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Avant Propos

Mais on peut bien dire que c’est un vrai fainéant que cet Awtoet son « Antoinesse » ne
vaut pas mieux que lui, ajoutait Francoise, qui, pour troaxe nom d’Antoine un féminin
qui désignat la femme du maitre d’hétel, avait sans douts darcréation grammaticale un
inconscient ressouvenir de chamoine et de chamoinesse.

M. Proust,le Coté de Guermantdp. 27 dans I'édition Folio)

Contexte

Ce document présente une synthése de mes activités decteeltms le domaine des technologies de la
langue. Statisticien d’origine, formé al'école de I'arsdydes données auprés d’A. Morineau, de T. Lambert
etde L. Lebart, j’ai été introduit & ce domaine par A. Bongédce auquel j'ai pu faire un doctorat & 'lENST,
puis, remplacant au pied levé M. Rajman, j'ai pu ensuitegirgéle corps enseignant de cette école.

Une telle synthése n’est pas aisée : au cours de ces quelg@sdcomme enseignant et comme chercheur,

jai été amené a aborder ces technologies sous de multippesis et a devoir plus d’'une fois emjamber

les frontieres symboliques qui séparent et structurendifé&rentes (sous-)communautés de recherche tra-

vaillant sur ces technologies :

— frontiere entre les méthodes « a base de regles », queigapset les méthodes « a base de données »,
sur lesquels portent presqu’exclusivement mes travauralerche ;

— frontiere entre les méthodes d’apprentissage statestjues méthodes symboliques, qu’une partie de
mon travail de recherche vise a concilier ;

— frontiére entre analyse linguistigue d’'une part et aralys données linguistiques, qui recouvrent des
réalités différentes (mais I'une peut-elle se passer deré?) ;

— frontiere entre traitement de la langue écrite et traitérde la langue orale, deux domaines auxquels je
suis également attaché et pour la « réconciliation » desggieh’efforce de militer.

Cette synthése aurait été impossible si, au fil de ses anm@@savait assisté a un rapprochement continu

entre les différents domaines : convergence des méthodesitdenent de I'écrit et de 'oral ; envahissement

progressif de I'ensemble du spectre du traitement autgoatiies langues par des méthodes « a base de

données » initialement confinées aux domaines du traitedeelat parole et de la recherche d'information.

C’est, je le ne cache pas, avec un soulagement certain ques$esté (beaucoup) et contribué (un peu) a

ces évolutions, qui m’ont permis de progressivement ranmaeschizophrénie professionnelle a un niveau

aujourd’hui presqu’acceptable.

Sidonc,a posteriorjcette synthese est devenue réalisable (chahitemn organisation n'a que pu conserver
la trace de ces aller-retours entre différentes problémes, les unes plus applicatives, les autres plus théo-
riques ; les unes plus inspirées de mes travaux sur I'étiptress et 2), les autres de mes travaux sur I'oral
(chapitre4). Le guide de lecture détaillé qui suit permettra, je I'esp@ chacun, selon ses préoccupations,
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de tracer son chemin dans ce document.

Guide de lecture

Ce document est organisé en quatre chapitres principaugpgucomplétés par plusieurs annexes.

Le premier chapitre, entierement original, est consacmdedpuésentation de I'état de I'art en matiére d'uti-
lisation de méthodes d'apprentissage automatique poungde des taches de traitement automatique
des langues. Cette présentation se focalise principalesnefes méthodes statistiques, qui constituent au-
jourd’hui le courant dominant en apprentissage automatigyres une rapide présentation de ces deux
domaines (sectiofi.1) et une analyse des circonstances qui ont favorisé leurecgerce, je reviens, a la
sectionl.2, sur un certain nombre de tentatives visant a appliquer dgksades statistiques a des données
linguistiques. Je considére successivement des tachgsrdigissage non-supervisé et supervisé, en distin-
guant le cas particulier des données structurées, enylamtiséquentielles, dont le traitement est une des
principales spécificités du traitement automatique degues. Au terme de ce tour d’horizon, je tente, a
la sectionl.3, de dégager une synthése raisonnée des principales diffiauie ces tentatives rencontrent,
ainsi que des méthodes et outils qui ont progressivementléidrées pour y faire face. Ce chapitre se
conclut (sectiorll.4) par un bilan somme toute assez mitigé de ces travaux.

Les trois chapitres qui suivent sont consacrés a une syntdemes propres travaux de recherche, ventilés
sur trois axes principaux : les contributions a I'appresaigge par analogie (chapit®, les contributions

a l'apprentissage statistique (chapifieet les contributions au traitement automatique de la pafcita-
pitre 4). Ces trois chapitres sont complétement indépendantsnkesles autres ; ils s'achévent chacun par
un bilan du travail accompli et par une présentation de gqgsigperspectives.

Ces chapitres sont de longueurs inégales : les travauxypesttal’apprentissage par analogie, qui font I'objet
du chapitre2, constituent la partie la plus personnelle (et, partanp)ua longue) de ce document. Prenant
acte de la marginalité relative de ces travaux, ce chapitoate par une longue justification de I'intérét de ces
méthodes, s’appuyant sur une description de I'état dediath matiére (sectioh.1). Je présente ensuite un
cadre général pour I'apprentissage par analogie (segtinoriginellement développé durant mon travail
de these et consolidé par une collaboration soutenue aveirrelli. Une premiére implantation de ce
modéle a donné lieux a diverses expérimentations pour dbhegal’analyse lexicales, qui sont présentées
et discutées a la sectidh3. Je discute enfin une implantation plus récente de ce magigls;appuie, en
particulier, sur une définition générale des relationsamiglies élaborée dans le cadre du travail de thése
de N. Stroppa et sur une implantation du calcul de relatiovadogiques utilisant des transducteurs finis
(section2.4). J’évoque, pour conclure, quelques résultats expérmugribtenus dans ce cadre ainsi que les
nombreuses perspectives sur lesquelles ce travail débouch

Les deux chapitres qui suivent sont, en comparaison, bapyuas succints. La rapide description de mes
contributions a I'apprentissage statistique, qui faibjas du chapitre3, s’organise autour de la présentation
de trois études portant sur des problémes de gestion dotaineetau sens large), réalisées dans le cadre
de collaborations industrielles. Ces étude ont été menéeédreite collaboration avec des doctorants de
'ENST et, le cas échéant, leur(s) co-encadrant(s). Sost aiiccessivement présentés un travail portant sur
I'acquisition automatique de paraphrases (thése de Fapeich la sectio.1); un travail portant sur des
applications de la catégorisation de documents dans uaxierde traitement semi-automatique de courriers
électroniques (thése de R. Vinot, secti®B) ; enfin un travail portant sur la classification non-supsfeide
collections de documents (thése de L. Rigouste, seétign

Le chapitre4 présente un résumé de mes contributions au traitement atitpra de la parole, en distinguant
les travaux portant sur la transcription orthographigbengtique pour la synthése vocale (développement
de systémes de transcription et de dictionnaires), quilfolnjet de la sectiont.1; et les travaux portant sur
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les systemes de reconnaissance vocale (développementatiedés de parole, mise au point de systémes
de reconnaissance) a la sectib@.

Ce mémoire est complété par deux annexes : la premiére esinplément, a destination des lecteurs
peu familiers avec le traitement automatique des langueshdpitrel. ELle est consacrée a une présenta-
tion de quelques grandes taches du de I'analyse linguéstqules facons traditionnelles de les envisager.
La seconde annexe (non reproduite dans le document de sgriihal) est une présentation factuelle de
I'ensemble de mes activités d’enseignement, d’encadreateate recherche.
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Notations
v un ensemble
V] le cardinal de 'ensembl¥&
X une variable aléatoire (le plus souvent discrete)
X I'ensemble des réalisations possiblesXe
x une réalisation d&
P(X =x),P(x) la probabilité de la réalisation de X
P(X =z|Y =y), P(z]y) | la probabilité conditionnelle qu& = x sachant” = y
X une variable aléatoire.-dimensionnelle
x un vecteunn-dimensionel d’observations
x|l la normeL? du vecteurx : ||x| = 3, 2
X une variable aléatoire séquentielle
T une séquence d'observations= z1 ... ;... 1y
x une séquence d'observatiomsdimensionnelles
e un ensemble i.i.d d’observatiots= {z(1) ...z}
1(el0) la vraisemblance d’un corpus pour le modéle paramétré par
L£(C|0) la log-vraisemblance £(C|6) = log(](€|0))
N(e) la fréquence de la réalisatierde la variableE’ dans un corpus
Py un alphabet, inventaire fini de symboles
¥ le langage universel sur I'alphabet
€ le mot vide
w un mot sur un alphabét
|w la longueur d’un mot d&* (|e| = 0)
wy un mot sur un alphabét, vu comme une suite . . . w,, de symboles d&
w(i) le iéme symbole de, pouri € [1... |w|]
vw la concaténation des matsetw
1 un ensemble ordonné d’entiers (d'indices)
w(l) le sous-mot dev construit en assemblant les symbolesudaux positions,

pourl C {1...z|}
v est un sous-mot de
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Chapitre 1

Traitement des Langues et Apprentissage
Automatique : un tour d’horizon

Une analyse rétrospective des évolutions récentes dertraiit automatique des langues fait apparaitre
deux tendances marquées : une forte diffusion de méthadsleg de techniques empruntées au domaine
de l'apprentissage automatique, d’'une part; un rapproeheihes thématiques du traitement automatique
des langues avec celles du traitement automatique de ldep@P) et de la recherche d’information
(RI)'. Les exemples de ces rapprochements sont multiples : pearprendre qu’'un seul, la recherche
en traduction automatique, application emblématique ditement automatique des langues, suscite un
intérét croissant en reconnaissance vocale (traductiosiepparole) comme en recherche d’information
multilingue, conduisant, dans une certaine mesure, a dnenmalation des problémes et a de nouvelles
propositions pour les résoudre.

En guise de d'introduction générale au cadre dans lequebrstedgroulées mes recherches, ce chapitre
a I'ambition de donner une vue d’ensemble des applicati@ssndéthodes d’apprentissage en traitement
automatique des langues et dans les domaines appate@t#apte-tenu de I'étendue du domaine et du

foisonnement des travaux, cette ambition peut paraitreesdé@rée. Pourtant, si les ambitions théoriques et
les cadres applicatifs qui motivent le recours aux métho@egsapprentissage sont trés divers, si les types
de données et de langues qui sont traitées par ces méthaddsesovariés, la plupart des travaux repose

sur l'utilisation d’'un nombre relativement réduit de médke et modeéles. A partir d’'une cartographie de

ces méthodes, j'essaierai de montrer la communauté desutlé qui se posent a toutes les applications
des méthodes d’apprentissage en traitement automatiguartdgies et de discuter de la maniére dont ces
difficultés sont abordées, traitées et résolues.

Cette discussion est organisée comme suit : une sectiamdutttive présente rapidement les domaines du
traitement automatique des langues et de I'apprentisssigenatique, en particulier des méthodes probabi-
listes. Cette introduction fournira I'occasion de précisertains termes et de fournir quelques concepts de
base. La lecture de cette introduction sera, le cas échdidlatnent complétée par I'annexe, qui décrit

un certain nombre de taches du traitement automatique dgada, ainsi que par les encadrés grisés qui
détaillent le point de vue probabiliste sur certains pnotdé d’apprentissage.

La sectionl.2 dresse un large panorama des applications de l'appreggissatomatique en traitement

|l n’est drailleurs pas interdit de voir dans la premiére @s tendances une conséquence plus ou moins directe de tasgco
dans la mesure ou les méthodes statistiques sont historéqiedes outils de base du traitement de la parole et de landwh
d’information.

2Pour I'essentiel, cette présentation de I'état de I'atter@scentrée sur le domaine du traitement automatique dgada et ne
fera qu’occasionnellement allusion aux travaux qui sons$ plu centre des préoccupations du TAP (le traitement etdilisation
du signal de parole) ou de la RI (les moteurs de recherche).
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TAL et Apprentissage Automatique

automatique des langues, en se placant du point de vue deddélisation des données. Je m’attacherai

a montrer, en particulier, que si ces applications ont perons bon nombre de cas, de concevoir des
systemes performants, elles ont aussi souvent conduita@uveler la compréhension traditionnelle des

taches abordées.

En s’appuyant sur cette typologie, la sectibi® esquisse une discussion des difficultés auxquelles se
confrontent, de maniere répétitive, les méthodes stgissi en traitement automatique des langues : la ques-
tion de la validité des échantillons, de la représentaties dbnnées et de I'estimation des modéles. Pour
chacune de ces difficultés, jessaierai de dresser uneesgities propositions qui ont pu étre formulées
pour les résoudre et de discuter de leur validité.

Un bilan contrasté de ces travaux conclut ce chapitre ¢gettd) : I'utilisation de méthodes d’apprentis-
sage a indiscutablement contribué au développement W agérationnels de traitement automatique des
langues, au détriment parfois d’'une réflexion sur les sp@éi$i des données linguistiques et sur les consé-
quences de ces spécificités pour I'apprentissage de riégsilimguistiques.

1.1 Introduction

Les domaines du traitement automatique des langues etpl@distissage automatique constituent deux
branches de l'intelligence artificielle : ils se situentyrooe souvent en IA, a la frontiére de plusieurs com-
munautés qui expriment des conceptions différentes, isafdagonistes, de ces champs du savoir. Chacun
de ces domaines fait ici I'objet d’'une courte présentatipm servira principalement a poser certains termes
et concepts nécessaires aux développements ultérieuteriie de ces présentations, nous discutons des
quelques-unes des raisons qui ont conduit ces deux don@serapprocher.

1.1.1 Le traitement automatique des langues

Le domaine du traitement automatique des langues est dac@ntrasté : cette présentation se place d’'un
point de vue suffisamment général pour proposer une visidiéarles différents types de probleme ren-
contrés dans ce domaine. Dans un premier temps, nous sitapidement le domaine, avant de présenter
quelques applications emblématiques et de caractérisarriacipales taches. Une présentation plus dé-
taillée de certaines de ces taches, en particulier desgé@fites intermédiaires, est fournie en annexe. Des
états de I'art récents et complets du traitement automaitigs langues se trouvent dabsle et al, 200Q
Jurafsky and Martin200Q Mitkov, 2003 en langue anglaise et darRi¢rrel 200q en francgais.

Quelques lignes de démarcation

Le domaine du traitement automatique des langues s’omanitour des questions de modélisation des
actes de production et de perception (reconnaissance,rébension) des énoncés de langue, en vue de
leur accomplissement ou de leur simulation par des macHhiramstitue un point de rencontre entre diffé-
rents secteurs de la connaissance : linguistique, sciengedtives, psychologie expérimentale ; il mobilise,
adapte et contribue a enrichir, en plus des modéles propees disciplines, des outils empruntés a de
multiples domaines : traitement du signal, mathématiqueéafermatique théorique (logiques, langages
formels), intelligence atrtificielle (représentation desmaissances, apprentissage), etc.

%]l est d'ailleurs permis de lire le chapittade ce manuscrit comme une tentative personnelle pour répendette derniére
objection ; alors que les chapitrd®t 4, plus tournés vers des applications finalisées, s’apptriesdirectement sur le premier de
ces constats.



1.1 Introduction

Informatique linguistique et ingénierie linguistique L'émergence et la constitution progressive de ce
champ en tant que domaine de recherche est le résultatitngtai’'une double évolutionJori and Léon
2003. D’une part, le passage d'une tradition linguistique plieéscriptive, visant a enregistrer et a analy-
ser des échantillons de données langagieres, a une liggeigilus cognitive, intéressée a comprendre et
a modéliser les régularités des langues, et partant, leamséices mentaux impliqués dans la production
et la perception des énoncés naturels, y compris par le re@odes simulations sur ordinateur. D’autre
part, la « révolution cybernétique » vécue par les sociéeissirialisées s’est traduite par une augmentation
continue des capacités de stockage et de calcul des ondimagepar une numérisation systématique des
supports de l'information et de la communication, deux &mes qui Se conjuguent pour presser le déve-
loppement de technologies capables de traiter ces cont€ette demande sociale est en réalité premiere
dans I'émergence du traitement automatique des languesieatomaine de recherche, qui se constitue
historiguement autour du probléme de la traduction autiget Par ce biais, le traitement automatique des
langues rencontre dés ses débuts, les demandemgieniierie documentairet de la gestion électronique
des documents.

Par opposition aux travaux plus théoriques, auxquels oocessouvent le terme isfformatique linguis-
tique (Computational Linguistids ces travaux plus orientés vers le développement d’atjiits sont sou-
vent désigneés sous le termarndjénierie linguistiqugNatural Language EngineeripngCunningham1999
Pierre| 200Q.

Traitement de I'écrit, traitement de l'oral Une seconde ligne de démarcation divise le champ entre
I'étude des énonceés oralisés (reconnaissance et syntbéake vdialogue oral) et les énoncés écrits. La
constitution de deux communautés relativement autonormageant un méme objet d’étude est le résultat
d’'une division du travail scientifique fondée sur le type dbservations a analyser : du c6té du traitement
de la parole, les données numériques, correspondant a ldastiéons de signal acoustique ; du c6té du
traitement de I'écrit, les données symboliques, corredaiona des caractéeres ou des mots imprimes.

Pendant de nombreuses années, chacun de ces domainegwgpoé de maniéere relativement indépen-
dante, exploitant les outils mathématiques les plus adapthacun de ces types de données : modélisations
physiques des organes de phonation et d'audition, méthtmlémitement du signal, modéles statistiques,
d’'un cété ; modeles traditionnels de I'informatique et detélligence artificielle : grammaires formelles,
formalismes de représentation des connaissances, del'aut

Les points de renconttentre ces deux domaines étant devenus plus nombreux augunesure que les
technologies de traitement du signal de parole devenalesinpatures, ces deux communautés ont entamé
un rapprochement qui se traduit par une interpénétratimssante des problemes et des méthodes et par une
mise en commun des expériences, au point que certainestaimes générales du traitement automatique
des langues ne distinguent plus ces deux domaines Jergf$ky and Martin2000Q).

Applications et ressources

Les tadches du TAL |l est classique de présenter le domaine de I'ingéniergulstique en I'organisant en

grandes taches, aux entrées/sorties bien identifi€esadadtion automatique, la production de résumes, la

génération d'énoncés ou de textes, l'interrogation endgagiaturel de bases de données, la synthése de

la parole & partir du texte sont ainsi quelques exemples sithches que I'on appeltéches finalisée€n

schématisant grossiérement, ces taches finales s’orgaris¢rois types principaux :

— les taches de production ou d’aide a la production de doctsmeorrection orthographique, génération
de texte a partir d’'une description formelle, etc. ;

“Pratiquement toutes les « grandes » taches traditionr(elekiction, résumé, etc.) applicables & des énoncés &orit au-
jourd’hui également envisagées pour des énoncés oraux.
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— les taches liées a la gestion de documents ou de bases duaaire®e: traduction automatique, résumé,
recherche et extraction d’information, etc;
— les taches liées a la conception d'interfaces homme-meachagents dialogant par téléphone, assistants
virtuels, etc.
Par opposition, lesaches intermédiairesorrespondent a des traitements visant a structurer lesédsn
dans l'optique de parvenir au degré d’analyse nécessaaeéalisation d’une tache finale. L'organisation
de ces taches intermédiaires prend la forme prototypiqueimietiine Ce pipe-line s'organise en grandes
«couches » de traitementssegmentation et normalisation, analyse lexicale, syquax sémantique, voire
pragmatique de I'énoncé, au cours desquels la représantiitiéaire) initiale de I'énoncé est progressive-
ment enrichie et transformée. D’un flux de caracteres, osepaigisi a un flux de mots, a un arbre d’'analyse,
a une représentation formelle (formule logique, structig¢raits, graphe conceptuel) par enrichissement et
structuration progressive de I'entrée, chaque étape éraptérequis a I'exécution de I'étape de traitement
suivante. Dans la suite, j'utiliserai souvent le termddatehes d’'analyse linguistiqueour faire référence a
ces traitements.

Des ressources Il est rapidement apparu que le développement de systémadats de traitement des
langues ne pouvait s'envisager sans la disponibilité debnenses sources de connaissances : régles de
segmentation, lexiques, régles morphologiques et syquazi ressources terminologiques et sémantiques.
Ces sources de connaissance emmagasinent a la fois untgsexirgguistique et une forme de connaissance
du monde physique et social.

Les questions liées a la constitution et a la maintenancessle@assources, aux sources de connaissance
autorisées, aux représentations adéquates pour cesszameas, ont donné lieu a de multiples propositions
et débats dans la communauté des informaticiens lingulStesmnimité se faisant toutefois pour reconnaitre
la rareté (et donc la valeur) de ces ressources, au point eftee rareté a longtemps été percue comme
I'obstacle principal a la mise en place d’outils de traitatngerformants.

Synthese

Pour la suite de chapitre, retenons principalement quertdgémes du traitement automatique des langues
consistent &nrichir et astructurerdes énoncés ou des textes. Cet enrichissement est le pkensaié-
composé en plusieurs étapes, chaque étape donnant lielcaudiane information supplémentaire sur la
structure en cours d’élaboration, en s’appuyant sur desesude connaissance multiples. Chaque étape met
donc en jeu une entrée (connue) et une sortie (a constriee)X caractéristiques des données linguistiques
rendent ces calculs difficiles et intéressants :

— les entrées présentent, le plus souvent, une forme disagam temporelle, hiérarchique ou relation-
nelle. Le cas le plus usuel étant celui ou elles se présestest la forme d’'unséquence de symboles
I'ordre d’apparition des unités au sein d'un flux étant pemit (mais pas nécessairement suffisant) pour
déterminer leur organisation ;

— les unités qui composent I'entrée sont ambigués, et cewdadsuble sens : d'une part, plusieurs inter-
prétations de I'entrée peuvent étre, a un moment donné iienti@nt, en concurrence : ainsi, dans le cas
d’une entrée séquentielle, la segmentation du flux peutentgr'imparfaitement connue ; d’autre part, la
forme ou la position des unités, prises isolément, ne peemgbas de déduire directement leur réle dans
la structure a construire.

