Sentence : "This case focuses upon the requirement of ’fair presentation.’"

Heuristic Extracted Sentence
Précédente "O’Sullivan v. Boerckel, 526 U.S. 838, 845 (1999)."
Suivante "Michael Reese, the respondent, appealed his state-court kidnapping

and attempted sodomy convictions and sentences through Oregon’s
state court system."

Environnante "O’Sullivan v. Boerckel, 526 U.S. 838, 845 (1999)."
"Michael Reese, the respondent, appealed his state-court kidnapping
and attempted sodomy convictions and sentences through Oregon’s
state court system."

Aléatoire "In such instances, the nature of the issue may matter more than
does the legal validity of the lower court decision."

BM25 "For another thing, the opinion-reading requirement would impose
a serious burden upon judges of state appellate courts, particularly
those with discretionary review powers."

Sentence-BERT "The petition provides no citation of any case that might have
alerted the court to the alleged federal nature of the claim."

Table 3 – Exemples de phrases extraites à l’aide de différentes heuristiques depuis le jeu de
données SCOTUS.

Jeu de données Source Sous-domaine Instances entraînement/dév/test Cibles
DeepRhole (Bhattacharya et al., 2023) Droit indien 7 591 / 857 / 932 7 classes
Legal Eval (Kalamkar et al., 2022) Droit indien 28 986 / 2 879 / 4 158 13 classes
SCOTUS (Lavissière & Bonnard, 2024) Droit américain 21 396 / 2 450 / 2 481 13 classes

Table 4 – Statistiques des jeux de données utilisés pour l’évaluation.
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