Nous renvoyons, de nouveau, a I'annéxeour une discussion plus compléte des différentes tachesd’

lyse linguistique, dans lesquelles s’instancient de plei maniéres les deux difficultés évoquées ci-dessus.

® Il west pas fortuit que cette organisation classique rempresque terme pour terme I'organisation modulaire desamismes
cognitifs proposée par les linguistes, ni qu’elle soit pdiGquement remise en cause par les développeurs d'appfisdinalisées.
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1.1.2 Lapprentissage automatique

Le domaine de I'apprentissage automatique s’intéressergtixodes inductives permettant d’acquérir des
connaissances a partir d’observations d’'un phénonémée Cetnaissance peut étre exploitée pour des
taches de décision ou de prévision : c'est le cadre de I'agipeage supervisé ; ou a des fins d’analyse
exploratoire ou de structuration d’'un ensemble de donnéestle cadre de I'apprentissage non-supervisé.
Nous introduisons rapidement ces deux cadres d’appragéssn focalisant notre exposé sur les méthodes
d’apprentissage statistique utilisées dans un contexteadement automatique des langues. Cette bréve
introduction sera également 'occasion d’introduire quek unes des notations utilisées dans la suite de ce
document. On se reportera par exempl®ada et al, 2001, Mitchell, 1997, Cornuéjols and Miclet2002

pour des introductions générales aux méthodes de I'apgpsage automatique.

L'apprentissage supervisé

Catégorisation Le cadre général de I'apprentissage supervisé consistefinge I'observation d’'un en-
semble de données de la forfex, () i = 1...n}, & prédire la valeur dg pour de nouvelles valeurs
dez. Dans un cadre probabiliste, chaqx@ représente une observation d’une variable aléairaulti-
dimensionnelle, prenant typiquement des valeurs @dhgmais ces valeurs peuvent également étre dis-
crétes). Il est courant de distinguer deux situations asiikes valeurs de la variable aléatoife lorsqu’elle
prend des valeurs continues, on parlerégression lorsque ses valeurs sont discrétescdtégorisation
C’est uniguement cette seconde situation que nous conggl@i, en nous intéressant particulierement a la
situation ollY” est une variable binaire, prenant ses valeurs gaas{—1, +1}.

Le cadre statistigue de la catégorisation supervisée aenmesie probléme de I'apprentissage comme ce-
lui de l'induction d'une fonctionf de R™ dans{+1,—1}. Sous I'hypothése que les observations sont
indépendantes et uniformément distribuées selon une Iprateabilité inconnueP, la meilleure fonction
(hypothese) sera celle qui a une espérance de risque minjkapnik, 1999 :

f* = argmin Ep[A(f(x) # vy)], (1.1)

ou )\ est une fonction de risquéo§s functiorn), qui évalue le colt induit par une erreur de catégorisatien
cas le plus simple est celui du= )\, est une fonction binaire, qui valiten cas d’erreur &t sinon.

La distribution P étant inconnue, ce probléme de minimisation n’est pas kolddéfaut, il est possible de
chercher a minimiser le risque associé a une hypotliese les données observéesr{ggue empirique:

= axgmin = S A(F() £ ), (1.2)

Ce cadre général est bien connu et il existe une multipleEaatils statistiques pour aborder ce probléme :
régression logistique, analyse linéaire discriminanteres de décisiong:-plus proches voisins, réseaux de
neurones, etc. Plus recemment, un effort important a éléyiEpour construire et caractériser des stratégies
de sélection de I'hypothésequi soient explicitement telles que le risque empiriqueti@se une approxi-
mation raisonnable de I'espérance du risque. Cet effast sencrétisé avec le développement de méthodes
statistiques puissantes et d’une grande généralité : mexchivecteurs de suppgo(B8VMs) [Vapnik, 1995,
boosting[Freund and Schapir&99€¢, modéles de décision probabilistes, etc. Ces modelesrsgajisent
plus ou moins directement aux situations dans lesqu#llesend plus de deux valeurs (problemes multi-
classes). Cette question est discutée en particulier aegdrich and Bakiri1995 Allwein et al., 2004.

8Aussi connus sous le nom de 'Séparateurs a Vaste Margegiequiet de conserver I'acronyme.
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Dans un cadre probabiliste bayésien, le choix de la catégorie d’'une nouvelle instance x est réalisé par la
regle du maximum a posteriori (MAP).

f(x) = argmax P(y|x) 2.3)
yey

Cette regle consiste a choisir la classe qui minimise I'espérance du risque \o, qui vaut simplement, dans le
cas d’une décision binaire, P(—y|x) = 1 — P(y|x).
Deux approches sont traditionnellement distinguées, selon que le programme de maximisation (1.3) est
résolu en modélisant directement P(Y'|X) (ces modéles sont dits discriminants), ou bien en inversant la
dépendance, conduisant & une modélisation de P(X,Y) (modeles dits génératifs, parce qu’ils définissent
un modéle de génération des données d’apprentissage).
Les modeles exponentiels sont les modéles probabilistes discriminants les plus utilisés en traitement auto-
matique des langues, exprimant la loi conditionnelle de Y sachant X sous la forme :

PY =X =3) = 7o (301 x) (L.4)
Les 0 sont les parameétres du modéle (rassemblés dans le vecteur ) ; chaque f; est une fonction (le plus
souvent une fonction binaire) des observations et des étiquettes de classe et Z(x) opere une normalisation
des distributions conditionnelles selon :

Z(x) = > exp(Sbk fr(x,7))

yeY

Lestimation des paramétres 6, est réalisée par exemple par maximisation de la vraisemblance condition-
nelle (ou pseudo-vraisemblance) de 'ensemble d’apprentissage.
Les modéles génératifs transforment I'équation (1.3) selon :

£(x) = argmax P(x|y) P(y) (15)
yey

qui fait apparaitre deux termes : la vraisemblance de I'observation x conditionnellementa y et la probabilité
a priori de y. Dans un cadre supervisé, ces deux distributions sont estimées a partir des observations.

Séquences Un cadre particulier de supervision est celui pour lequebleservations sont des séquences li-
néairement ordonnées dotées d'une cohérence temporalfgarie alors de processus. Cette problématique
généralise la catégorisation de deux manieres différentes

Une premiére situation consiste & prédire chaque valetit @@artir des observations passées : chadtle
contient lesk valeurs précédentes déaux «instants% — 1...¢t — k — 1, a partir desquels on cherche a
prédireyY) = y,. Une variante mineure consiste & supposer qu’'on observ@a®nne maip séquences
distinctes : on considére alors que le le processus de diemeest réinitialisé au terme de chaque séquence.
Nous désignerons ce cadre par le terme généralatieles de séquences

Une seconde situation correspond au cas ot chaque coupkeditiongz(®), () est lui-méme un couple
de séquences de méme longuBil donnant lieu auxnodéles de transcodage
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Modéles de séquencesPour ces deux situations, le cadre statistique de référence est celui des chaines
de Markov. Dans la premiére, le modele de Markov d’ordre & le plus simple associe a chaque séquence
x de longueur k (il y en a un nombre fini) un état particulier s du modeéle. En supposant que la chaine est
initialement dans I'état s1 = x1 = y_x+1 ... Yo, la probabilité d’'une séquence y; . ..y; est donnée par :

t=l

P(yr...y) = [[ Pelxe = ye-m—1..501) (1.6)

t=1

Chaque séquence est engendrée le long d'un parcours aléatoire dans un graphe d'états, dans lequel
chaque état s est uniquement déterminé par les k derniéres valeurs de Y. A chaque instant de ce par-
cours, le nouvel état est choisi selon une distribution de probabilité qui ne dépend que de I'état courant.
Dans la mesure ou les parcours sont observés, I'estimation de ces modeles peut étre réalisée directement
par maximisation de la vraisemblance des observations. Des contraintes supplémentaires portant sur la
forme des séquences sont introduites en donnant une probabilité nulle a certaines transitions.

Une maniére alternative d’envisager la probabilisation d'une séquence est de construire un modele expo-
nentiel pour 'ensemble de la séquence, selon :

P(y) = 7 xp(3 Oufi(v)), a7
k

ou chaque fr est, comme précédemment, une fonction binaire, portant ici sur des propriétés de toute la
séquence et ou Z opére une normalisation selon (il faut sommer sur 'ensemble Y* des séquences de
symboles de ) :

Z =Y exp(Skbkfi(y))

YEY*

Modéles de transcodage Le cadre des modéles de transcodage est un peu différent et présuppose
I'introduction d’états cachés, correspondant aux valeurs possibles de Y. Ainsi, les modéles de Markov
cachés d'ordre 1 décomposent la probabilité d’'un couple (z, y) selon® :

t=1

P(x1...X5,y1-..y1) = H P(yt|ye—1) P (x¢|ye) (1.8)

t=1

Comme précédemment, chaque couple d’observations est engendré lors du parcours d’'un graphe dont
chaque état s correspond a une étiquette possible y; a chaque moment de ce parcours, le modele émet
une valeur pour X selon P(X|s) et sélectionne un nouvel état s” (et donc une nouvelle valeur pour Y’) selon
P(s']s).

Une introduction détaillée a ces modeles et aux algorithmes permettant d’estimer leurs parametres se
trouve dans [Rabiner and Juang, 1993] (avec un net tropisme pour les applications en traitement de I'oral)
et dans [Charniak, 1993] (avec un tropisme pour les applications en traitement de I'écrit).

#0n suppose que la chalne est initialisée dans un état iiti@pécifiey,.

L'apprentissage non-supervisé

Le cadre de I'apprentissage non-supervisé concerne desstdtanalyse exploratoire des données. Il s’agit,
a partir de la seule observation ged’extraire, de visualiser et de résumer les corrélationieeades com-
posantes de ce vecteur ; ou bien encore de construire desipegnents homogénes des observations. Ces
deux aspects sont rapidement introduits ci-apres.

Analyse des corrélations L'analyse des corrélations consiste a rechercher, par dssines statistiques,
des associations positives ou négatives parmi les comigssdeX.

Une maniére tres simple de procéder consiste a mettre erea@esmesures statistiques de la corrélation
entre les composantes prises deux a deux : dans le cas ¢amintilisera, par exemple, le coefficient de
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corrélation empirique, dans le cas discret, la mesurgou encore I'information mutuelle. En notaft
les distributions empiriques, ces deux dernieres mesoresigfinies respectivement par :

(X, Xy) = Y (1.9)

(E]',(Ek
et par Cover and Thoma4.99] :

- 1.10
Blay)Plar)’ (119

I(X;, Xp) = > Plxj,ap)log(

(Ij7xk)

Les techniques d'analyse factorielleepart et al. 1979 permettent de rechercher simultanément I'en-
semble des corrélations entre les composanteX.deorsque les observationssont des vecteurs d&™,
I'analyse en composantes principalesrmet de résumer un ensemble de corrélations entre conipssan
construisant le sous-espace d’inertie maximale qui edpliau mieux les observations. Cette construction
peut étre exploitée a des fins diverses : pour réduire la dilmerdeX (on ne conserve que les dimen-
sions les plus importantes), ou pour visualiser les don(dgess un sous-espace de petite dimension défini
par les premiéres composantes principalesnalyse factorielle des correspondancest une transposition
de cette méthode a I'analyse de deux variables discretesggrgeralise danalyse des correspondances
multipleslorsque I'on souhaite étudier simultanément plus de deuzbies.

Classification La classification non-supervisée consiste a construireatgsupementhiomogénes (des
classes owlusterg d’objets décrits par un ensemble dattributs. La contitude tels agrégats peut étre
vue, selon les applications visées, comme une fin en soi,arudricore comme un moyen d’améliorer des
systémes de catégorisation supervisée en transformaeqirissentation fournie pat en une représentation
plus simple.

Les méthodes pour opérer de tels regroupements constitnedfdmaine d’étude riche et foisonnant, qui a
donné lieu a de multiples propositions dont le recensema#de de loin le cadre de ce document (voir
[Jain et al, 1999 pour un état de I'art récent). Il est néanmoins possibleisknduer trois grandes familles
de méthodes :

— les méthodesectoriellesse fondent sur une représentation multi-dimensionnekeothgets, représenta-
tion dont on peut déduire diverses mesures de similarigntiElonnée cette similarité, il devient possible
de construire des regroupements de maniere ascendantendaste ou encore non-hiérarchique. Ces
méthodes conduisent généralement a des affectationselboele (déterministes) d’'un objet & une classe ;

— les méthodegraphiques qui se fondent sur la manipulation d'un graphe pondérés tequel il s’agit,
par exemple, de trouver des cliques de taille ou de poidsmmanri;

— les méthodegrobabilistes qui modélisent les données par un mélange de modéles gEnétas mé-
thodes ont la particularité de permettre que I'assignatian objet & une classe soit probabilisée, la pro-
babilité mesurant I'intensité de I'association entre b classes. Par ce biais, ces méthodes atteignent
un objectif proche de celui visé par les méthodes factegeh savoir la construction d’une représentation
simplifiée d’un objet sous la forme du vecteur contenant tebabilités d'appartenance aux différentes
classes.

"Il est également possible de penser que ces algorithmetisast en fait des sous-populations ou des subdivisiquestir
d’'une collection hétérogene d'objets.



1.1 Introduction

Classification probabiliste Le modeéle probabiliste de référence pour la classification est le modéle de
mélange de lois gaussiennes. Dans la variante la plus simple, on fait I'hypothése du modéle de génération
suivant :

— tirage d’une des composantes ¢ du mélange parmi nc dans une loi discrete P(C').

— tirage d’une valeur pour X dans une loi gaussienne de parametres (e, o Im).

La probabilité d’'une observation x s’écrit alors :

P(x) =Y P(c)P(x]c) (1.12)

ceC

Dans ce modele, les valeurs de C sont les observations latentes (non-observées). Si la maximisation directe
de la vraisemblance des données d’apprentissage n'est pas réalisable, il est en revanche possible de
maximiser indirectement la vraisemblance en utilisant I'algorithme EM (voir, par exemple, [Mitchell, 1997]).

Les séquences Le cas ou les observations sont séquentielles offre uneneéscadre pour la mise en ceuvre
de techniques d'apprentissage non-supervisé. Commegmtérdhes supervisées, deux cas sont a distinguer
selon que I'on observe une ou plusieurs séquences. Dansrfegorcas, I'apprentissage vise a détecter des
frontieres au sein de la séquence. Dans un cadre probepiisti est réalisé en construisant un modéle
séquentiel des observations (chaque élément de la ségesingeddit par son passé) et en recherchant les
points pour lesquels les prédictions du modéle diverg@mifsgiativement des observations. Dans la suite
du document, les modeles réalisant un tel découpage sersighés sous le nom deodéles de ruptures

Dans le second cas, on suppose que l'on observe un ensembéjgences, la tache consistant alors a
identifier simultanément (i) une segmentation des séqsesitéragments de taille réduite et (ii) une classi-

fication des fragments identifiés. Les modéles permettafiedtuer ce type de traitement seront désignés
sous le nom denodeles de classegmeméologisme que je propose pour exprimer la double natuta de

tache.

Modéles probabilistes de classegmentLorsque le nombre de classes est connu, ce dernier probléme p
également étre résolu en utilisant des Modéles de Markdvésadour construire des regroupements en
classes, on supposera de nouveau que chaque séquenceesgtingparcours dans un graphgé atats (un
état par classe), chaque état étant caractérisé par uneramigEénération de qui lui est spécifique.

Il est alors possible d'utiliser I'algorithme EM pour dét@ner de maniére non supervisée une allocation
(probabiliste) optimale de chaque élément de la sequenceédat Cette allocation étant connue, des es-
timateurs pour les différents parameétres du modéle s’enisiéat sans autre difficulté (voir, de nouveau,

[Rabiner and Juand 993).

1.1.3 Une convergence inévitable ?

Il est délicat d'analyser posterioriles raisons qui ont conduit les méthodes isssues de I'ajigsage
automatique a prendre la place qu’elles occupent aujouirddns le paysage du traitement automatique des
langues. J'ai déja évoqué plus haut l'influence de domaioisng, tels que ceux du traitement de la parole
et de la recherche d'information, domaines dans lesquelméthodes statistiques fournissent de nombreux
outils. Les méthodes d’apprentissage n’auraient tolggsai rencontrer un tel succes sans I'existence de
dynamiques internes aux domaines du traitement autoneatigs langues (ou de la linguistique) et de
I'apprentissage automatique.

Mentionnons en premier lieu un regain d’'intérét indénigiber les questions liées a I'apprentissage hu-
main du langage, qui fournit un terrain de rencontre entsedeeix domaines ; mais également un renouveau
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des méthodes d’analyse de corfrrslinguistique, facilité par la disponibilité croissaatarchives électro-
niques.

Il est également clair que cette évolution n'aurait pu akieir si, en se confrontant a de nouveaux problémes
et & de nouvelles données, la communauté des apprentistestrsu proposer des solutions innovantes,
permettant d’améliorer de maniére continue les perforesudes outils disponibles.

Dans cette section, nous revenons rapidement sur cesedifféiacteurs qui ont, en I'espace d’'une grosse
décennie, contribué a transformer en profondeur le domaine

Résurgence de 'empiricisme

Sous l'influence notamment des travaux de Noam Chomsky égdifusent a partir de la fin des années
50), la majorité de la communauté des linguistes s’est pgndatemps désintéressée des méthodes statis-
tiques et de la question de I'apprentissage humain du l@ndag désintérét se retrouvant dans une large
mesure en informatique linguistique, domaine dans leqasséntiel des efforts s’est initialement porté
vers I'élaboration de systemes symboliques a base de r&gepuyant sur des systemes de représentation
riches et complexes (structures de traits typées, articpseéds, formules logiques, etc.), et sur la conception
d’algorithmes efficaces exploitant ces régles et repratiens.

La prise de conscience de l'efficacité des techniques tif@iis pour les problémes de reconnaissance vo-
cale Pelinek et al.1979, puis pour des problémes longtemps considérés commeildgficomme la tache
d'étiquetage morpho-syntaxiqu€liurch 1988 DeRose 1989 a progressivement conduit a un complet
renversemefitle tendance, au point que les méthodes statistiques o¢aujeard’hui largement le devant
de la sceéne dans les principales conférences internamdaldomaine (ACL, COLING).

On peut voir, dans ce retournement de situation, la rékaidin d’'un courant de recherche ancien en lin-
guistique®les linguistes (re)découvrant l'intérét des méthodesstigues pour étudier et modéliser I'ap-
prentissage humain du langage, la variabilité des usagedalggue, les évolutions linguistiques, ou encore
de nombreux phénomenes non-catégoriels, tels que la ditéddes jugements de grammaticalité ou les
préférences lexicales. Certains de ces arguments soribdpegs rapidement ci-apres, qui ne doivent toute-
fois pas occulter le fait que I'utilisation de corpus proeeah réalité de positions théoriques et de motivations
pratiques tres diverses.

En plus des références citées ci-dessous, on pourra égdleamesulter Church and Mercerl993 Abney,
1996 Manning and Schitzd 999 pour une discussion de cette résurgence de I'empiricisme.

La variabilitt  Aussi longtemps que I'ambition reste de décrire la conaaiss linguistique d’un locuteur
adulte particulier, en faisant abstraction des conditidass lesquels il utilise cette connaissance, il est
possible de développer des modeles du langage a base de tégisque I'on s'intéresse concretement a
des corpus d'énoncés ou de textes, il devient nécessaireamfonter aux multiples formes de variabilité
intra et inter-individuelles, de reconnaitre que ce qugestnmaticalement acceptable pour I'un ne I'est pas
pour l'autre, que le sens et 'usage des mots varie d’'un graiggocuteurs a un autre, d’'un sous-domaine a
l'autre, d’'une époque a une autre, d’'accepter la possilujlie les énoncés soient « bruités », etc. Les besoins

8|ci et dans la suite, j' utilisecorpus dans un sens libéral pour désigner I'ensemble des donrgmsnibles pour I'apprentissage.
Voir [McEnery and Wilson1996 Habert et al. 1997 pour une introduction générale aux linguistiques de cerpu

°Ce renversement s’est trouvé grandement facilité parsterice d’une communauté active, notamment de lexicogsagbat
les méthodes ont été réhabilitées, et dont les dictiommaireorpus ont pu trouver des débouchés nouveaux.

1Dy point de vue du traitement automatique des langues, carretment de situation est également un retour & des sources
qui ne se sont jamais taries : historiquement, les travaubngnistique quantitative et de lexicométrie précedemts(evivent
a) l'arrivée en France des problématiques de traductioonzatique, qui déboucheront sur la constitution d’'une imftique
Linguistique focalisée sur les questions de modélisatigitb-algébrique de la syntaxe et de la sémantiqueifand Léon2003.
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de traiter des données réelles, pour des applications @ tangverture, ont remis ces questions au godt
du jour, révélant certaines limites des approches symimdiq leur manque de robustesse, leur difficulté
a appréhender les ambiguités, les problémes de portathdiéessources, etc. Les méthodes statistiques
ont 'avantage de fournir un cadre pour aborder ces questmymme lillustre la discussion qui suit sur
I'ambiguité.

L'ambiguité A quelque niveau d’analyse de la langue que I'on se placertsémes de désambiguisa-
tion abondent : une méme lettre peut se prononcer de plasigmieres, un méme lexeme avoir de multiples
constructions syntaxiques ou des significations diff@gnine méme phrase avoir plusieurs analyses, etc
Fuchs[1994. Une observation générale est que cette ambiguité esdgmant sous-estimée par 'humain :

la rareté de certaines constructions ou de certains usaffigsisnasquer la possibilité d'une interprétation

. Face a ces phénomenes, les systémes symboliques sorst gidenstune alternative dont les deux termes
sont également mauvais : (i) soit ne pas prendre en compigsaggs rares et minimiser 'ambiguité réelle
des énoncés;; (i) soit les prendre en compte, conduisexagerer’ampleur des ambiguités. Par contraste,
les modéles probabilistes de la grammaire offrent un caolne la fois prédire 'ambiguité et pondérer les
analyses en compétition, permettant de sélectionner ltenne des analyses.

Un nouveau terrain d’expérimentation

Il est également indéniable que I'étude de données lirguiss a suscité un fort intéféet a donné lieu a

de nombreuses innovations (voir ci-apres, secti@hau sein de la communauté de I'apprentissage automa-
tique. Les raisons de cet intérét sont également multipl@stiennent a la fois a la nature particuliére des
données linguistiques, qui en font un champ d’expérimintét d’une trés grande richesse, ainsi, naturel-
lement, qu’a la possibilité de trouver des débouchés pauelshniques d’apprentissage.

Pour ne développer que le premier de ces deux argumentsiomoris pour commencer que les don-
nées linguistiques sont disponibles en trés grande géaPRtdtr rapport aux tdches habituellement considé-
rées dans la communauté de I'apprentissage automé&tjdas problémes du traitement automatique des
langues permettent de manipuler des corpus d'apprentissagenant des centaines de milliers, voire des
millions d’observations. Le déploiement de I'Internetj garmet d’envisager I'exploitation de sources de
données arbitrairement grandes, a accentué cette cistigqter, renouvelant certaines des problématiques
du domaine.

Les problémes de I'analyse linguistique sont ensuite desl@mes difficiles : de nombreuses taches sont
complexes et résistent aux efforts de modélisation. Céesas de la traduction automatique, ou encore de la
production automatique de résumeés, mais méme des tachppameace plus simples comme la correction
orthographique ou I'étiquetage morpho-syntaxique resteparfaitement résolues et continuent de susciter
de nouvelles propositions.

Les données linguistiques sont enfin des données « richasparkculier, elles permettent de travailler sur
des observations séquentielles exhibant des dépendaycaxfques et sémantiques) dont la modélisation
est complexe ; sur des problémes de catégorisation dangsgraind nombre de classes ; et sur des pro-
blemes en tres grande dimension, utilisant des descriptigplusieurs niveaux des énoncés ou des textes.
Cette richesse du domaine se mesure également a la quattiiases de connaissance (lexiques, corpus

HCet intérét est attesté par les nombreux travaux consades éxpérimentations conduites sur des données textdalisdes
principales conférences du domaine (ICML, ECML, NIPS )etc.

2 es mémes raisons valent sans doute pour la diffusion ddsones statistiques en traitement des données biologidues e
bio-médicales.

3\oir, par exemple, la base de données de I'UCI, qui regroupensemble de jeu de données de référence pour évaluer de
nouveaux apprentisfettich et al, 199§.
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annotés, ressources terminologiques et sémantiquégjisfionibles sur les problémes de I'analyse linguis-
tiqgue. Ce domaine ouvre donc un large champ d’expérimentaiiix méthodes d’apprentissage cherchant
a intégrer des connaissaneepriori du domaine.

Dernier facteur facilitant, probablement pas le moindre trditement automatique des langues est un do-
maine relativement ouvert, au sens ou la compréhensionadbsg a réaliser ne nécessite que rarement
une connaissance fine des théories linguistiques soustgscet ou tout locuteur (apprentiste ou non) peut
relativement facilement comprendre et s’approprier lebl@mes posés.

1.1.4 Conclusion

Dans cette section, nous avons rapidement introduit lesaogh@s du traitement automatique des langues et
de I'apprentissage automatique, en présentant successivées principaux traitements impliqués dans les
taches de traitement automatique des langues ; les pnincipgils (en particulier statistiques) de I'appren-
tissage automatique ; puis en discutant quelques-unesidesis théoriques et historiques qui ont progres-
sivement conduit a la prédominance actuelle des méthodtstisiues pour réaliser de nombreuses taches
d’analyse linguistique.

1.2 Une typologie des applications de I'apprentissage erditement automa-
tique des langues

La rencontre des deux domaines de recherche présentéadautsibn précédente a donné lieu & un foison-
nement de travaux, dont il parait délicat de dégager une ‘amsemble. C’est pourtant I'objectif de cette
section, qui vise a identifier rétrospectivement les ppalds applications de méthodes d’apprentissage au-
tomatique en traitement automatique des langues et a eenpeésine vision cohérente.

Le point de vue que je défends ici est que les succés des nmedthutitisant des outils d’apprentissage
reposent plus sur des choix appropriés de représentatide reformulation des problémes d'analyse lin-
guistiques qui les rendent susceptibles de donner lieu dda en ceuvre de méthodes connues et bien
maitrisées que sur une adaptation raisonnée des outilapfrdntissage automatique aux spécificités des
données linguistiques.

Comme j'essaierai de le montrer, brosser ce panorama espilanaisé qu'il ne semble, dans la mesure ou,
si les techniques d’'apprentissage automatique ont étégappk pour aborder un grand nombre de taches
et de problemes, laeformulationsde ces problémes se raménent finalement aux quelques gyaeds t
introduits a la sectiofi.1.2: identification non-supervisée d’associations et de tgggments, catégorisation
supervisée et modélisation des séquences.

Cette section débute donc par une présentation de divguplisadions de méthodes d’apprentissage non-
supervisé dans un cadre de traitement automatique desenqui visent toutes a répondre a la probléma-
tique de lacquisition automatique de ressources

Les trois sections suivantes présentent des contributitiisant les techniques d'apprentissage supervisé,
gue cette utilisation soit une mise en ceuvre directe d®délcatégorisation (sectidr?.?) ; qu’elle exploite
des modéles de séquence (sectib.3 ; ou bien gu’elle repose sur des reformulations idoinesadédhe
(sectionl.2.4). Que le lecteur ne soit pas surpris, ni trompé, par le nomélibérément réduit de références
a la littérature : chaque sous-probléme a fait I'objet d’'omdtitude d’expérimentations et de comparaisons
empiriques, donnant lieu a une littérature abondante, (vairexemple, la bibliographie delfiis Marquez
200Q). En ce qui concerne les taches que j'ai étudiées, on trawdes références plus complétes dans les
trois chapitres qui suivent. Pour les autres taches, nowsyens a I'annexé\, qui décrit plus précisément
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les modules des systemes de traitement automatique et deduéférences complémentaires aux travaux
utilisant des méthodes d’apprentissage.

Avant de débuter ce tour d’horizon, il est juste de signad@@ment certaines omissions, dont la présenta-
tion détaillée aurait considérablement allongé ce textepagticulier les multiples modeéles proposés pour
probabiliser des langages hors-contexte ou faiblemersildea au contexte (voir, par exempl&chabes
1992 Charniak 1993 Bod, 1995 Collins, 1999) dans le cadre d’applications a I'analyse syntaxique ;reu e
core ceux qui furent élaborés dans le cadre de la traduatimmeatique (en particulieBrown et al, 199Q

Och and Ney2003). Faute d’avoir directement travaillé sur ces questiosis ne rendrons pas compte ici
de ces propositions, qui figurent pourtant parmi les plusvantes des contributions récentes au traitement
statistique des langues.

1.2.1 Les problemes d’apprentissage non-supervisé

L'apprentissage non-supervisé recouvre deux grands tyedschniques : la construction de classes et
la détection de corrélations. Diverses applications deteglsniques a la problématique de I'acquisition
de ressources sont présentées dans ce paragraphe, cescesspouvant étre destinées a une validation
humaine ou qu’elles soient requises pour mettre en ceuvatreisoutils de traitement.

Classification

Un premier ensemble de problemes ressortit directemerddre cle la classification non-supervisée :

— constitution de classes de phonémes dans un flux phondtigision simple d’acquisition de la phono-
logie) par analyse de leur contexte d’occurrence ;

— identification de classes lexicales sur la base de leutexies syntaxiques (e.dzihch and Chaterl992
Brown et al, 1997) ;

— identification de relations sémantiques entre formes aladses de formes sémantiquement apparentées
[Hindle, 1990 Pereira et a).1993 Rooth 1999 ;

— identification de groupes de documents thématiquemenbgenes dans une collection de documents
(voir [Hofmann 2001, Nigam et al, 200Q Blei et al, 2003 pour des travaux récents, mais cette tradition
est bien plus ancienne, voir par exemplBefzécri and alj.1981 ainsi que de nombreux travaux en
recherche d’information) ;

Pour chacune de ces taches, la construction de regroupeperttétre réalisée en utilisant les outils exis-

tants, pour autant qu’on sache :

— définir une représentation multi-dimensionnelle pounigigés qui font I'objet des regroupements : pour
les classes syntaxiques cette description intégre, panpge les fréquences d’occurrence des formes
voisines ; pour les classes sémantiques, le voisinageesstiet des fenétres plus larges et n’integre que
des mots sémantiqguement pleins; pour la classification gmspelle se fonde sur les fréquences des
formes dans le document.

— spécifier une mesure de similarité ou de distance danstespe représentation si I'on choisit un modele
de clustering vectoriel ou spécifier un modeéle de généraimur les données, si I'on a recours a un
modele probabiliste.

La classification obtenue fournit des ressources (clagsmsdtiques, syntaxiques, sémantiques, groupes de

documents) directement exploitables en tant que tellesieyudncore disponibles pour d’autres types de

traitements. En particulier, la construction de classandis a été utilisée de maniére répétitive comme une
réponse possible au probleme de la rareté des occurrenéesriss et aux problemes d’estimation induits

par cette rareté (voir, sur ce dernier point, la secfidghl). De méme, la construction de classes de docu-
ments peut servir de préalable a la constitution de modé&éstgjues de langage adaptés thématiguement

[Seymore and Rosenfel#l997).
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Détection de ruptures et classegment

Le traitement d’événements séquentiellement ordonnésuestntre de nombreux problémes du traitement
automatique des langues. Les modéles de rupture (cf. laisectl.2 ont donc un champ d’application
direct et ont été notamment étudiés dans le contexte dentifaation de frontiéres thématiques dans un
flux documentaireHiearst 1997, Reynar 1998 Choi, 200(Q.

Une situation plus commune en traitement automatique dgsiés implique toutefois la résolution simulta-
née des probléemes de segmentation et de classification n&demible de séquences, tdches que nous avons
désignées sous le nom de classegment. Ainsi, par exemple :

— apprentissage non-supervisé de la morphologie, vu cortiniérénce simultanée de classes de mor-
phémes et d’'une segmentation en morphemes d’'un ensembterdesf fle Marcken 1996 Gaussier
1999 Goldsmith 2007 ;

— segmentation d'un document en fragments thématiquenmenbdpenes, demandant d'identifier a la fois
un ensemble de themes et une segmentation thématique dueluickiearst 1997.

Analyse des co-occurrences

L'analyse de co-occurrences fournit un troisieme cadra pborder de nombreuses questions portant sur
de l'acquisition automatique de ressources. Ces techsijoavent en effet un champ d’application pour
I'acquisition non-supervisée de collocatio@@hurch and Hank9991, Smadja1993 ou de listes de termes
potentiels (voir, par exempleDRille, 1994, qui compare diverses mesures d'association).

Dans ce contexte, la question posée revient essentieltemaasurer statistiquement I'association de deux
formes en examinant leurs occurrences dans un corpus. Boi@#sune variable aléatoire booléenne a
chaque forme correspondant a I'occurrence d’'une forme ulamphrase (ou dans un syntagme, ou dans une
fenétre glissante, etc.), 'association statistiqueeedéux formes se mesure directement par la corrélation
entre ces deux variables.

1.2.2 Les problemes de catégorisation

Si les problemes de I'acquisition automatique de resssusoat plutdt modélisés par les outils de I'ap-
prentissage non-supervise, le cadre de la catégorisationif un second cadre permettant de modéliser un
grand nombre de problémes, en particulier des problémegsanbiguisation.

Les différentes taches de catégorisation de documentstiidation de langue, routage, filtrage¥dng,

1997, Sebastiani2007 fournissent autant d’exemples d’applications finaleksaint directement ces tech-
nigues. La tache de désambiguisation sémantique est urpkxem tache intermédiaire qui se modélise
également sous cette form@dle et al. 1997. Si les taches qui sont « purement » des problémes de clas-
sification sont assez rares, le champ d’application de ciis excéde en fait largement les deux exemples
précédents. Il intégre, en effet, toutes les taches quiistens soit a segmenter une séquence, soit, plus
généralement, a affecter une étiquette parmi un ensembédiraque position d’'une séquence.

Segmenter Les problemes de segmentation supervisée correspondéderdification automatique de
frontiéres dans une séquence. Cette tache peut étre edwisagnme I'assignation d’une variable booléenne
aux éléments de la séquentenarquant conventionnellement le début d’'un segment. Limsatation peut
étre syntaxique : il s’agit de distinguer des segments $amisd’'une certaine forme d’autonomie vis-a-vis
des segments adjacents ; ou bien sémantique : il s’agit dlisiesntifier des segments qui jouent un réle
distingué au sein de la séquence.
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Cette tache s’instancie de multiples maniéres, comme ldreraries quelques exemples suivants :

segmentation d'un flux de symboles orthographi¢tiesi de symboles phonétiques en syllabes ou en

mots ;

segmentation d'un flux de caractéres en graphémes ou erpkémoes »\Jan den Bosch et al199q ;

segmentation d’'un flux de caractéres en phraBegrjar and RatnaparkHi997;

segmentations d’'une séquence de mots ou d'étiquetteshmigymtaxiques en syntagmes non-recursifs

(chunkg ou encore en mots prosodiques ou phonologigiResrishaw and Marcy4995 Zhang et al.

2003 ;

— segmentatiosuperviséal'un flux documentaire en blocs thématiquement homogédesférman et al.
1999.

Suivant les taches, le degré d’ambiguité des €léments dgjleesce peut étre inégalement distribué : ainsi

dans la modélisation classique de la tache de segmentatiphrases, pour laguelle seuls les symboles de

ponctuation sont ambigts; ainsi encore la détection des mots accentués dans lesnegstie synthése

vocale, qui ne s'intéresse gu'aux mots sémantiquememslei

Etiqueter Les problémes d'étiquetage correspondent au cas ou le rodebcatégories a identifier est
supérieur a deux ; toutes les catégories n’étant pas néesseat possibles pour tous les symboles du flux.
On retrouve, dans cette catégorie, une série de tachegjoless

— la conversion graphéme-phonéme : les objets catégonsésiss lettres, auxquels on assigne des caté-
gories phonémiquesSgjnowski and Rosenber$987, Daelemans et gl1993 Yvon, 1994 ;

— l'étiguetage morpho-syntaxique : les catégories assigaéx formes sont des étiquettes morpho-syntaxiques
[Brill, 1993 Daelemans et 11994 ;

— la repérage des entités nommeées : des catégories différeant attachées aux formes qui débutent,
continuent, ou sont a l'extérieur pour un type d'entité (enfara une idée du spectre des méthodes
proposées pour cette tache en consultant par exefjpled Kim Sang 2007) ;

Pour des taches de segmentation et d’étiquetage, enttaisysteme de catégorisation est donc une option

possible, dont la mise en application ne demande que (i)slaodibilité de données d’entrainement dans

lesquelles les flux d’entrée et de sortie sont alignés etgigonception d’'un ensemble de descripteurs
adéquats. Les descripteurs peuvent porter sur les prépiiidrinseques de I'objet a étiqueter ainsi que sur
son contexte d’occurrence, modélisé par une fenétre de fiaié autour de I'unité courante.

Ce cadre permet également, dans une certaine mesure, dizepemmcompte des dépendances entre élé-
ments de la séquence de sortieaglemans and van den Bos@005 chap. 7] discute longuement ces »as-
tuces« dans le cadre général des apprentis dekbygbas-proches voisins :
— une premiére maniere de procéder consiste a intégreyuédte prédite a »l'instant¢ dans I'ensemble
de descripteurs disponibles a I'étape 1;
— une alternative, baptiségacking consiste a empile des classifieurs a la fagon d’un pipe-laelassifieur
de niveauk utilisera comme descripteurs des fenétres de conietégrant toutes les sorties de des 1
précédecesseurs
— une troisiéme maniére de faire consiste a prédire non Easydeboles isolés, mais des blocs de symboles
se recouvrant (ainsi, pour la tdche de étiquetage morphi@sygue, chaque classe prédite correspondra
a un trigramme d’étiquettes).

1.2.3 Lestaches « séquentielles »

Pour les taches d'étiquetage, l'alternative consiste areneh ceuvre des modeéles qui sont explicitement
congus pour des dépendances entre unités adjacentes déuog,unodeles que nous avons introduits a

pour les langues qui ne marquent pas explicitement cetteatém, comme le chinois ou le thai.
15Au sens oul ce sont les seuls qui sont, suivant les contexfi ée phrase (étiquetés 1) ou en position interne (étiqudtés



TAL et Apprentissage Automatique

la sectionl.1.2sous le nom de modéles de transcodage. De multiples expéatioms ont été également
conduites a I'aide de ces modeles, en particulier en utilidas modeles de Markov cachés ou I'un de leurs
nombreux avatars (modéles de Markov du maximum d’entrdpeCfallum et al, 2000 Punyakanok and Roth
2001, champs conditionnels aléatoirekafferty et al, 2001], réseaux bayésiens dynamiquégufphy,
2003, etc).

Les modéles de séquences markoviens ont rencontré unegpahluivalente, sinon supérieure, en parti-
culier dans le contexte de la modélisation linguistigueesmnnaissance vocale (voir par exemgigihek
1997). Lesmodeles de langagessortissent en effet presque directement au cadre dddigiegtionl.1.2

la seule différence étant que la variablgrend ses valeurs non pas ddnsl, —1}, mais dans un ensemble
de formes orthographiques potentiellement grand (conapitetypiquement plusieurs dizaines de milliers
d’éléments). Ce changement d’échelle pose, en soi, detepreb difficiles et son étude a donné lieu a une
vaste littérature (par exempl&podman 2001, Rosenfeld2000).

1.2.4 Problémes dérivés

Les taches du traitement automatique des langues ne sottLpes susceptibles de se préter aussi directe-
ment a la mise en ceuvre de systémes d’'apprentissage aufoenddar exemple, pour envisager l'utilisation
de modéles de transcodage, il faudra que la tache soit tedle @) I'opération d’analyse consiste en 'assi-
gnation d’une étiquette catégorielle prenant des valeams dn ensemble fini; (ii) chaque symbole du flux
recoit une (ou plusieurs) étiquette(s) dans un ensemblg(fiil'organisation linéaire de la sortie reflete
celle de I'entrée. Pour prendre deux exemples importaggstiches d’analyse syntaxique et de traduction
automatique ne rentrent pas dans ce cadre. Pour la preih&agjit de construire un appariement entre un
flux d’entrée et une structure récursive (arbre de dérimaiiostructure de traits), dont la complexité dépasse
les structures linéaires considérées jusqu’a présent.lRseconde, segmentation et classification doivent
avoir lieu simultanément ; I'ordre et le nombre des « étitpged de sortie ne respectent pas nécessairement
ceux des étiquettes d’entféenécessitant de conjoindre au systéme d'étiquetage dedlesatialignement
plus riches.

Pour étendre le champ d’application des techniques $fiist & d'autres formes de problémes, deux ré-
ponses principales ont été proposées. La premiere coagistesformerles taches, soit en les simplifiant,

soit en les découpant en une série de sous-problémes laitddns un cadre de catégorisation, soit en les
transformant en un probleme de réordonnancement. Lesrpptas suivants détaillent ces trois approches.

Simplification Une premiere simplification rendue quasi-nécessaire palidation d’outils statistiques

(y compris ceux non évoqués ci-dessus), consiste a miniésebiguité. Alors gu'il existe des variantes
dans la prononciation d'une phrase, qu’il existe des plkragetaxiquement ambigués, ou sémantiguement
polysémiques, et des documents multi-catégoriels, leshlasdonsidérent, dans leur immense majorité,
chaque tache comme possédant une sortie déterministe pBislsouvent, cette approximation est bénigne
et se corrige simplement (par production de sorties amb)gumdtons qu’elle ne I'est pas toujours (cf. la
conversion graphéme-phonéme, pour ne pas parler de lxti@mdautomatique).

Autre exemple d’'une telle simplification T{irney, 2004 envisage la qualification de la relation sémantique
entre un nom et son modifieur comme un probléme de catédorisaans 30 classe€s chaque classe
correspondant a une relation sémantique.

Une simplification beaucoup plus drastique est opérée & e réesumé automatique : une conception ré-
pandue (leésumé par extraction’envisage comme la sélection d'un sous-ensemble de phertinentes

16C’est en fait également le cas en conversion graphéme-pi®néoutefois, les cas dans lesquels un réordonnancentent es
nécessaire sont suffisament rares pour qu’on puisse leeigeise ramener & une tache d'étiquetage.
Le probléme s’avérant encore trop difficile, il considérsiéte, avec de meilleurs résultats, la catégorisation Haresses.
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d'un document. La tache devient alors de discriminer leagd#®s pertinentes, sur la base d’un ensemble d’at-
tributs contenant, par exemple, leur position dans le jekrs le paragraphe, le nombre de mots nouveaux
gu’elles apportent, etcKupiec et al, 1995.

[Lewis, 1997 utilise une démarche similaire dans un cadre d’extractismformation : repérant dans le
formulaire a remplir un ensemble de champs pour lesquelsdiesirs possibles sont en nombre fini, il
en déduit un ensemble de catégories, chaque catégoriespondant & une combinaison particuliere de
ces valeurs. Comme le montre Lewis, le probléme d’extragtieut ainsi étre reformulé comme un simple
probléme de catégorisation supervisée.

Sous-modularisation Latache d’analyse syntaxique est un exemple de probleméaqgte de pouvoir di-
rectement étre abordé comme un probléme de catégorisatiait)' objet d’'unesous-modularisationCette
démarche consiste a envisager un processus d’analyses@moimme un processus incrémental, au cours
duquel la structure se construit par enrichissement pssirde I'entrée. Le point crucial est que chaque
étape de ce processus peut étre modélisée sous la formerdhigrpe de catégorisation ou de balisage :
étiquetage morpho-syntaxique, segmentation en syntagoresécursifs ¢hunkg, désambiguisation des
rattachements et des relations de dépendance, s’enchainginpour construire des analyses aussi riches
que celles que fournirait une analyse syntaxique classique

Autre exemple d’'une telle sous-modularisation, celui dawdale la structure prosodique d’'un énoncé, qui
impligue successivement de segmenter en groupes progsditpcalisation des divers types de pauses),
d’identifier les mots focalisés, de segmenter le flux de ph@seen syllabes, d’identifier les syllabes accen-
tuées, toutes étapes qui, nous lI'avons noté, sont réalsahl des méthodes standard de catégorisation.

La constitution de la tache de repérage des entités nomrmoBes& une sous-tache particuliere du traitement
automatique des langues, faisant suite aux premiéresimgréations en extraction d’information, fournit
un troisitme exemple de sous-probleme qui a progressiveémeargé dans le cadre du découpage d'une
tache finale plus complexe.

Réordonnancement Le réordonnancementdranking utilise une stratégie différente, particulierement

bien adaptée aux problémes de traitement de séquencese g&hérale consiste a couplergénérateuy

qui propose un ensemble d'analyses possibles pour un flunrdés avec uvaluateur qui ordonne les

structures proposees. Le couplage du générateur et déubgsar fournit un systeme associant a chaque

entrée une sortie optimale (la mieux classée par I'évalupt€ette stratégie a I'avantage de s'appliquer a

des entrées et des sorties tres variées. lllustrons sa misarere sur une tache de réaccentuation ou plus

généralement de correction orthographidaei impliquerait les deux étapes suivantes :

— Génération : construction, par accés lexical, de 'ensemble de tofites versions accentuées d’'une
phrase non-accentuée.

— Evaluation : ordonnancement des phrases en fonction de la probabiktéegudonne un modéle proba-
biliste de séquences. La correction proposée est cellestjla mieux « notée » par I'évaluateur.

Cette approche sera naturellement d’autant plus efficagd’@aluation privilégie les « bons » candidats.

Une maniére de s’en assurer consistpéimiser par apprentissage, les scores de I'évaluateur. A partir de

I'observation de couples entrée/sortie, I'évaluateur ngypessivement améliorer sa maniére de réordonner

les candidats de facon a faire en sorte que la sortie corappi@raisse le plus souvent avec un bon rang de

classement.

Cette idée a été utilisée en reconnaissance vocale, pdassec les transcriptions issues d’'une premiere
passe de décodage acoustigRedrk et al. 2004. Elle a également été utilisée pour des taches d'analyse

18 a reconnaissance vocale, lorsqu’elle utilise plusieassps de traitements, repose sur un principe similaire.
1911 n’est pas toujours nécessaire de considérer toutes tiespossibles, un premier filtrage pouvant étre opérédeiitape
de génération.
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syntaxique : le modéle de génération est une grammairedootexte probabiliste, qui propose un ensemble
d'arbres d’'analyse ; le modele utilisé pour I'évaluation s modéle de séquences dont les paramétres
sont optimisés durant I'apprentissage pour minimiser tesues de réordonnancemedllins and Duffy
2007 ; ou encore pour des taches de question-réponse : le moelgéretration est un moteur de recherche
qui propose des réponses possibles ; le module d’évaluasiotmn modéle probabiliste exponentiel entrainé
pour bien classer les réponses correcies/[chandran et gl2003.

1.2.5 Conclusion

Dans cette section, nous avons tenté de donner une vue wteégpproches a base d’apprentissage pour
des problemes de traitement automatique des langues, silémmt successivement les approches, prin-
cipalement non-supervisées, qui portent sur la constitudie ressources ; puis celles qui s’attaquent a des
problémes de décision et de résolution d’ambiguité, le ptusent formalisés par des méthodes d’appren-
tissage supervisé.

Au dela de la diversité des taches étudiées, ces méthodegguatr de nombreux fondements communs
et s’appuient le plus souvent sur des descriptions de sudas entités linguistiques, a partir desquelles
des décomptes d'occurrences d'événements discrets séritsopl devient dés lors possible d'identifier un
certain nombre de problemes généraux qui se posent a tagepproches. Ces problemes sont discutés
dans la section suivante.

1.3 Des questions difficiles

Le rapide survol du domaine effectué a la section précédemigait laisser I'impression trompeuse qu'il
aura suffi aux concepteurs de ressources linguistiques systiEmes de traitement automatique des langues
d’ouvrir la boite a outils statistiques pour y trouver, pet I'emploi, des méthodes bien adaptées a leurs
problemes.

Cette section vise a corriger cette impression, en mongqanh certain nombre de spécificités des données
et des problemes d’analyse linguistiques font qu'ils tégisa la modélisation statistique traditionnelle.
En réponse a ces résistances, il aura fallu proposer degosslwriginales pour atteindre des niveaux de
performance satisfaisants et s’attaquer a des problérffesiel, dont beaucoup font encore I'objet d’une
recherche active.

Dans cette section, nous discutons de ces points d’achappern considérant successivement la ques-
tion des échantillons de données utilisés pour I'appresge, les questions liées a la représentation de ces
données, enfin les problemes de construction et d’estimdéanodeles pour ces représentations.

Au terme de cette discusssion, je conclus cette sectiorigantification de quelques themes de recherche
qui me semblent s’inscrire dans le prolongement naturetrdgaux actuels en apprentissage statistique.

1.3.1 Des données

Une premiére problématique commune a tous les modéles adeadennées concerne la question des
corpus d’'apprentissage et de leur représentativité. acadre des modeles probabilistes, I'hypothése tra-
ditionnelle est que les observations constituant le cospasindépendantest tirées suivant une méme loi
(inconnue). Les modeles sont estimés dans le but de gé&séradirrectement a de nouvelles observations ti-
rées selofa méme loiDans le cas de données linguistiques, chacune de ces deathéges pose probléme
et doit étre évaluée avec soin.
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Concernant la premiére de ces deux questions, notons siraptepour I'instant que la prise en compte de

dépendances entre des observations au sein d’'une mémeacgqueire au sein d’'un méme document, a

conduit a I'adoption de modéles spécifiques, qui ont prairement supplanté les modéles de catégorisa-
tion pour les taches d'étiquetage (c.f. la sectioh.3. Nous reviendrons sur cette question, sur laquelle il
reste beaucoup de travail a accomplir, dans la sedti®nd

La seconde question renvoie a un probleme difficile, queresativement peu abordé (excepté, sans doute,
dans la communauté des lexicographes), celle de I'écluamtidge et de laeprésentativitédes données
linguistiques disponibles lors de I'apprentissage. Léiséton d’'une grande diversité des usages, des genres
et des registres d'utilisation de la langue n’est pas néewv€l'est, de longue date, un des arguments qui
fonde les approches empiriques en linguistique. Les tsaeswlinguistique de corpus, notamment ceux
de Biber (par exempleBliber, 1993), ont ainsi clairement mis en évidence les fortes vanegidans les
distributions d’événements linguistiques a travers lewrgg et les registres textuels. A genre et registre
donnés, la variabilité inter-auteurs est méme encoredelkdle fonde la possibilité de mettre en ceuvre de
techniques statistiques de stylométrie.

Si les modéles statistiques fournissent un cadre danslldgsisolutions opérationnelles a ces questions ont
pu étre proposées, en particulier autour de la problénatigu’adaptation, il n’est toutefois pas certain que
toutes les conséquences en aient été tirées. Il sembleadimés, dans la communauté, que la piste la plus
sOre pour améliorer les performances des modeles staéisticonsiste a d’augmenter la taille des corpus
utilisés : disposer de plus de données permettra d’obtesiedtimations plus fiables (moins variables) des
paramétres. Cela est indiscutable, du moins tant que laealgr production des données ne change pas et
que les données sont homogenes. Cette derniere hypothésmiesnt prise en défaut : I'analyse de plus
gros corpus fait toujours émerger son lot de mots, de sens ebmktructions syntaxiques « inconnus »,
gu'il faudra intégrer dans le modele, en augmentant le nerdbmparametres. Dans ce contexte, il est méme
envisageable que 'augmentation des volumes de donnéés tranduise paradoxalement a une dégradation
de la qualité des estimatedi's

Adaptation

La question de I'adaptation des modéles statistiques aatesds nouvelles, différentes des données d'ap-
prentissage, a ainsi fait I'objet de nhombreux travaux dansontexte de la reconnaissance vocale (voir,
par exemple,lfau et al, 1993 Rosenfeld 1994 DeMori and Federicpl998 Clarkson 1999, pour ne par-
ler que de I'adaptation des modéles linguistiques). Pottie egplication, il est en effet courant de devoir
construire des modéles de langage pour 'oral a partir deékécrites ; ou encore d’estimer des modéles
a partir d'un petit ensemble de transcriptions. La quesi®pose méme lorsque I'on considere un registre
linguistique bien défini, comme « style » journalistique seeait-ce que parce que les thémes de 'actualité
de demain ne sont pas (en méme proportion) les mémes que ediactalité d’'hier, que de nouveaux
descripteurs (typiqguement de nouvelles formes) appamispiotidiennement, quand d’'autres voient leur
probabilité d’occurrence décroitre. Pour I'essentied, techniques d’adaptation se répartissent en deux fa-
milles :
— l'adaptation des paramétres, qui consiste a déformerrté dain petit ensemble d’apprentissage (dit
corpus d’adaptation), des distributions de probabilifgsriges sur des corpus généraux ;
— l'adaptation des données, qui consiste a sélectionnarutagros corpus d’'apprentissage les échantillons
les plus semblables a ceux disponibles dans le corpus d&aitap

20Ce paradoxe n’est pas sans rappeler celui que I'on obsemweedlisation syntaxique : réduire 'ambiguité impose deima
ler des descriptions plus précises ; mais ces descriptiosgppécises ont également pour effet d’augmenter le nodiarebiguité
gu'il faudra résoudre.
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Adaptation de modeles probabilistes Du point de vue technique, une solution proposée dans le
cadre des modeles de langage exponentiels consiste a utiliser des estimations « robustes », obtenues sur
un gros corpus, comme des a priori sur les parametres a adapter. Pratiquement, cett démarche s'implé-
mente simplement lorsque I'on considere des distributions de probabilité ayant la forme :

P(ylx) =

2y PO (3 0 (112)

(a comparer avec I'équation (1.4)), ou :

— P, représente une distribution générale, dont I'estimation robuste est effectuée sur de tres grosses col-
lections de données, en utilisant des contraintes aussi complexes que possible ;

— les parametres du modeéle exponentiel sont ceux pour lesquels les estimations sur le corpus d’adapta-
tion sont fiables : on utilisera seulement, par exemple, des fonctions f; qui repérent des occurrences
d’'unigrammes.

Ces modéles sont connus sous le nom de MDI (Minimum Discrimination Information) car leur solution est la

distribution la plus proche de P, (au sens de la divergence de Kullback-Liebler) respectant les contraintes

du corpus d’adaptation.

Hétérogénéité et homogénéité de la langue

Pour les modeles statistiques, cette hétérogénéitégatiire des données linguistiques implique une dégra-
dation des performances lorsque la nature des donnéesec&aigne 1997.

Le cadre méthodologique de référence consiste toutefo@rt&r p’'un corpus homogéene, aléatoirement
partitionné en ensemble d'apprentissage et ensemble tgdsuesequel les performances en généralisation
sont mesurées. Cette pratique présente deux inconvémegsirs :

(i) elle conduit a des estimations biaisées des paraméatresdeéle et a une surévaluation de leurs perfor-
mances.

Ainsi, en catégorisation de documents, la contributiontdeses des corpus d’entrainement sera forte-
ment surévaluée, alors que les termes absents de ce corparonepas modélisés et devront étre ignorés
lors de I'exploitation du modele.

(ii) elle traite chaque tdche comme radicalement différetd la précédente, I'apprentissage étant repris a
zéro pour chaque nouveau corpus. Cette pratiqgue conduitadiaisser de coté des sources d’information
potentiellement utiles, dans la mesure ol 'homogénéitdallangue se traduit aussi par des régularités
(en particulier syntaxiques) qui transcendent genre éttreg

Les tentatives pour remédier a (i) restent ratelsormis en modélisation du langage : une heuristique com-

munément utilisée consiste ainsi a combiner linéairemesittbdeles appris sur des ressources hétérogenes,

puis a optimiser les poids de la combinaison sur un corpugdelappement.

Quant a (i), la réponse majoritaire semble consister & anggmadéfiniment la taille des corpus : comme
I'écrivent Church et Mercerl[993 (repris dans Church 2003)

Thus, it would appear that "more data are better data”, (...)

Cette stratégie semble aujourd’hui d’autant plus « payaqtee (i) la taille des données disponibles continue
d’'augmenter et que (ii) compte-tenu de leur taille, les nexlgtatistiques utilisés en traitement automatique
des langues sont souvent éloignés de leurs performancep@siyjues Banko and Bril) 2001 (voir éga-
lement ci-apres).

21| e récent travail delpaume I1l and Marcy2006, qui utilise un modéle de mélange pour rendre compte dédtbgénéité des
données disponibles, est un bon exemple d’'une démarchelpliste pour aborder ces questions.
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Données non-étiquetées

S'il est souhaitable de chercher a disposer de plus de denh@enotation nécessaire a I'emploi de mé-
thodes d'apprentissage a un co(t non-négligeable. Catstatation a suscité de nombreux travaux autour
de I'exploitation de de données non-étiquetées, qui, aseammment I'explosion de I'Internet, sont dispo-
nibles dans des quantités croissantes.

L'outil statistique de référence pour mettre en ceuvre csteégie est I'algorithme EM. Dans le cadre
du traitement automatique des langues, la grande dimarigéde I'espace des paramétres multiplie les
optima locaux, qui sont autant de points vers lequel I'atbore peut converger. Son utilisation en mode
entierement non-supervisé est donc délicate. En revadebétudes concordantes ont montré que la conver-
gence était grandement améliorée par la disponibilité getit ensemble de données étiquetées (voir, par
exemple, Nigam et al, 2000 pour la mise en ceuvre d'une telle combinaison en catégimisde docu-
ments).

Diverses propositions plus ou moins inspirées d'EM onté&gaint été faites dans un cadre non-probabiliste,
émergeant sous le notiapprentissage conjointco-training, d’amorcage(bootstrapping’), etc. L'idée
générale étant de combiner des sources de connaissanc&grmiormer des données non-étiquetées en
données annotées, lesquelles permettront d’apprendreiteurs modéles.

Parmi les principales contributions sur cette questidionsi en particulierYarowsky, 1995, qui propose
une méthodologie originale pour améliorer un systeme dandBguisation sémantique, en s’appuyant sur
les heuristiques suivantes :

The algorithm avoids the need for costly hand tagged trgideta by exploiting two powerful

properties of human language :

— One sense per collocation nearby words provide strong and consistent clues to thgesen
of a target word, conditional on relative distance, orded syntactic relationship

— One sense per discoursethe sense of a target word is highly consistent within angmgi
document.

Partant d’'un ensemble réduit de données annotées, l'idé#ess extraire un ensemble de collocations
qui permettront d'étiqueter automatiguement plus de desingui elles mémes permettront d’augmenter
la liste des collocations, afin, de proche en proche, d'égsl@au maximum les informations contenues
dans les données disponibles. La seconde heuristauedense per discou)sest utilisée pour filtrer des
collocations douteuses ou corriger des erreurs produgtes premiere heuristique.

Dans un contexte d’extraction d'informatiorRi[off, 1999 Jones et a].1999 s’appuient sur une intuition
identique : I'observation d’un petit ensemble d’entité moées de type permet de révéler des contextes
syntaxiques prototypiques pour cette classe ; lesquetextes permettront de détecter de nouveaux candi-
dats pour ce type, qui a leur tour permettront de détectepdeaaux contextes...

Une idée proche est finalement mise en ceuvre sous le nao-ttainingdans Blum and Mitchel| 1998
Denis et al. 2003 pour améliorer un systéme de catégorisation de documentians Collins and Singer
1999 dans un cadre de la tache de repérage des entités nomméesa@roche repose sur I'utilisation
conjointede deux systemes de catégorisation se renfor¢gant mutesiterans un processus itératif : chaque
catégoriseur étiquette des données qui sont ensuiteéaslipour améliorer les performances de l'autre
systeme, qui sera alors en mesure d’étiqueter de nouvetegds, etc Abney, 2007 présente une étude
comparée de ces différents modéles, en explicitant encphbeti les conditions dans lesquelles ils sont
efficaces.

223 utilise ici le termebootstrappingavec un sens assez différent du sens traditionnel en Efaéisou il fait référence a une
technique de rééchantillonage. Ibpotstrappingéféere simplement aux méthodes qui utilisent un faible mide de données de
supervision pour guider un apprentissage essentiellenmensupervisé.
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1.3.2 Le choix d’'une représentation

La construction de la représentation des instances d'afigsage constitue un enjeu central pour aboutir a
des catégoriseurs efficaces ou a des regroupements itddtpes Cette question prend un sens particulier
en traitement automatique des langues, car le nombre deptescs potentiellement mobilisables (et po-
tentiellement utiles) est souvent trés grand : d’'une parcgque la fenétre de contexte autour de l'unité a
analyser peut étre étendue pratiquement a volonté ; d’patteparce que la description linguistique fournit
des descripteurs de plusieurs niveaux, gu’il peut étreaitaltie d’utiliser conjointement.

Ainsi, pour une tache de repérage des entités nommeéest iéewtile d'utiliser simultanément des attri-
buts de la forme courante et des formes avoisinantes, camiegttexprimant des propriétés typographiques
et morpho-syntaxiques, voire des informations de natureséique. Les modéles exponentiels de phrase
[Rosenfeld et a].2001], introduits pour des taches de modélisation du langadegient des attributs por-
tant sur la fréquence de paires ou de triplets de mots (pa&ssegicement adjacents), sur des configurations
syntaxiques, ainsi que des mesures de la cohérence séneaiticyocabulaire.

Si les descripteurs sont potentiellement nombreux, poerolnrservation donnée, le nombre de descripteurs
actifs est souvent faible par rapport au nombre total dergiésars. Cette situation est illustrée par les taches
de fouille de texte : dans le modéle du sac de mots, chaquergsdiest un point dans un espace de trés
grande dimension ; toutefois le nombre de composantes H@sifles mots du documents) est en général
trés faible au regard de la dimension du modéle (le vocakeutaintenu dans tous les texte§ofh, 1999

en tire argument pour I'utilisation d’'un séparateur liméaimple bien adapté a cette situation.

La manipulation de ces trés gros modéles statistiques pasetgpes de problemes : des problemes d’'es-
timation et des problémes computationnels. Ces deux diffiguainsi que diverses propositions pour y
remédier, sont discutées ci-dessous.

Les distributions d’événements linguistiques

Une problématique commune a tous les apprentis est celke gigalité des estimations réalisées et de leur
capacité de généralisation a de nouvelles données. Ladlstatistique de I'apprentissage apporte a cette
question des réponses théoriques, exprimées par la viEss®mbre d’'observations) de convergence des
estimateurs. Ces résultats sont en général peu explataehléraitement automatique des langues, car les
modeéles statistiques empiriguement les plus performamisie plus souvent estimés sur des corpus pour
lesquels le nombre d'observations est bien inférieur aulbmerde paramétres.

Ainsi en modélisation du langage, I'apprentissage d’un@mtigramme sur un vocabulaire de 20 000 mots
conduit a estimer de I'ordre d)'® paramétres, alors que les plus gros corpus utilisés peinatigindre

le milliard de mot$®. De méme, pour des taches de catégorisation de documeotsples 20-Newsgroups
ne contient que 20 000 documents pour distinguer les 20edasdés lors qu'il utilise un vocabulaire
d’'indexation de plus de 1 000 formes simples, un catégarisayésien naif intégrera plus de parametres
gu'il n'y a d’observations (de documents). Enfin, pour reskr des arbres d’'analyse, le modéle utilisé par
[Charniak and JohnspB009 inclut des millions d’attributs syntaxiques, dont lesg®sont estimés sur un
ensemble de quelques dizaines de milliers de phrases.

Dans le cadre de taches du traitement automatique des Bngoer lesquelles les descripteurs associés
aux instances a classer concernent typiguement des accesrele formes ou de lemmes, cette question
est aggravée par la forme particuliere des distributiomgalirrences. Les travaux originels de Zipf, de
Mandelbrot et ceux plus récents de Baay2®0[]] ont mis en évidence la forme particuliére des distribugion
des occurrences de mots. Ces distributions se caractgpasenn petit nombre de types tres fréquents, alors

23 a situation est toutefois en train d'évoluer.
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que la majorité des types est beaucoup plus rarement obs&eée observation conduisant Zipf a relier la
fréquencef d'un type et son rang dans un classement par fréquence selprx:r = Cste.

Une conséquence en est que la majorité des paramétres déemprbbabilistes doivent étre estimés a
partir de décomptes trés faibles, conduisant a des estinsadgant une forte variance. Face a cette difficulté,
deux approches (non-exclusives I'une de l'autre) sontipless: réduire la dimensionalité du probléme,
par exemple en sélectionnant les descripteurs et mettreuereaes techniques de lissage. Quoi gu'il en
soit, l'utilisation de techniques de traitement automadiqies langues impose de manipuler de trés gros
modeéles, et donc de disposer des outils computationnetpuati Ces trois questions sont abordées dans
les paragaphes qui suivent.

Sélection d’attributs

La question de la sélection d’attributs a fait I'objet de tipliés études dans le domaine de I'apprentissage
automatique et de nombreuses stratégies sont envisaggahle effectuer cette sélection. Une des plus
simples consiste a repérer les descripteurs les plus eetsirsur la base de critéres statistiquesyfieou
informationnels (I'information mutuelle).

Dans le cadre de taches de traitement automatique des &gt stratégie est largement inopérante, dans
la mesure ol les attributs sont souvent trés corrélés emteE@aluer un attribut séparément des autres ne
permet pas de prédire correctement sa contribution final@adormances du modéle. A défaut de pouvoir
sélectionner I'ensemble d'attributs permettant d’atlegnles performances optimales, il reste possible de
mettre en ceuvre des techniques heuristiques, consisiaatémniner les attributs trop rares, soit a ajouter
(respectivement supprimer) de maniére incrémentale tiélsuas qui améliorent le plus (resp. détériorent le
moins) la fonction objectif.

La premiére approche est couramment utilisée en modélisdti langage, une pratique usuelle consistant
a éliminer lesk-grammes dont la fréquence d’occurrence est faible, afinidéender 'emprise mémoire
globale de ces modeéles pour des applications de reconnegssacale ; de méme, en catégorisation de
documents, on supprimera du vocabulaire d’indexationdesés dont la frequence d’occurrence est trop
rare. Compte-tenu de la forme des distributions d’occueeenette méthode conduit a grandement simplifier
les modéles.

Une stratégie plus élaborée est proposée Barder et al. 1999 dans le cadre des modéles du maximum
d’entropie, qui propose divers algorithmes gloutons pgoutar itérativement de nouveaux descripteurs
dans le modéele, I'utilité marginale d'un descripteur séppéntaire étant évaluée empiriquement sur des
données de validation. Des stratégies similaires sontsneiseeuvre dans&kpsenfeld et a].200]] sur des
modeles exponentiels de phrase, ou encore ddo€@llum, 2003 qui I'adapte au cas des champs aléatoires
conditionnels.

Il apparait au final que le principal bénéfice de I'utilisatie ces techniques est de diminuer le colt com-
putationnel de l'utilisation de gros modéles. En revansheeules comptent les performances, il semble
que la meilleure stratégie consiste a conserver un maxinagsmdormations du corpus d’apprentissage, en
cherchant a limiter les problémes d’estimation par utiisade techniques de lissage.

Lissage

La problématique du lissage surgit de maniére récurrentapgnentissage automatique ; en traitement
automatique des langues, elle a surtout fait I'objet deatravdans le cadre de I'estimation de modé-
lisation du langage : 'immense majorité des parametres dwdélek-gramme modélisant des événe-
ments qui ne sont jamais observés lors de I'apprentissagan@ le montrent les résultats empiriques de
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[Chen and Goodmari994q, le choix d’'une technique de lissage conditionne fortetmes performances
des modeéles de langage.

Une réflexion similaire a également été conduite dans leegtmtle I'estimation de modéles du maximum
d’entropie par €Chen and Rosenfel®000 Goodman 2004, qui proposent d’introduire des distributions
gaussiennes sur les paramétres du modeéle. Dans le cadreatédarisation de documents, I'estimation
de modeles bayésiens naifs implique également un lissageistebutions conditionnelles. Ainsi, lorsque
les vecteurs de comptes de mots sont modélisés par debutisins multinomialesNlcCallum and Nigam
1999, ce lissage est opéré en posant une distribugigmiori de Dirichlet sur les paramétres des lois multi-
nomiales.

Ces techniques semblent, pour les taches superviséesastéf pour se prémunir effectivement contre les
problémes de sur-apprentissage. Dans ce contexte, il samdilleur de conserver un maximum d'infor-
mation, quitte a avoir des estimateurs peu robustes, pludtchercher a filtrer les attributs, ce qui induit
le plus souvent une dégradation des performances. La gunestipose sans doute différemment en ce qui
concerne les taches d’'apprentissage non-superviseé dlegik présentés a la sectidr8 dans un cadre de
classification de textes confirment cette observation).

Quelques probléemes computationnels

Accepter de travailler en trés grande dimension pose dégones computationnels difficiles : les modéles
de langage utilisés en reconnaissance vocale demandémtkage en mémoire de millions de paramétres ;
lorsque le décodage s’'appuie sur une expansion compléetegpadte de recherche, il est courant de ma-
nipuler des graphes contenant des dizaines de millionsadsitions, suscitant de nombreux travaux pour
optimiser la forme de ce graphe ainsi que les procéduresdkagie et de parcours associées (voir, sur ces
questions, la sectiof.2).

Pour des modeles plus complexes quélggammes, les difficultés se posent des I'apprentissagaoitie
breux modeéles statistiques expriment I'apprentissagentmmn probléme d’optimisation en trés grande
dimension. C’est en particulier le cas des modéles de typénmian d’entropie (ou CRFs) qui, lorsqu’on
les estime par des techniques d’optimisation numériqussicjues (descente de gradient, méthode de New-
ton ou quasi Newton), demandent a chaque itération d'évalee sommes de produits scalaires en tres
grande dimension. En ce qui concerne les modéles de traatpeold restriction a des dépendances locales
entre symboles de la sortie permet d'utiliser pour ces taldas algorithmes efficaces (programmation
dynamique, algorithmérward-backwargl.

Par comparaison, les méthodes a noya@phik, 1995 Scholkopf and Smo|&001] bénéficient d’'un avan-
tage certain, puisqu’elles se fondent sur I'évaluation chdpit scalaire entre les représentations des ins-
tances, qui sont typiquement trés creuses. De nombrewautkaécents proposent des noyaux computation-
nellement efficaces pour des représentations séquesiteileiérarchiques (voir, par exempl€grtes et al.
2002 Collins and Duffy 2002 Vishwanathan and Smql2003), utilisant en particulier des techniques a
base de transducteurs finis. Cette capacité a s’accomodiesdeptions évoluant dans des espaces de trés
grande dimensionlpachims1999 et incluant des dépendances entre descripteurs a largeonbué a

la popularité des SVMs pour des applications de traitemetanaatique des langues.

1.3.3 Estimation des modeéles

De nombreuses taches du traitement automatique des lasgpesent naturellement comme des problemes
de désambiguisation de la meilleure structure a assignee aauvelle entrée. D’'un point de vue formel,
ils s’expriment donc comme des problemes de discriminabaux types d’approches sont alors possibles,
consistant a utiliser des modéles génératifs ou des modislergminants (c.f. la sectioh.1.2).



1.3 Des questions difficiles

Modéles discriminants vs. génératifs Pour les problémes de discrimination entre un nombre finati&-c
gories, I'expérience, tirée de multiples évaluations carafives, plaide en faveur de I’ utilisation de modéles
discriminants.

Il n’est pas surprenant des lors que la conception et I'@&tmo de modeles discriminants pour les séquences
ait suscité un effort considérable de la communauté, ddrigan pour les taches de segmentation et de ba-
lisage, a de multiples propositions pour trouver des étpnva discriminants aux modéles (génératifs) de
Markov cachés. Cet effort a aboutit au développement de leodéfectivement plus performants que les
HMMs, tels que les champs aléatoires conditionnélsiferty et al, 2007 (voir également Altun et al,
2002 2003). Ces modéles conservent toutefois certaines des hygethgrincipales des HMMs, en parti-
culier la localité des dépendances conditionnelles emtieivs de la séquence de sortje. Cette hypothese
permet en effet d'utiliser des techniques de programmatigramique pour I'estimation comme pour le
décodage.

La méme évolution est observée en analyse syntaxique plisteab alors que le parseur stochastique de
[Charniak 1993 est estimé au maximum de vraisembland®ahnson2001, Rozenknop2007 proposent
des algorithmes pour I'estimation discriminante de graimesahors-contexte stochastiques.

La question de la supériorité absolue d’'une approche sutréaeste toutefois controverséeJohnson
2007 présente des comparaisons contrastées entre les desxdigperoche, que les arguments théoriques
et empiriques deNg and Jordan2002 permettent partiellement d’expliquer : les modéles dimsrants
sont asymptotiquement plus performants, mais demandesidpldonnées d’'apprentissage que les modéles
génératifs. Dans le cas de taches d’'apprentissage relatites données linguistiques, la rareté relative des
données conduit a mieux estimer les modéles génératifs.

Les résultats deiflein and Manning 2007 tendent & nuancer ce jugement : méme en présence de faibles
gquantités de données, optimiser un critére discriminant e meilleur que maximiser la vraisemblance
d’'un modéle génératif. Comme le concluent ces auteurgitage des modéles discriminants semble s’ex-
pliquer par le fait que la modélisation de la loi (conditiefia) des observations n’est pas nécessaire, ce qui
permet de prendre en compte des descripteurs arbitraicesngris tres inter-dépendants.

Apprentissage discriminant Faute de pouvoir utiliser un modéle discriminant, il estgille d’optimiser,
dans un cadre supervisé, les parametres d’'un modéle gépératminimiser une fonction du taux d’erreur
(plutét que la vraisemblance des observations). La sujiéride critéres discriminants sur des criteres tels
gue le maximum de vraisemblance a été démontrée dans ltmdtel'estimation de modéles acoustiques
[Valtchev et al. 1997, Schliter et a].200] et linguistiqgues Chen and Rosenfel®00Q Kuo et al, 2003
pour la reconnaissance vocale (voir également la sedtiddpour notre contribution sur ce théme).

Une approche voisine et relativement générique a déja étéanaée a la sectioh.2.4 dans laquelle nous
avons présenté le cadre du réordonnancenrerartking, originellement introduit dangJollins and Duffy
2003.

1.3.4 Quelques perspectives

Les discussions des paragraphes précédents ont condeitéia un certain nombre de questions géné-

rales qui me semblent encore mal résolues dans le cadreppedidissage statistique. Pour achever cette
discussion, j'ai choisi de développer deux thémes, poguiels divers développements des travaux en cours
sont attendus : la prise en compte des dépendances esdtith de trés grosses bases de données.

Avant de débuter cette présentation, notons qu'il existaralement de nombreux autres sujets importants
en apprentissage statistique. Parmi ceux qui me sembleimgres pour le traitement automatique des
langues, mais qui ne seront pas développés ici, mentionmormrticulier les questions de sélection de
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modeéle, ainsi que les problématiques liées a une meilldiligation des ressources linguistiques.

Plus d’inter-dépendances

La modélisation des dépendances entre les décisions dansolgeles utilisés pour la catégorisation, la
modélisation de séquences, ou le transcodage, contintre di@enjeu important. Ces dépendances restent
en effet imparfaitement modélisées : pour les modeles guailient sur des séquences dont l'unité est
la phrase, seules des dépendances locales et internesrada phnt effectivement prises en compte, alors
méme que (i) il existe des dépendances a longue distancénalesephrases et (ii) il existe des dépendances
riches entre phrases d’'un méme document, que I'ingénieprent proposé parviarowsky, 1993, qui tire

parti de I'information que deux occurrences de la méme faapparaissent au sein d’'un méme document,
a clairement mis en évidence.

Une meilleure modélisation de ces dépendances est donepsilbe d’avoir un impact positif sur les per-
formances de nombreux systérffeC’est ce que montre, pour des tAches de modélisationtisfaéisiu
langage, les travaux de Rosenfel®94, qui cherche a capturer l'influence de mots situés « a lomtise
tance » du mot courant. L'exploitation de ces contextegilaeste toutefois algorithmiquement difficile,
les difficultés se posant a la fois pour identifier les déproés utiles et pour les exploiter efficacement au
sein des systémes de reconnaissance vocale.

Une autre tache pour laguelle ces dépendances gagner&itatraieux modélisées est le repérage des en-
tités nommeées : les entités sont identifiées au sein d'ua textmaniére indépendante. Pourtant, lorsqu’une
entité est ambigué, il est clair qu’il y aurait a gagner a eitet tous les contextes disponibles et affecter
la méme étiquette pour toutes les occurrences au sein deumtint. Une premiére tentative dans cette
direction consiste a utiliser un premier balisage autayoatipour ré-entrainer le systeme d’étiquetage de
maniere a le rendre plus a méme de prendre des décisionentgeMikheev et al, 1999. Il apparait
également que la reconnaissance d’'une entité rend beapbmiprobables certaines entités, et en interdit
d’autres. Ainsi, par exemple, pour toutes les taches dietibn d'information orientées vers le remplissage
d’'un formulaire, I'identification d'un fragment référenaipexemple a la date de I'’événement devrait rendre
impossible lidentification d’une seconde date. La encdes, travaux commencent a exister, qui tentent de
modéliser la tAche d’annotation d’un document comme unl@nod d’optimisation global, plutot que local
[Finkel et al, 20053.

Pour donner un troisiéme exemple, les systémes de tradwsttitistique effectuent leur choix de traduction
phrase par phrase. Il est dés lors possible que diversesesces d’'un mot donné au sein d’un texte soient
traduites de plusieurs manieres. Il est patent qu'uneviplas globale des décisions prises ne peut que
conduire a une amélioration de leur cohérence.

La question de la modélisation des dépendances longuemalesdlux d’entrées ou de sorties, ou encore de
contraintes structurelles non-locales dans les sorttaseiéme de recherche aétifau sujet duquel beau-
coup reste encore a accomplir. Cette question est nonér&igésoudre pour les modeéles de séquence, car la
mise en ceuvre des transductions statistiques repose aaudond socle algorithmique tres efficace (princi-
palement la programmation dynamique, instancié par lesithgnes de Viterbi et de Baum-Welsh pour les
HMMs ou leurs équivalents dans les autres modéles) maisgpgse des contraintes fortes de dépendances
localisées. S’en affranchir imposera donc de renoncer &edbgiques d’estimation et de décodage a la fois
bien connues et efficaces, au profit d’autres techniquetird&son (par exemple des techniques de simula-
tion comme lesVionte Carlo Markov Chainset d’optimisation combinatoire aujourd’hui plus coltesig

%4Cet impact est sans doute trés dépendant des cadres dfslicatcontre-exemple est celui de la recherche d'inforomat
dans lesquels les performances du modéle du « sac de motsmt iifficiles a surpasser.

250n consultera, par exempladskar et al.2003 Tsochantaridis et 312004 Bunescu and Mooney2004 pour un échantillon
de travaux récents.



1.4 Un bilan contrasté
mettre en ceuvre et moins bien maitrisées.

Encore plus de données

Nous l'avons évoqué dans la sectibr3.1, les modeles couramment utilisés en traitement autoneatigs
langues sont estimés sur des ensembles de données trdp pidwiqu’on puisse aboutir a des estimateurs
fiables et donc a des performances optimales. Le travaitiexpgtal de Banko and Bril] 2001 montre, sur

un probléme jouet, le gain qu'il est possible d’'obtenir epleitant des corpus beaucoup plus volumineux
gue ceux utilisés aujourd’hui.

Une telle évolution est certainement susceptible d'agpodans le court terme, des améliorations sen-
sibles des performances des systémes statistitjués manque pour cela que la disponibilité de « méga-
corpus » suffisamment propres, annotés et bien documentéisdtion directe des ressources disponibles
sur I'internet ayant été une relative source de désillugialgariff and Grefenstette2003, du fait de (i) la
quasi-obligation d'utiliser les portails de rechercheédgélistes, dont I'accés est de plus en plus restreint et
difficile et (ii) 'immense difficulté a traiter les collecins collectées sur le Web, qui posent des problémes
d’'ingénierie (gestion des formats, filtrage du spam) realdes.

Cette évolution pose deés aujourd’hui des problemes cortipaiteels réels : si le passage a I'échelle a déja
été opéré pour les systémes de recherche d’informatiost Iba d’étre fait pour les différents modules
impliqués dans les taches de traitement automatique dgadanet les composants qui reposent sur des
techniques d'apprentissage n'échappent pas a cetteueritidn important travail algorithmique est donc
nécessaire et attendu autour des problématiques de l&efdeiltrés gros volumes de données textuelles,
du développement d’algorithmes parallélisables et/odo@gnmt des grilles de calcul. Des travaux dans
cette direction commencent a émerger au sein de la comn&unmsi, par exemplePgntel et a].2004.

La récente initiative de Google, qui annonce la distributite statistiques accumulées sur des volumes de
données incomparablés va certainement contribuer & amplifier les efforts dant aatie.

A plus long terme, il n’est toutefois pas acquis que I'acclation de plus de données, pour autant qu’on
sache les exploiter, sera une solution adaptée a tous Ielepres. Compte-tenu des distributions d’occur-
rence des événements de la langue et de la tendance entismatian de modeéles plus complexes, une
autre direction de recherche, également prometteusestmasiévelopper des algorithmes d’'apprentissage
actif et d'apprentissage en ligne. Rechercher sélectimenenouveaux exemples difficiles a traiter, mettre
en place des stratégies de mise a jour incrémentales ebgestiles modéles sont autant de moyens d’opti-
miser les capacités de généralisation et maintenir deslegdai s’adaptent aux évolutions des usages de
la langue. On ne peut que s'étonner du faible nombre de txas/aiéressant a ces problématiques, qui sont
pourtant bien connues en apprentissage automatique, daraslte de traitement automatique des langues.

1.4 Un bhilan contrasté

Au terme de ce large tour d’horizon, il nous semble possil@edsser un premier bilan, doublement
contrasté de ces quelques quinze années de recherche.

Bilan contrasté, dans la mesure ou loin de conduire au déwetoent d’apprentis et de biais bien adaptés
a la forme et aux spécificités des données linguistiduestte rencontre a, nous I'avons vu, majoritaire-

26Voir toutefois les réserves que je pose au début de la settioh
27cf, http://googleresearch.blogspot.com/2006/08/all-our- n-gram-are-belong-to-you.html
«We processed 1,011,582,453,213 words of running text engublishing the counts for all 1,146,580,664 five- wordtmtq:es
that appear at least 40 times. There are 13,653,070 uniguaswadter discarding words that appear less than 200 tines.
28\/oir, toutefois, les travaux déja cités de D. Klein et C. Miang{2007 ; ceux de D. Roth1998 1999 200( et de W. Daelemans
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ment suscité des travaux visant a mettre en ceuvre, au pfixigde pré-traitements hardis, des méthodes
généralistes de I'apprentissage automatique.

Avant d’entamer cette discussion, notons que certainsrdas&nts avancés dans cette section seront déve-
loppés dans le chapitf& consacré a mes propres travaux l&apprentissage par analogiesans anticiper

sur cette présentation, mentionnons qu’une des ambitemagpsécisément de discuter pourquoi I'analogie,
par opposition par exemple avec des apprentis statistiquesemble étre un bon exemple de mécanisme
d’'inférence particulierement adapté a certains typesaiements linguistiques.

1.4.1 Des évolutions significatives

Le renouveau des méthodes empiriques en traitement aitomales langues a eu des effets trés sensibles
en traitement automatique des langues : il a contribué agemaa maniere d’envisager les traitements
linguistiques sous la forme arodulesplus ou moins indépendants ; et a accorder une importanissane
al'évaluation des performancetes systemes. Les conséquences de ces deux évolutionsisondine sont
toutefois ambivalentes.

Au rebours, la fréquentation des données linguistiqueispigsentent des spécificités tres marquées, n'a,
me semble-t-il, que trés marginalement contribué aux éeolsi des problématiques de I'apprentissage
automatique. L'évolution la plus sensible est, de mon paéntue, I'obligation d’'un changement d’échelle
gu'implique le traitement de telles données.

L'impression générale qui se dégage toutefois de cettegprctive est donc une emprise croissante des
préoccupations pragmatiques qui incitent a utiliser delsrigues d’apprentissage simples et robustes, les-
quelles garantissent souvent, a bon compte, des perfoenaatisfaisantes.

Le traitement automatique des langues transformé

Modularisation La multiplication des travaux exploitant des outils d’agmiissage automatique s’est ac-
compagnée d’'une « modularisation » progressive du dompémmettant d’'identifier des composants stan-
dard, des entrées-sorties, des sous-taches évaluabsssnalguisation sémantique, repérage des entités
nommeées, alignement de corpus, etc.). Si cette modularnsest souvent bienvenue et permet au concep-
teur de systéme de combiner librement les composants qutilagte intégrer, il me semble toutefois égale-
ment nécessaire de s’interroger sur les effets pas toupmsitifs de cette évolution.

Du point de vue de la modélisation, cette modularisationradait a la spécification de sous-taches dont
la pertinence linguistique me parait contestable : ainsegample, Boyd et al, 200§ traitent comme un

« pur » probléeme de catégorisation supervisée la questida discrimination des emplois référentiels et
non-référentiel®du pronom troisiéme personni¢’’ Cette question est posée comme une sous-tache préa-
lable au traitement des anaphores pronominales, qui eshéline une sous-partie du probléme de traitement
des co-références. Il n'est pas clair que la spécificatiooette tache, I'identification des descripteurs qui
permettent de la réaliser avec succes, ait beaucoup faitgsser la compréhension du probléme.

et A. van den Boschjaelemans and van den Bos2009
2% jt est référentiel lorsqu'il est utilisé en lieu et place d’ungpe nominal auquel il renvoie, comme dans

(1) The car broke ; it was immediately replaced

al'inverse, les emplois non-reférentiels correspondefgssformes impersonnelles, ou encore a des idiomes, et newigpas lieu
a la recherche de I'antécédent, comme dans

(2) We had a terrible weather : it rained all day long



1.4 Un bilan contrasté

Méme si I'on se place du point de vue des performances densgst il n’est pas évident que cette modula-
risation ait été entierement bénéfique : la multiplicaties thches intermédiaires complique singulierement
la forme dupipe-line le long duquel s’enchainent les traitements nécessaire® daghe finale. Chaque
sous-tache risque toutefois d’entrainer des erreurs,eqpiagpagent et se cumulent le long de la chaine de
traitement, sans que I'on sache vraiment évaluer le rytheneette accumulation, ni mesurer I'impact des
erreurs d'un module sur les modules qui lui succédent.

Autre effet négatif, cette modularisation a, me sembledgalement entrainé un cloisonnement des dif-
férentes communautés travaillant autour de « petites »esactonduisant a masquer la grande similarité
des outils qu’elles employaient, similarité que nous avessayé de mettre en évidence dans les sections
précédentes.

Le culte de la performance La diffusion des méthodes statistiques a également fortearenté la com-
munauté vers la recherche de systémes atteignant despanioes optimales pour les métriques de la tache.
En témoignent la multiplication des « compétitions », cradles et autres défis qui se multiplient en marge
des principales conférences du domaine. Cet intérét grsamtti pour les questions de I'évaluation des per-
formances des outils de traitement automatique des larggiesertainement une évolution positive, qui
permet d’apprécier de maniére objective les progrés &slet suscite les échanges sur des problématiques
et des données communes.

On notera qu’'a ce compte, pour de multiples taches, lessantlustriels les plus performants restent ceux
qui s’appuient sur des outils symboliques, exploitant deseb de connaissance d’experts accumulées au fil
des ans. Pour prendre un exemple, s'il est relativementlsingbétir un étiquetteur morpho-syntaxique
statistique du frangais démontrant des performances coeptables, il est probablement bien plus difficile
de surpasser les performances du meilleur étiqueteur adeasmles. La méme constatation pourrait étre
faite sur d’autres taches, comme la conversion grapheroeégphe, I'extraction d’'information ou encore la
traduction automatique.

Sur la question de I'évaluation toujours, on déplorera m&ins que I'évaluation quantitative des modules
de traitements, réalisée le plus souvent de maniere indépendes autres modules, soit devenu le « métre-
étalon » unique des apprentis linguistiques. Les autrdsai@ns possibles des travaux liant apprentissage
et traitement automatique des langues : leur adéquation e théorie linguistique ou avec des obser-
vations comportementales, leur apprenabilité, leur fihédité cognitive, leur stabilité (qu'on pense a des
taches non-supervisées), l'interprétabilité des modathisits ou de leurs paramétres, sont ainsi progressi-
vement passés au second plan des préoccupations.

Apprentissage, évolution du langage Paradoxe apparent, la multiplication des travaux ayargursca
des techniques d’apprentissage n’a que tres marginalecoatribué a la compréhension des mécanismes
impliqués dans l'acquisition et dans I'évolution natugedlu langage. Cette thématique, pourtant trés bien
représentée dans les premiers temps de cette réhahilitleBométhodes empiriques en traitement automa-
tique des langues, s’est progressivement estompée etana@pplus que marginalement dans les principales
conférences du domaitfe La rareté des corpus naturels (en dépit d'initiativestetiue CHILDES') est
naturellement un frein important au développement de adwerehes, mais on ne peut manquer de faire
le lien entre le passage au second plan de ces problémaptusetinguistiques ou psycho-linguistiques
et 'augmentation des efforts consentis pour concevoiraggsentis performants sur des couches intermé-
diaires de traitement de plus en plus spécifiques.

*Elle reste toutefois bien représentée dans les conférelecasences cognitives, mais 'interpénétration des demntunautés
reste relativement faible.
3http://childes.psy.cmu.edu/


http://childes.psy.cmu.edu/

TAL et Apprentissage Automatique

Des apprentis plus puissants

Le développement d'apprentis performants pour des salesébien identifiées a conduit & une sophisti-
cation des méthodes d’'apprentissage utilisées en traitesmgomatique des langues, avec des innovations
dans la modélisation des dépendances locales entre éadjatents d'une séquence, ainsi que dans la
mise en place de stratégies d'apprentissage discrimiRant. 'essentiel, cette évolution reste marquée par
une nette prédominance des techniques d'apprentissaigicpte, exploitant des représentatigimples
(attribut-valeur), dans des espacegdmnde dimensioet des régimes d’apprentissagfandardisés

Débutons par le troisieme terme de cette affirmation : 'appssage automatique connait divers régimes
d'apprentissage : en ligne (incrémental) ou en batch ; siggeou non-supervisé, semi-supervisé ou encore
par renforcement ; avec ou sans interaction avec un humaiacu® de ces régimes d’apprentissage mo-
délise un cadre applicatif ou une situation d’apprentissaaturel particulier, en spécifiant notamment les
interactions avec la source des données et avec le tutado(quit les données de supervision). On I'a vu,
les applications du traitement automatique des languesntasutefois marquées par une prédominance des
méthodes d'apprentissage supervisé en batch, sans dotHétpeles plus en phase avec I'obligation d’'une
mesure qualitative des performances.

Avant de commenter les deux autres termes, il me semble tenate revenir sur certaines spécificités des
données linguistiques.

Spécificités des données linguistiquesComme j'ai essayé de le souligner tout au long de ce chajgse,
données linguistiques présentent de nombreuses paritiéslgui les distinguent d’autres types de données.
Rappelons, en particulier, que :

(i) ces données sont le plus souvent symboliques, fortestemtturées, relationnelles, hiérarchiques et
multi-dimensionnelles ;

(ii) elles présentent ensuite la particularité d’avoir Eiéjet de nombreuses études et le savoir accumulé
sur ces données (au moins pour certaines langues) est alhoDdasait en particulier I'extréme difficulté
de construire un modéle pour décrire certaines stratesamlaissance linguistique.

(iii) elles sont aujourd’hui disponibles dans des proporsi qui excédent de loin les données disponibles
pour les problémes traditionnellement considérés pampeeatistesHiettich et al, 1999.

(iv) la distribution statistique des unités linguistigua®sente, a quelque niveau d’observation qu’'on se
situe, des caractéristiques tout a fait particuliéres :ras petit nombre de formes (ou régles) suffit a
expliquer la majorité des occurrences ; un tres grand noddfermes (ou de régles) est nécessaire pour
expliquer la totalité des occurrences.

Apprentissage symbolique Il me semble que les deux premiéres particularités ont peségeu dans les
évolutions du domaine. En effet, les apprentis symboligpxgdoitant des données relationnelles et/ou des
biais linguistiques ((i) et (ii)), en particulier les méttes de programmation logique inductive (ILP), s'ils ont
pu rencontrer quelques succéglle and Mooney1993 Califf and Mooney 1995 1997, sont demeurés re-
lativement marginaux en traitement automatique des landlen va de méme des techniques d’inférence
grammaticale [Pupont and Miclet199§, qui, bien que spécifiguement adaptées au traitement desde
séquentielles ou plus généralement aux données strust{gehes, arbres), restent en pratique peu utili-
sées dans un cadre de traitement automatique des langudsitefois, par exempledildea and Jurafsky
1994 Oncina et al.1994).

Apprentissage paresseux A la différence des modéles probabilistes évoqués dans agitedy les ap-
prentis « paresseux ¥\ha et al, 1991, Mitchell, 1997 généralisent directement a partir I'ensemble d’ap-
prentissage, s’abstenant de construire une abstractiom@aéle) de ces donneées. lIs évitent ainsi un des
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problémes des approches a base de régles, qui peinent agpeendompte des idiosyncrasies, exceptions
et micro-régularités (point (iv)). Remplacer les donnémsym modéle semble conduire a perdre une infor-
mation potentiellement utiledJaelemans et gl1999. Le peu d’'écho que cette observation a eue, hormis en
traduction automatique ou les apprentis paresseux rgstpataires Carl and Way2003, reste une source
d’étonnement, d’'autant plus que ces systéemes permettentrsiod’atteindre des performances proches de
I'état de I'art. En présentant nos propres travaux sur ledates a base d’analogie au chapiir@ous aurons
I'occasion de revenir sur les bénéfices d’'une telle stratd@ipprentissage.

Apprentissage statistique Plus surprenant encore peut-étre, alors que I'emprise ddwates statistiques
se développait, la réalisation de la non-normalité desibligions d’événements linguistiques a suscité bien
peu de tentatives de modéliser plus fidélement ces décorrmiemncore pour tirer les lecons de I'existence
de phénomenes idiosyncrasiques.

Pour I'essentiel, les principales réalisations ont dor&cpirofit de la capacité qu’ont certains apprentis sta-
tistiques simples (exemplairement : des systémes supsrdis catégorisation construisant déparations
linéaireg a exploiter efficacement de trés gros volumes de données,dies espaces de grande dimension.
Cette approche présente un double intérét. En premierléedisponibilité de corpus d’apprentissage de
grande taille dispense souvent de devoir exploiter lestée#as connaissances linguistiques qui seraient
disponibles. En second lieu, I'utilisation de transforimasg idoines, par lesquelles les données structurées
sont converties en des vecteurs attribut-valeur numésigeegrande dimension, évite de devoir modéliser
des dépendances complexes et/ou d’'avoir a manipuler desegyations structurées.

1.4.2 Un mariage de convenance ?

En résumé, I'impression qui se dégage de cette rétrospezgtivassez conforme a ce que I'on peut observer
plus généralement dans le domaine du traitement autoreadiggilangues, et que I'on peut résumer brutale-

ment par une place croissante priselpageénierie linguistiqueau détriment déinformatique linguistique

En témoignent, nous I'avons noté, la quasi disparition demsonférences du domaine des travaux consa-
crés a I'apprenabilité de modéles linguistiques particaliou bien encore visant a élaborer des modéles de
I'apprentissage humain.

Cette évolution a logiquement accompagné la progressiveerisation des traditionnels véhicules des énon-
cés linguistiques : numérisation de la voix (téléphone);iamge fixe et animée (télévision, cinéma), ainsi
que des principaux supports des textes (mails, Internégctions numérisées), numérisation qui suscite
une demande sociale croissante pour des outils de traitggadormants.

Les bailleurs publics n'ont pas manqué de relayer cette ddey@n demandant aux laboratoires spécialisés
en traitement automatique des langues qu'ils proposenbdils capables de résoudre des taches bien
définies : classer, résumer, rechercher, traduire des dodgpextraire des informations, etc. ; et en mettant
en place des campagnes d’'évaluation, incitant les équipesnparer objectivement les performances de
leurs outils sur la base de données et de protocoles de tdstssp

Face a ces demandes de plus en plus fortes, s’exprimantia [gofar des taches de production et de gestion

de textes numérisés, les outils issus de I'apprentissagistgfue se sont souvent avérés immeédiatement
mobilisables, quand ils n'étaient pas, de surcroit, les pbustes et partant, les plus performants. La capa-
cité des modéles statistiques a s’appliquer pour un grantbrede langues et de domaines a été, dans ce
contexte, un argument supplémentéingour que ces outils se diffusent trés largement.

32Argument utilisé de maniére parfois spécieuse : ses prammseulignent volontiers la difficulté a réutiliser lestéyses a base
de connaissance a de nouveaux contextes, en omettant d&epigiee pour s'adapter, les techniques d’apprentissacgssiéent
des données étiquetées, dont la construction a égalementitnon-négligeable.
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Cette rencontre entre traitement automatique des langappeentissage me semble avoir surtout débouché
sur des avanceées technologiques, qui ont permis aux deurgpautés concernées de mettre en valeur leurs
savoir-faire et diffuser leurs innovations, au prix sangtdal’'une focalisation des thématiques de recherche
autour de quelques thémes trés porteurs et d’'une « stasatiodi» parfois regrettable des travaux publiés.
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Chapitre 2

Analogies

Les travaux présentés dans ce chapitre portent sur le qpesteentd’une famille d’apprentis, désignés
sous le nom de systemd&pprentissage par analogi€et axe de recherche s’inscrit dans le prolongement
direct de mon mémoire de thésévpn, 1994, consacré aux méthodes de prononciation a base d’analogie
La motivation principale de ce travail est la recherche deanimes d’apprentissage qui soient spécifi-
guement adaptés aux specificités des données linguistigugmrtant plus performants que les apprentis
statistiques « généraux » évoqués dans le chapjtrpui constituent aujourd’hui le courant dominant, y
compris dans le domaine de la linguistique de corpus.

Mon hypothése principale est que les données linguistiguesentent des caractéristiques tout a fait parti-
culieres, en particulier qu’elles s’organisent selon sletemes d’oppositigret que la prise en compte de
ces caractéristiques via des biais d’apprentissage apggopomme ceux qu'exploite I'apprentissage par
analogie, doit permettre de construire des apprentis eaiotspour les taches d’analyse linguistiquye
voire de fournir des pistes de réflexion sur les mécanismpbgoés dans I'acquisition du langage.

En second lieu, cette recherche vise a développer des gigpsgmboliques qui soient compatibles avec
les descriptions linguistigues modernes et donc susdeptidlincorporer tout ou partie des connaissances
(linguistiques) accumulées sur ces données. Cette amblistingue I'apprentissage par analogie tel que je
I'envisage d’autres mécanismes d'apprentissage, damsdbss!'intégration da priori linguistiques est plus
difficilement envisageable.

Ces travaux de recherche, qui se sont déroulés pratiquesaastinterruption depuis 1996, ont conduit
au développement d’'une famille originale d’apprentis,atd@s de traiter une large gamme de données
linguistiques et obtenant des performances comparatdigs,meilleures que celles des systemes de I'état de
I'art, en particulier sur des taches d’analyse et de géio@raiorphologique. Les développements formels les
plus récents ont conduit a proposer des algorithmes effdegq@émentant les principes de I'apprentissage
par analogie, utilisant le modéle des transducteurs finis.

J'ai choisi d’accorder dans ce mémoire une place relatinehagge a ces travaux, qui, pour certains n'ont
jamais fait I'objet de présentation en francais, ou n’ogtdcrits que dans des rapports internes. L'organi-
sation de ce chapitre respecte, pour I'essentiel leur chmgie : on y trouve en particulier les traces d’'un
va-et-vient entre expérimentation et modélisation. Léscpes généraux qui sous-tendent les approches a

Ces travaux ont été principalement poursuivis dans le adidres collaboration, débutée il y a plus de 10 ans, avec YeRir
de I'lstituto di Linguistica Computazionale de Pise. Cettdlaboration soutenue a donné lieu a de nombreux échangedes
visites réciproques, qui ont considérablement influene@®thi ma réflexion sur I'analogie. Durant ces dernieresas, ce travail
s’est également nourri de discussions avec L. Miclet et Ah@ede 'TENSSAT (Lannion). Les développements les plugmés
doivent enfin beaucoup aux échanges avec N. Stroppa.

2Loin de moi, en particulier, I'idée que I'apprentissage pamlogie pourrait résoudre de maniére efficace toutes tbesa
discutées dans le chapitre précédent.
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base d’'analogie en linguistique et en intelligence aréfieisont rappelés a la secti@nl Ce rappel a une
double visée : d’'une part d'indiquer ce que cet apprenti emtera la tradition linguistique, et en particulier
ala notion de paradigme. D'autre part, de permettre de nmg@uo¥er vis-a-vis des recherches conduites en
IA et en sciences cognitives autour du raisonnement paogigalCette longue section introductive s'acheve
par une présentation des motivations qui m’'ont conduit diétices modéles (sectidhl.d) ; cette présen-
tation contient les éléments les plus originaux de ce débeghdpitre.

La section suivante développe une premiére interprétatiéja ancienne, de I'apprentissage par analogie
(section2.2). Je l'ai reprise ici, car dans une large mesure, elle reatpurs valide. Un aspect essentiel
de cet apprenti y est souligné : sa mise en ceuvre est preggualement spécifié par la définition de
relations d’analogies entre les représentations liniguies gu’il manipule (valeurs symboliques, séquences,
structures de traits).

Je présente ensuite (secti@rd) quelques résultats d’expérimentations conduites sux thethes : la pro-
nonciation de mots inconnus (sectiars.]) et 'analyse morphologique (sectién3.?. Au terme de cette
section, un certain nombre de limites de ce premier modéiediscutées (section 3.3. Ces limites m’ont
conduit en particulier a remettre en cause la définition alegllogie sur les séquences.

La section2.4 constitue donc un retour sur la formalisation de la noticemdlogie entre séquences. Une
nouvelle définition est proposée, qui donne lieu a une intatem plus efficace des différents calculs né-
cessaires a la mise en ceuvre de méthodes d’apprentissaggafayie, s’appuyant sur le modéle des trans-
ducteurs finis. Diverses extensions de ce modéle, actustlieem cours d’évaluation, sont enfin brievement
introduites.

Ce chapitre se termine par la présentation de quelques esgedspectives ouvertes par ces travaux (sec-
tion 2.5). Parmi les documents fournis en annexe de ce mémoire fégemées $troppa and Yvor20053b]
donnent un reflet fidéle des développements les plus récerms ahodele.

2.1 De l'analogie

Le concept d’analogie posséde une longue et riche histiiéies des domaines aussi variés que la philo-
sophie, les sciences cognitives expérimentales, I'igeice artificielle et la linguistique. Sans viser a une
présentation exhaustive de cette histoire, cette seotident sur ces diverses conceptions, partiellement
contradictoires, de I'analogie, en examinant I'analogieirgelligence artificielle (sectio2.1.1), puis en
linguistique (sectior2.1.9). Je présente ensuite diverses applications des modéetessaltanalogie en trai-
tement automatique des langu&sl(3, en m'arrétant plus longuement sur quelques travauxfggtifs.

2.1.1 Lanalogie en intelligence articifielle et en sciensecognitives

Il est couramment admis que la capacité a effectuer desgiaalest une compétence cognitive centrale chez
I'hnumain (voir, pour un plaidoyer récent en faveur de céttese, Hofstadter 2001])). Cette compétence est
supposeée étre utilisée dans un grand nombre de situatiggauetrésoudre des taches variées de mémo-
risation/remémoration, de raisonnement (résolution dblpme par identification d’'un probléme connu
similaire, critique ou renforcement d’un argument sur ladbd’ exemples positifs ou négatifs), d’apprentis-
sage (généralisation d’hypothéses) et de communicatamgrehension de métaphores ou d’histoires, etc)
[Haton et al.1991 chap™ 9]. Il n'est des lors pas surprenant que de nombrasis dé« intelligence » fassent

la part belle a la résolution d’analogies, comprenant pamgte de multiples exercices de complétion de
schémas analogiqueBlgffman, 1995. Cette compétence analogique est volontiers associéeapacités
créatives de l'intelligence humaine, comme en témoignedanmnaissance du réle joué par les analogies
entre domaines scientifiques dans le développement dexesid.a compréhension et la modélisation de
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R1 R2

R3
B D

FIG. 2.1 — L’analogie comme un rapport de proportion

cette compétence sont donc des thémes de recherche antfled@lomaines de l'intelligence artificielle et
des sciences cognitives (voidployak and Thagardl995 Gentner et a).2007 pour des collections d'ar-
ticles récents sur ces thémes).

Cette section esquisse une discussion du concepitligietel qu'il est traditionnellement utilisé dans le
domaine de l'intelligence artificielle, en évoquant susségsment I'analogie comme quatrieme de propor-
tion, I'analogie prédictive et les modéles de la perceptinalogique. Compte-tenu de la multiplicité et de
la richesse des travaux conduits dans ce domaine, 'ambi@cette discussion est modeste : il s’agit,
avant tout, d’exposer les idées essentielles de la démaraiegique, de distinguer les différents modes de
I'analogie et de signaler les principales réalisationsaemétiere.

L'analogie proportionnelle

L'analogie proportionnelleconstitue historiquement le premier mode de I'analogeppge 2003 p. 37-
42]. Elle s’intéresse a des relations entre quatre tetmds, C', D qui se glosentd est aB ce queC est

a D (représenté graphiqguement sur la figdr&). On utilisera la notatiomd : B :: C': D pour dénoter ce
type d’analogies. L'établissement d’un tel rapport indigs relations entrd et B d’'une part, entr&’ et D
d'autre part, qui ne valent toutefois que relativement aamtexte, qui est celui fourni par I'autre couple
participant au rapport de proportionnalité.

Les propriétés classiques de I'analogie proportionnelte sappelées eg. dansdpage 20013 :

VA BA:A:B:B (2.1)
VA, B,CCLDA:B:C:D=C:D:A:B (2.2)
VA B.CCLDA:B::C:D=A:C:B:D (2.3)

La premiére de ces propriétés pose I'analogie comme gé&aral'égalité : il est toujours vrai qu’en posi-
tionnant deux objets identiques de part et d'autre du sigsed” (), on obtient une proportion licite. Les
deux propriétés suivantes correspondent a des symétriageation : il est licite d’échanger les termes de
part et d’autre du signe “comme?); il est également licite d’échanger I'ordre des termesligugs dans
la relation “est &”.

La résolutiond’équations analogiquesonsistant a calculer le quatriéme terme a partir des &uafises,

est au programme de nombreux tests « d’intelligence », gqgeitdans le domaine des analogies verbales
conceptuelles ou dans le domaine des formes géométrighesndin excelle a cet exercice et fait preuve
d’une tres grande flexibilité dans les processus d’ideatiio de proportions analogiquesldffman 1995
donne un apercu de cette flexibilité, en considérant la pligitié des situations, correspondant chacune a
des formes d’'analogie différentes, que I'on peut obtenifagsant varier le sens et la nature des relations
R1, Ry et R3 figurées sur le schénfal

La situation la plus simple est celle d? est identique &R, (qu'il s’agisse d’'une relation marquant une
forme d’inclusion ou traduisant une dépendance fonctibenet ou R3 traduit juste 'identité des relations.



Analogies

L'analogie entre le soleil et la terre d'une part, et I'étectet le noyau atomique d'autre part, est un exemple
de cette situation. La terre est en effet en rotation autawsadeil, de méme que I'électron est en rotation
autour du noyau R;(= Ry) exprime cette double relation qui unit un satellite & soraateur. L'analo-
gie est établie par identification (vi&s) des forces qui provoquent ce mouvement de rotation. Daies ce
configuration, le sens de I'analogie est indifférencié letfehctionne a l'identique dans les deux directians

En s’appuyant sur de nombreux exemples dans le domaine diegy@ms verbales conceptuelles, Hoffman
identifie une large palette de situations plus complexess tesquelles, par exemplg; et R, sont diffé-
rentes, ou dans lesquellég n'est pas a proprement parler inversible, ou pour lesguéb@alogie joue
simultanément sur plusieurs dimensions sémantiques, aarepour lesquelles le niveau d’abstraction des
relations entre objets est élevé.

La modélisation de cette capacité a résoudre des équatiafegajues, si elle a attiré précocement I'atten-
tion des chercheurs (egeyans 1968), s’est révélée relativement peu féconde : I'établissgnde telles
analogies ne reléve, en premiére analyse, que des prapfigtéelles des descriptions des objets entrant
en relation et n'ouvre donc que peu de perspectives poureamanpte de la créativité des processus ana-
logiques [ndurkhya 1989. Nous reviendrons sur cette question des dynamiques gigaks ci-dessous,
apres avoir étudié un autre mode de I'analogiealeaslogies prédictives

Résolution de probleme, analogies prédictives et raisonmeent par analogie

[Carbonell et a].1983 définit la résolution de probléme par analogie de la marsareante :

Analogical problem solving consists of transfering knage from past problem solving epi-
sodes to new problems that share significant aspects witespmnding past experience and
using the transferred knowledge to construct solutionkeaiew problems.

La résolution de problemes par analogie consiste a trarsééde nouveaux problémes des
connaissances tirées de probléemes déja résolus, pout gutaia nouvelle situation partage
suffisamment de similarité avec des probléemes passés ; piiifsar ces connaissances pour
construire des solutions aux nouveaux problemes

Les analogies dont il est question ici n'impliquent donc gieeix termes; elles permettent de faire des
inférences, justifiant leur appellatiaianalogies prédictivesSi cette définition est suffisament large pour
recouvrir une large gamme de situations, y compris destgitsadans lesquels les problemes source et cible
ressortissent de domaines distincts (analogies inteladws), le domaine d’application par excellence du
raisonnement par analogie est le raisonnement pakedsdner, 1993 Aamodt and Plazd 994 Mitchell,
1997, dans lequel les problemes mis en relation concernent unevdmaine (domaine des recettes de
cuisine, de la résolution de problémes de bureautiqus, etc.

La mise en ceuvre de raisonnements par analogie ne requéela gisponibilité d’'une base de problemes

résolus, qui joue le rle d'un modéle de la mémoire. Elle s®opose en plusieurs étapes principales :

— recherche dans la base d’exemples d’un probl&itdst problemesource, partageant des caractéristiques
voisines du problem@& (le problémecible) en cours de résolution. Cette étape implique en fait deux
mécanismes assez différents : d'une part, I'évocation dbl@mes similaires a la cible, d’autre part la
mise en correspondance des descriptions des sourcesat@sdigec celle de la cible;

— adaptation de la solution connue au nouveau probléme npaansfert de connaissances entre la source
et la cible, qui conduit @nférer des propriétes de la cible. Durant cette étape, d'autregisos peuvent
également étre mises a contribution, en conjonction avealigion du probleme source ;

3La symétrie n’est, naturellement, que formelle : dans lemtibns réelles de résolution de problémes, I'analogimuiurs
du connu vers l'inconnu. C'est encore le cas pour cet exemplest historiguement la connaissance des lois qui régidse
mouvement des planétes qui a permis d’émettre des hypsthas& physique de I'atome, et pas l'inverse.
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— additionnellement, la construction d’'une analogie ftiante peut déboucher sur une étape d’induction,
par construction d’un mécanisme de résolution plus difagpsiyant sur des caractéristiques communes
ala source et ala cible. Esquissons-en les grandes ligiobseivation d’une ou de plusieurs occurrences
de la conjonction des propriété®) et (@)) dans la base d’exemples conduit & induire une implication
logique entre ces propriétés. Cette généralisation pedmeuppose(()) vraie chaque fois gqu’une si-
tuation présente le caractgf®). On notera que dans ce modapprentissage par analogi#analogie
s’est, pour ainsi dire, perdue : il devient possible de dédid)) pour toute cible satisfaisaif), et ce
indépendammerde toute source.

— enfin, une résolution satisfaisante peut donner lieu a tapeé&e mémorisation du nouveau probléeme,
d'autant plus nécessaire que cette mémarisation constit@mrichissement réel de la base d'instances.

Les différentes étapes de cette démarche posent des pesbiifficiles et ont fait I'objet de multiples

études (voirFrench 2007 et les références citées dans cet article). Du point dehémrigue, I'intérét s’est

toutefois largement focalisé autour de la question dentifieation des problémegsertinentsau regard de

la nouvelle situation. |l apparait en effet que le raison@etpar analogie se distingue de la déduction en

ce que la validité de I'étape de transfert n'est pas logicerénfondééconduisant & une interrogation sur

la justification de telles inférences (voir efpdvis and Russell987 pour une tentative pour proposer un
cadre logique aux inférences analogiques).

Une justification possible consiste a présupposer qu’egrgérdes problémes se ressemblant sous certains
aspects ont également tendance a se ressembler soussi@sfieets, incitant a rechercher les analogues
parmi les problémes les plmilaires Il existe toutefois deux maniéres principales de conceleosi-
milarité entre problemes, qui demande de distinguer uneelleuacceptation du termenalogie: en plus

du sens «technique » introduit ci-dessus, selon lequedltgie correspond a un rapport de proportion, ce
terme posséde en effet un sens plus « commun », dans legsesyirmnyme dsimilitude

L'extraction de relations d’analogies-similitudes, ¢*asdired’analogies de surfacgose relativement peu
de difficultés techniques et ne requiert que la définitiomd’tonction de similarité entre problemes, exem-
plairement fondée sur I'évaluation des caractéristiquesdpux objets ont (ou n’ont pas) en commun. En
ce sens, la méthode désplus-proches-voisins constitue une forme limite de raigment par analogie,
applicable a des problémes de catégorisation, dans lezjteaEbnnement est réduit a son minimum.

Diverses observations ont toutefois conduit a suggéredajuesolution correcte de problémes complexes
passait par une mise en correspondastoecturelleentre les problémes source et cible. Comme I'exprime
D. Gentner 1989 p.201] :

(...) an analogy is a mapping of knowledge from one domaia lfise) into another domain
(the target), which conveys that a system of relations tb&dshamong the base objects also
holds among the target objects.

(...) une analogie est la mise en relation de connaissances enttemaine (la source) et
un autre domaine (la cible), qui exprime qu’un systéme diogls existant entre les objets du
domaine source existe aussi entre les objets du domairee cibl

Selon cette conception, les analogies les plus fécondéscel@s qui apparient des relations d’ordre su-
périeur dans les descriptions des problémes cible et sdpriceipe desystématicitg tout en respectant
un principe decohérence structurellesi deux prédicats sont appariés, leurs arguments doigae@ent
I'étre. Alors que {(5entner 1989 instancie ces principes de maniére essentiellement syoe, en consi-
dérant des descriptions relationnelles des probléfresenant ainsi le probléme de I'appariemment a un
probléeme de matching de graphed)hfgard et a).199( insiste sur I'importance de pondérer la qualité de
I'appariemment par des critéreémantiquegie. d’'intégrer une proximité sémantique entre les detaunis
appariés) epragmatiquegie. de prendre en compte le but réellement poursuivi).

“Il est ainsi aisé de construire des exemples dans lesquelistamnement par analogie conduit & des conclusions esoné
50u plutdt *formel’, pour ne pas entrainer de confusion ateaatie sens, linguistique, de 'syntaxe’.
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Le concept d’'appariement structurel permet d’établir en kntre analogie prédictive et la tradition clas-
sique d’analogie proportionnelle : 'analyse d’'un appameent entre deux descriptions fait ressortir des
quadruplets de termes qui jouent deux a deux des réles sisildans la description des problémes : ainsi
la construction d’'un appariemment entre les domaines @s\solaire » et « atome » permet d’affirmer
par exemple que « la terre est au soleil comme I'électroniesbgau atomique ». Par ce biais, I'analogie
prédictive retrouve la tradition classique de I'analogientne rapport de proportionnalité.

Il semble donc qu'il existe deux visions distinctes de llagée prédictive : 'une mettant en jeu des cal-
culs de similarité, l'autre des appariemments structwegtsu fonctionnels plus abstraits. Il serait pourtant
réducteur d’appréhender cette dichotomie sous la formeedapposition entre une version « simpliste » et
une version plus « réaliste » des phénoménes d’associat@ogiques ; le rapport entre ces deux méca-
nismes doit plutbt s’envisager sur le mode de la complémightaant sur le plan cognitif que sur le plan
de la modélisation informatiqué&prbus et al.1994. Il semble, en effet, que la capacité d’'un sujet humain
a extraire des analogies de plus en plus complexes (ie.guogit des appariemments structurels) dans un
domaine augmente avec la connaissance de ce domaine. Cemuate Egalementtkonen and Haukioja
1997, la production d’analogies se manifeste comme un conitineatre, d’'un coté, des généralisations
spontanées et inconscientes, telles que celles qui serffbpaeexemple lors de I'acquisition du langage, et
de l'autre, des raisonnements conscients utilisés poaudée des problemes nouveaux, ou encore dans le
cadre de la découverte scientifique. Il semble enfin que, ohi @ge vue algorithmique, le passage a I'échelle
demande de faire conjointement appel aux deux types de iséwsliés a ces deux conceptions : le calcul
d'analogies de surface, moins codteux algorithmiquensaryant alors a filtrer les objets susceptibles de
participer & une analogie structurelle.

La conception de systémes cognitivement plausibles imgéamt des analogies prédictives a donné lieu
a de multiples tentatives de formalisation et de mise en esghracune s’attachant a modéliser plus par-
ticulierement certains aspects du calcul des appariensnagralogiques : la préférence pour les analogies
structurelles, pour celles qui impliquent également ureiprité sémantique ou pragmatique, pour celles
qui exploitent une connaissance du domaine, pour cellesiggrent des contraintes liées a la limitation de
la mémoire de travail... Citons, en particulidfalkenhainer et §l199Q Thagard et a).1990 Keane et a|.
1994 Kokinov, 2001]] pour diverses réalisations emblématiques des annéesNdE) ACME, IAM et AMBR,
ainsi que French 2007 pour un état de I'art récent. Parallélement a ces étudeésgegient marquées par
la tradition symboliste en IA, des travaux plus récents psept des modéles d’appariemment structurels
utilisant des représentations sub-symboliques disteibég. Plate 200Q Holoyak and HummeR001).

Analogie et perception

Siles modeles du raisonnement par analogie introduits éctiogs précédente ont conduit a de nombreuses
avancées théoriques et pratiques, ils ont égalementdhjel de vives critiques, en particulidnflurkhyg
1989 Chalmers et a).1997. Selon ces auteurs, la principale faille de ces modelegigmbde ce que (i)

ils considérent des relations entre des représentatiatigues, supposées préexister a I'établissement de
I'appariemment entre source et cible ; (i) ils privilégietes appariements formels (syntaxiques) entre ces
représentations. Ce faisant, ils passent a coté de lahlérismurce de créativité des phénoménes analo-
giques, qui font émerger et incitent a interpréter des mblnces entre cible et sourgei n’étaient pas
originellement présente®it autrement, la mise en relation d’une source et d'un&eaibnduit a jeter un
ceil neuf sur la cible, qui se trouve réanalysée dans des s$efionenis par la source. La modélisation de
I'analogie doit donc d’emblée intégrer la maniére dont lgpecception de deux objetnodifie dynami-
guement leurs représentatignonduisant a faire émerger des représentations unifiéesitdations. Pour
[Indurkhyg 1989, les métaphorésessortissent de ce type d’analogie : un emploi métapherigrce la
réinterprétation d'un terme dans un contexte (environmgmétranger (celui de la métaphore), le dotant

®Nuancons, a la suite degpage 2003 p. 40] : certaines métaphores.
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ainsi d’éléments de significations nouveaux.

Toujours selon Indurkhya, cette faiblesse empéche les lisatiéns traditionnelles du raisonnement par
analogie de percevoir des analogies entre des situationtsletoreprésentations sont trés éloignées, alors
méme qu’elles sont les plus instructives pour amélioreptaréhension de la source. Cette observation le
conduit & distinguer plus précisément deux types d’anesogsont strictement syntaxiquées proportions
qui n'impliquent pas de réinterprétation des objets carsisl :
Thus, we associate a description with every object, andtaak natural description(...) Now
any proportional analogy relation that can be compreheifrded the natural description of the
its objects is syntactic. On the other hand, if a redesoriptif at least one object is necessary,
then the analogy relation is interpretative.
En conséquence, nous associons une description avec chjgtieet I'appelons description
naturelle (...) Toute analogie proportionnelle qui peu¢ &ppréhendée depuis la description
naturelle des objets est syntaxique. D’'un autre cOté, sremhescription est nécessaire, alors la
relation d’analogie est interprétative.

A l'inverse, si I'établissement de relations de proporiiociut une forme de réinterprétation dynamique des
termes en relation, alors on a affaire a une analogie (ptiopoelle) interprétative

L'importance des processus de réanalyse des objets ed&nasiuine analogie est également attestée pour les
analogies proportionnelles Hpfstadter and Mitche|l1993 s’intéresse précisément a ces situations, don-
nant lieu au systeme Copycat, qui résout des analogies ppipeelles en construisant dynamiquement
un cadre interprétatif commun pour les objets participata eelation analogique.dastani et al. 1997,
Schmid et al. 2003 proposent d’autres modeles intégrant des capacités dalySa pour la résolution
d'analogies proportionnelles entre chaines de caract€essdeux modeéles présentent un cadre algébrique,
fondé sur une famille d’'opérateurs primitifs (I'itératiola symeétrie, I'égalite, la précédence, etc.) qui per-
mettent de doter chaque chaine d’'une multitude d'inteaficéts, certaines plus « naturelles » que d’autres.
L'établissement d'un rapport de proportion conduit a réwvisnterprétation des chaines analogues, en fa-
vorisant des analyses qui conduisent a une interprétatiicatrice des quatre chaines en présence.

Enrésume : quelques lignes de démarcation

Cette étude rapide de I'histoire de I'analogie en Intetiicee Artificielle a conduit a rappeler que les pro-
cessus analogiques jouent un réle central dans la cogmitioraine. lls permettent d'établir des similarités
entre deux situations, fondées sur la mise en relation (egppaent structurel) de termes ou de relations
entre termes intervenant dans la représentation de catiaitst Cette mise en relation se traduit par I'iden-
tification de rapports de proportions, dont le trait commsinddmpliquer au moins quatre éléments.

Au-dela de ce socle commun, des conceptions multiples deltgie ont été proposées et étudiées, donnant
lieu & une série d’'oppositions : analogies proportionselle. analogies prédictives, analogies de surface
vs. analogies structurelles ; analogies syntaxiques adogies interprétatives, analogies inter-domaine vs.
analogies intra-domaine, analogies spontanées vs. éalognscientes, etc. Ces oppositions permettront
de mieux positionner mes propres travaux en la matiére.

2.1.2 Lanalogie en linguistique

Le concept d’analogie posséde également une longue kigtairs la tradition linguistique. Quelques-uns
des principaux moments de cette histoire sont rappelésogtiessection, permettant au passage de souligner

Ce cas inclut naturellement des analogies qui pourraien sn autre aspect, &tre qualifiées de sémantiques : paplexem
celle que I'on pourrait établir entre les conceptsient et poulain d’une part, epoule et poussin d’autre part, sur la base d’'une
sémantique a base de traits impliquant les distinction® @mtfant et adulte, etc.
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a nouveau I'étendue des significations de ce terirepdge 2003, ainsi que [tkonen and Haukiojal997,
Lavie, 2003 Dal, 2003 constituent des sources d’'information essentielles eufaire une vision plus
compléte de cette histoire.

Dés l'antiquité, I'analogie (proportionnelle) est propescomme un principe de description du savoir lin-
guistique des locuteurs, particulierement adapté a larigeisn des systémes flexionnels. L'examen de
la distribution des flexions nominales ou verbales du gredwlatin fait, en effet, apparaitre des séries
congruentes, dont l'organisation peut étre représentéa@ien de tables croisant lemmes et propriétés
morpho-syntaxiques. Pris deux a deux, les termes de ces s&riprésentent sous la forme de rapports de
proportion. Ainsi, en latin :

(3) amabam amabat: legabant. legabat
(jaimais: il aimait :: je lisais: il lisait)
Dans cette conception, encore vivace a I'époque classigualogie est un principstatiquede descrip-
tion durégulier (morphologique) et s’opposel’anomalie Ainsi, le grammairien Arnauld, cité pacdvie,
2003, exprime clairement I'idée que 'analogie est la regle :

C’est une maxime que ceux qui travaillent sur une languentveloivent toujours avoir devant
les yeux, que les facons de parler qui sont autorisées pasageugénéral et non contesté,
doivent passer pour bonnes, encore qu’elles soient caegraux régles et a I'analogie de la
langue ; mais on ne doit pas les alléguer pour faire douterétgss et troubler I'analogie, ni
pour autoriser, par conséquent, d’autres fagons de partelupage n’aurait pas autorisé.

Comme le note G. Dal2D03, I'analogie va demeurer pendant plusieurs siecles urcipénpermettant de
justifier la construction de nouveaux mots sur la base de exigtants, ce qu’elle illustre par ces extraits,
tirés respectivement de la premiere édition et de la sixiéditon du Dictionnaire de I'’Académie :

« |le mot 'ambitionné’ est formé par analogie d’ambition, ecoen‘passioné’ est formé de 'pas-
sion’. »
« [I]les mots nouveaux ne peuvent guére s'introduire quidd'ale I'analogie ».

Un second moment important de cette histoire se produit@mamt du 20e siécle, avec la reconnaissance
de I'analogie comme un principgynamique qui permet d’expliquer I'apparition de nouvelles form€s
renouveau de I'analogie s’opére alors que l'intérét daglistes est tourné vers la linguistique diachronique
et I'identification de familiarités entre langues ; ce tikgaopérant par la mise a jour deis phonétiques

qui permettent de retracer les évolutions historiquesrtir péune racine commune, de lexemes appartenant
a des langues différentes. Saussur@lf, en particulier, consacre un chapitre entier a I'analpgi@ur
montrer comment la dynamique des réfections analogiquesegpale produire des formes plusgulieres

et vient ainsi contrebalancer I'effet des changements glbgigues. Il analyse ainsi, dans un exemple resté
fameux, I'évolution de la paire latineh¢ros honoseny, évoluant par changement phonétique korbs
honoren), puis en fionor honoren). Ce second changement est analysé comme résultant destiopre
d’alternances régulieres telles quedtor oratoren), alternance qu’on observe plus généralement dans la
déclinaison des agentifs masculins. Le faconnagembrapparait ainsi comme le résultat de la résolution
d’'une équation analogiqueorator: oratorem:: honor: ?.

Ces analogies sont effectivement créatives (interpvésti dans la mesure ou l'influence de couples d'ana-
logues pousse a l@analysede formes connues : ainsi I'existence du vesbbennolerpousse-t-il a réana-
lyser somnolentcommesomnol+entalors que I'étymologie correcte suggére un découpagen+olent
[de Saussurel916 p. 234]. Plus pres de nous, pensons a des formes tellewapk#olic, induisant une
réanalyse déolic comme un suffixe dalcoholic

Retenons de ce renouveau moderne de I'analogie, la confimyzdr Saussure et plusieurs de ses contem-
porains, de la grammaticalité et de la productivité desdmtopes analogiques.

[Bloomfield, 1933 p. 275 et suivantes] étend le principe descriptif de I'agi (proportionnelle) a la des-
cription syntaxique :
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« Les analogies réguliéres d'un langage sont des habitudsslustitution ».

C’est toutefois plus la substituabilité que I'analogie miéresse Bloomfield, qui tire de la possibilité pour
des formes ou des groupes d’alterner en certaines position®incipe permettant a la fois d’identifier des
unités linguistiqgues (morphémes et syntagmes) et de démérkeurs arrangements ; la description de ces
unités et de leur combinatoire va, dés lors, occuper unetaitecroissante de la part des linguistes.

On sait que, dans I'accomplissement de ce programme, laistigue générativiste moderne a largement
discrédité le concept d’analogie : une citation parmi desittirée deChomsky 1979 :

«(...) des notions comme l'analogie ne le [le scientifiqbeelide toute idéologie] ménent pas
loin dans I'étude des capacités humaines, au moins dansraide du langage ».

Un des exemples donnés par Chomskhdmsky 1975 p. 140] pour discréditer I'analogie (vue comme
un principe d’induction) est la comparaison entfg) (et (4a), qui, quoique trés similaires, s'analysent et se
comprennent de maniére fort différente :

(4) a. John’s friends appeared to their wives to hate one another
b. John’s friends appealed to their wives to hate one another

Comme le notelikonen and Haukiojal997, cet argument n’est pas recevable, en particulier paree qu
I'analogie dont parle Chomsky n’est pas I'analogie au séus thpport de proportion (similitude struc-
turelle), mais une similarité « physique » entre des formesutfacémodeéles plus conformes au concept
d'analogie comme proportion (ou comme appariement streiful devient tout a fait possible de traiter
correctement les énonceés jugés hors de la portée de I'amgag ChomskyIfkonen and Haukiojal1997,
Lavie, 2003. Cette réhabilitation par Itkonen de I'analogie est 8litée par un modéle symbolique simple
capable de construire et d’analyser des énoncés compksesue {b) et (4b). Elle s’accompagne d'une
tentative plus large de justifier de I'utilisation de telsdates en linguistique et pour corrollairement ré-
futer les postulats principaux de la tradition chomskieandinguistique (désintérét pour les processus de
découverte, accent mis sur les modéles de compétence ettenlga sur la syntaxe, dont I'autonomie
postulée est une des pierres angulaires du systéme chomnstdg. Selon Itkonen, les modéles analogiques
permettent au rebours de faire le lien entre la capacitérdmtge et d’autres capacités mentales, de fournir
un modeéle du développement de cette capacité, de servir del@soauxprocessugie construction et de
compréhension d’énoncés nouveaux et finalement d’ougrird@s vers une réunification de la linguistique.

Cette réhabilitation de I'analogie en linguistique premctaur évident dans le domaine de la morphologie.
En ce qui concerne la morphologie flexionnelle, de nombreuiguas, a la suite de Matthewsd74, s’ac-
cordent pour reconnaitre un role central au concegtatadigme et envisagent la production de formes
fléchies d’'un lexéme sous I'angle de I'association d’'unenforprincipale’ du lexéme avec un paradigme
exemplaire, association qui permet de reconstruire tdegeautres formepar analogie Comme I'expose
[Blevins 2009 :

«Matching the principal part of an item with against celleinfexemplary paradigm establishes
a correspondence between principal parts and their cqarterin the exemplary paradigm.
New forms of an item are deduced by extending this corresgurel analogically to other

cells. »

En ce qui concerne la morphologie dérivationnelle, I'hyigse de la 'Morphologie Paradigmatique’ tend
également a rassembler un nombre croissant de défenskxtsait suivant, tiré deBooij, (to appeal, en
donne l'idée principale :

8Dans le passage pré-cité, Chomsky prend soin, dans un preanips, de caractériser les analogies qu'il récuse et aui so
les analogiesipparenteq« ainsi, bien que4a) et (4h) se ressemblent beaucoup, les locuteurs ne les comprgraentoins trés
difféeremment, sans tenir compte des ananalogpgmrentes). Il abandonne toutefois dans la suite toute distinctio8¢ sont la
des exemples typiques qui conduiraient au rejet d'une idéltionnelle : I'analyse de la langue pourrait se fonderas notions
d’'analogie et de généralisation. »).
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Word-based morphology is the idea that morphology is prilgnarset of systematic correspon-
dences between the forms and meanings of the words of a lgagliaese systematic corres-
pondences can also be applied to new cases, and then we $pwakluctive morphological
processes that create words from words (Schultink 19613t iBh the source of morphology
is the network of paradigmatic relations beween the exstiords of a language. (...) This
[the paradigmatic view of morphology] position implies tlitsis the word that forms the basis
of morphological operations, and that morphology cannotiéined as the concatenation of
morphemes into words.

Unintérét évident de cette hypothése est qu’elle permebdaeat une vue unifiée des procédés de formation
de de mots en regroupant sous la baniére de I'analogie demnmeges allant du plus régulier (affixation)
au plus marginal (mot-valises, fausses étymologies, Btas profondément, comme I'analyded], 2003
Booij, (to apped; elle permet de proposer un modéle explicatif qui résouthoees des apories des mo-
déles syntagmatiques en morphologie, comme les subastisutie suffixes ou de constituant, les formations
régressivestfack-formationy, les paradoxes de parenthésage et les cas de syncrétisme.

2.1.3 Lanalogie en traitement automatique des langues

Cette section dresse un rapide panorama de l'utilisatioteceniques dites « a base d’analogies » pour
des taches classiques du traitement automatique des famgrenettant de constater que I'ambivalence de
terme en IA et en linguistique se retrouve largement eretrent automatique des langues. Cette section
s’achéve par une présentation un peu plus longue des tréemplus aboutis sur I'analogie comme rapport
de proportion, a savoir ceux conduits par I'équipe d'Yvepdge.

Une multiplicité de modéles

L'analogie en traitement automatique des langues est k& gduvent entendue dans le sens général de
similitude de surfacequelques travaux relativement marginaux faisant pludiggment référence a la
recherche et a I'utilisation de rapports de proportioniéali

Au fondement de ces travaux trés variés, trois visées tfEgeatites, qui permettent d’en dresser une pre-

miére typologie :

— d’un co6té, des travaux inspirés par un certain nombre détaés expérimentaux en psychologie cognitive,
qui tendent a mettre en évidence, pour certaines tachesigpés (lecture, accés lexical, morphologie,
etc), le caractére analogique (c’est-a-dire non gouvearédps regles) des opérations réalisées par le
cerveau. L'objectif est de proposer des modéles pour ceegsas et d'alimenter ainsi, dans la querelle
qui anime les sciences cognitives entre partisans et akessdes régles, le camp des défenseurs de
'empiricisme. On trouvera, dan®gdina and Nusbau991, Damper and Marchand 99§ pour la
tache de prononciation et darlsrig and Marinoy 1993 Marcus 1995 Plunkett and Marchmari99q
pour la morphologie, un échantillon représentatif de adétmarche.

— une seconde famille de travaux vise, en se fondant non pludes résultats de psychologie cognitive,
mais sur les arguments évoqués a la fin de la se&idr, & proposer des mécanismes de calcul pour
modéliser les formes d’apprentissage, de connaissaneeraistnnement impliqués par I'activité langa-
giére ; permettant ainsi de se dispenser de I'hypothésedtbspositions s’exprimant par des systémes
de régles pour modéliser le savoir linguistique. Les travde R. Skousen1P89 2002, de D. Jones
[Jones1994, de Y. Lepage 2003 ou encore de R. Lavi€2ZD03 se situent dans cette ligne de recherche,
avec, dans le cas de Skousen, I'ambition de proposer un engdéboit également compatible avec des
données de psychologie expérimentale ;

— enfin, un certain nombre de travaux s'inscrivent dans uneadghe plus pragmatiques et s’attachent a
montrer que, nonobstant les arguments issus des deuxanadirécédentes, les approches a base d’analo-
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gie doivent étre encouragées pour les performances cuijsdlenettent d’atteindre pour une vaste gamme
d’'applications linguistiques. C’est le cas en particulies travaux de W. Dealemans et de son équipe (voir
e.g. Paelemans et 311996 van den Bosch1997, Zavrel et al, 1997, van den Bosch and Daelemans
1999 Veenstra et al.200Q Zavrel and Daeleman®003); mais également de ceux d€dker et al,
1990 Bagshaw 1998 Damper et al.1999 ; ainsi que des quelques applications en traitement automa
tique des langues du raisonnement par cas (&olding, 1991, Cardig 1997). C’est principalement des
considérations similaires qui m’'ont conduit a considérarcaattention des techniques d'apprentissage
par analogie.

L'analogie comme similarité Si ces travaux poursuivent des buts variés, la majoritétidiezux ne par-
tagent pas moins une prémisse essentielle : I'analogielg pis souvent envisagée comme une similarité
de forme (analogie de surface). Citons, par exemptngs1996 p. 4] :

«(...) analogy here refers to the general process of dgrivformation about some new piece

of language by comparison with known pieces of languages(...

»(...) le mot ‘analogie’ fait ici référence au procedé général devaton d’'une information

concernant un échantillon linguistique nouveau par coaigan avec des échantillons connus

(...)»
Ce point de vue trés majoritaire permet d’'expliquer lesoraéspour lesquelles des techniques d'apprentis-
sage trés diversése retrouvent enrdlées sous la baniére de I'analogie ntesales:-plus proches voisins,
apprentissage de régles, arbres de décision, réseauwnaaxretc., qui n'ont de commun que de mettre en
ceuvre l'idée d’'une généralisation a partir de données.

De ces travaux, deux principes essentiels, explicités ats fPaelemans et al1999 méritent d’étre rete-

nus :

— la connaissance linguistique se construit en extensarggrumulation progressive d’exemples, tquis
y compris les plus exceptionnels, contribuent a la capdeitéénéralisation du systéme;;

— la généralisation s’opeére toujours dans le contextequéigi d’une nouvelle instance a traiter ; elle ne
mobilise qu’une partie restreinte des connaissances mildps, exemplairement les exemples les plus
proches de la nouvelle instance.

L'analogie comme proportion Par comparaison, relativement rares sont les travaux gigagent I'ana-
logie comme un rapport de proportionnalitéBlifh and Edgington200Q Blin and Miclet 200 envisage
'apprentissage par analogie de structures prosodiquesandant la recherche en corpus de rapports de
proportions entre arbres étiquetés, les principaux @suttbtenus concernent toutefois plus les aspects al-
gorithmiques du calcul des similarités entre arbrétgthout 2007 recherche des rapports de proportions
analogiques entre lemmes parmi les membres d’'une mémddatgilivationnelle pour inférer automati-
guement des shémas constructionnels qui sont utilisésgwichir un graphe de relations morphologiques.
Les plus aboutis de ces travaux sont toutefois dls a Y. Lepagsection qui suit leur est intégralement
consacree.

Cette section serait incompléte sans la mention des tradments de P. Turney2(03 2005 2004, qui

se distingue clairement, dans ses moyens, des approcleEsipnées. Ce travail s'intéresse certes a la ré-
solution d’analogies proportionnelles, en particulieardilogies verbales conceptuelles telles que celles qui
étaient utilisées dans les tests SATurney, a la différence des auteurs précédents, utiligefimis pour ce

9Cette confusion rend d'ailleurs problématique I'émergeduine conception cohérente de I'analogie - ainsi par el@ngs
travaux déja mentionnés de R. Skousen, qui figurent parnpillssinfluents sur ce théme, n'ont que trés peu a voir aveclarvi
de I'analogie comme rapport de proportion, ni avec la visien’analogie comme mise en relation de structures qui feéta
notamment en IA.

10 ¢ SAT Reasoning Tesautrefois appel&cholastic Aptitude Tesest un des tests utilisé pour évaluer le niveau des étsdiant
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faire non pas des méthodes a base d’'analogie, mais desgaelr{imodeéle vectoriel, LSA) inspirées de la
recherche d’information. J'aurai I'occasion, dans le pain chapitre, de resituer ce travail en discutant une
contribution voisine consacrée a I'acquisition automadige paraphrases (voir la sectidn).

Les algorithmes d'Y. Lepage

Le travail d'Y. Lepage vise a modéliser et a exploiter dansadre de traitement automatique des langues les
analogies proportionnelles entre séquences de symblodgmde 1999 introduit unedéfinition calculatoire
de I'analogie sur des séquences, en présentant un algeriteiralcul d’analogie sur des mots formels, fondé
sur l'utilisation d’une mesure de dissimilarité déduitela@elistance d'édition classique. Pour résoudre une
équation telle quez : y :: z :7, cet algorithme procéde en deux étapes :
— calcul d’'un alignement optimal, au sens de cette dissiitéijad’une part entre: et y, d’autre part entre
x et z. Cette étape reprend les algorithmes classiques de calmd distance d’édition entre séquences
par programmation dynamiqueév/pgner and Fischeil974;
— réconciliationheuristiqguede ces deux alignements, guidée par la contrainte que clsymuieole dex
s'aligne avec exactement un symbole émanant sajt deit dez ;
Diverses applications de cet algorithme sont présentées [dapage 19994, auquel le travail sur la mor-
phologie flexionnelle présenté a la sectidi.2; ainsi que danslepage 19994, qui s'intéresse aux ana-
logies entre arbres, préalablement linéarisés par pa&tsakion. Ce travail algorithmique a fortement in-
fluencé mes réflexions méthodologiques, comme il apparc#i@ment a la sectiof.4, dans laquelle cet
algorithme sera (i) ré-exprimé a l'aide de transducteurs,fpermettant de mieux apprécier son caractéere
non-déterministe ; (i) généralisé de diverses maniéresnettant de définir des notions moins contraintes
et possiblement graduelles de I'analogie sur les mots.

[Lepage 2000 20014 propose une seconde définition, cette foisxiomatique de I'analogie sur les sé-
quences, a partir de laquelle il dérive un mécanigéreératif pour ce qu'il appelle lengages analogiques
Partant des axiomes généraux de I'analogie (symétrieit€gals moyennes...), I'idée principale consiste a
spécifier le comportement de I'opération de concaténat@ngpport a la propriété d’analogie selon :

T1T2 : Y1y b 2122 : tls
T1:Yp 2t et iy i 20t te = T1To : Y1yo it 2227 : Loty (2.4)
T1T2 : Yoy it 2122 : Loty

Etant donné uensemble génératedt de couples de mots, une relation, natée, de dérivation immédiate
entre mots est alors définie par t-,; y ssid(z,t) € M telle quer : y :: z : t. Sit, est la cloture transitive
de cette relation, le langage analogique dérivéadlu langagel est alors :

{y,32 € Lo, Py y}-

S’appuyant sur cette définitiorl,§page 20014 démontre que certains langages hors-contexte ou failoieme
sensibles au contexte sont des langages analogiques. €Sigesnis pas dans ces derniers développements
(voir [Yvon, 2003 pour une discussion), retenons en revanche de ce deraigiltta notion de langage
analogique, qui sera reprise a la sectiofi

2.1.4 Pour une approche analogique

Au terme de ce tour d’horizon, cette section présente desragts supplémentaires qui justifient a mes
yeux I'utilisation des méthodes & base d’analogie en trate automatique des langues. A I'origine de mon

a leur entrée dans les universités américaines. Jusqu@ Rincluait une section consacrée a la résolution dgiak verbales.
Voir http://en.wikipedia.org/wiki/SAT#The_SAT_and_IQ
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intérét pour ces méthodes, se trouve une analyse critigliatitisation de méthodes classificatoires pour
des taches d’analyse linguistidiedéveloppée dans mon travail de thé¥edn, 1996 p. 74 et suivantes]
et poursuivie dandHirrelli and Yvon 19994. Aprés avoir rappelé ces critiques, je présente les raiponr
lesquelles il me semble possible de leur répondre en prém@pgoi sur les notions deommutatioret de
paradigme Au terme de cette discussion, j'essaierai de positionrsed@marche vis a vis d'autres approches
analogiques en traitement automatique des langues, eécutiartcelles évoquées a la section précédente.

Retour sur l'activité classificatoire

D’un point de vue linguistiqué, la mise en ceuvre d'une approche classificatoire en traiteengoma-
tique des langues, décrite en particulier dans la sedti@r?, repose crucialement sur deux hypothéses
discutables : (a) I'hypothéssomistique qui postule I'existence d’unités qui constituent les agsrpour un
niveau donné de description (les lettres, les morphémespdas, les syntagmes) et qui font I'objet du pro-
cessus de classification et (b) I'hypothésedmpositionalité qui envisage l'interprétation d'une séquence
d’'atomes comme découlant de la composition des interfpatatles atomes individuels.

Dans le contexte de taches d'analyse linguistique, lesthgges (a) et (b) ne constituent pourtant qu'une
approximation dont I'appréciation des limites permet deggwnner la mise en ceuvre de méthodes classifi-
catoires. En particulier, ces hypothéses semblent fsdgifi par les trois observations suivantes.

En premier lieu, 'ambiguité de la délimitation des atonsht les frontiéres sont, le plus souvent, non
explicites et doivent étre reconstruites (voir la discussion sur larsagation a la sectioA.0.6). Il est
également important de noter que ces frontiéres sont lestahtre niveaux, comme l'illustrent les exemples
suivants :

— non concordance des frontiéres entre I'organisationggligee et I'organisation orthographique d’'un
énonceé : une syllable peut impliquer (par exemple en casadmii) des phonemes “issus” de plusieurs
mots ; un mot phonologique peut s'étendre sur plusieurs ortii@graphiques ; la structure prosodique
est enfin non congruente a la structure syntaxique (voiregample, pour le francais les travaux de
[Delais 1995 Lacheret-Dujour and Beaugendi€99).

— non concordance entre I'organisation prosodique oudioigation orthographique et I'interprétation sé-
mantique d’un dérivé ou d’'un composé, en particulier leagaxes de parenthésadgippncer1991;

— non concordance entre |'organisation syntaxique d'umééet I'interprétation qui peut en étre donnée.
L'existence de mots composés, d’'idiomes, etc. en est la tegalus évidente ; un autre exemple est fourni
par les problemes de portée des quantifieurs, qui sont dslinternes a un groupe nominal tout en ayant
une portée sur 'ensemble d’'une proposition.

En second lieu, 'ambiguité dans la détermination de lfprtétation d’un atome. A tous les niveaux de

représentation (orthographique, morphologique, syqtei sémantique), les cas de polysémie sont légion.

Ce point est largement documenté dans la littérature eudshnalement méme des approches probabilistes

en linguistique ; il ne semble donc pas devoir étre dévelgbge avant ici.

En dernier lieu, I'hypothése de compositionnalité, eniamble une hypothése trop forte pour rendre compte
du fonctionnement des entités linguistiques. De nouvaaudispose de multiples exemples de violation de
I'hnypothése de compositionnalité : dans la correspondanit®graphique/phonétique, en analyse morpho-
logique, dans l'interprétation sémantique de syntagmietons, de surcroit, gu'il existe une graduation

1En particulier les taches de transcodage, dans lesquetiemntrées et sorties sont des séquences de symboles. hinddig
critique plus radicale des modéles classificatoires ctandisemettre en cause la possibilité de construire desa&égpératoires
pour la description linguistique (tout particulierementsyntaxe et en sémantique, cf. a nouvedayie, 2003 p. 275 et suivantes]) :
ma critique se développe toutefois sur un plan différent.

12| a discussion de cette section et de la suivante suit, pesséntiel, Pirrelli and Yvon 19993.

pour autant méme qu'elles puissent étre identifiées : oresdifficulté que pose aux approches classiques en morpieolog
I'existence de morphémes « porte-manteau » véhiculant witiptitité d'éléments d'interprétation.



Analogies

dans la maniére dont la stricte compositionnalité est ranpui fait que la question ne peut étre ramenée
simplement a une question de segmentation. Ces phénonwmédsis d’étre anecdotiques et reflétent, dans
une large mesure, une tension entre, d’'une part, un fomegiment entre niveaux de description qui reste
globalement compositionnel et d’autre part une relatitersamie desystémegue forment, pour un niveau
de représentation donnée, les entités linguistiques.eguidnduisent a évoluer diachroniquement vers une
organisation plus réguliéere.

La démarche classificatoire n'apporte véritablement dermgg qu'a la seconde de ces objections (levée
d’ambiguités), puisqu’elle conduit & calculen contextd’association entre unités et interprétations ; le
contexte (au sens large) apparaissant alors comme le meylenat les ambiguités d’interprétation. C’est
le fondement de l'utilisation pour des taches d’analysguistique de méthodes d’apprentissage classiques,
en particulier les méthodes statistiques longuement éexjdans le chapitre précédent. Ces objections
semblent suffisament sérieuses pour justifier |'utilisatie méthodes alternatives. Le paragraphe qui suit
s'attache a montrer que les méthodes a base d’analogie fentmee répondre a quelques unes de ces
objections.

Paradigmes, commutation, analogie

L'approche préconisée ici vise a s'affranchir des hypathéke « segmentabilité » (atomistique) et de compo-
sitionnalité, en fondant la démarche inductive non pasesurdlations entre niveaux, mais g principes
d’'organisation internes a chaque niveau de représentatidrypothese principale que je défends est, qu'a
chacun de ces niveaux, le systéme formé par un ensembldéfuand a s’organiser d’abord a travers un
ensemble régulier diternanceset d'oppositions

Cette idee trouve son origine premiére dans de nombreuauixsan morphologie (en particulieviptthews
1974 p. 185 et suivantes]), qui ont conduit a mettre en évideonegdnisationparadigmatiquedes systemes
flexionnels de nombreuses langues. Cette organisationraet&ase par un ensemble fixe et systématique
d’oppositions fonctionnelles (par exem@éguliervs. Pluriel), dont les marqueurs formels sont distribués,
pour une classe flexionnelle donnée, en relation d’'impboabi-univoque. Ces systémes d’implications
n‘ont pas nécessairement de relation directe avec lesaragdraditionnelles de la grammaire : ainsi en
latin, la forme de la premiére personne du singulier de lanfgat du subjonctif se “déduit” directement de
celle de linfinitif présent (exemple tiré dé&/atthews 1974 p. 194]), alors qu’il n’existe pas de relation
logique entre la modalité exprimée par I'imparfait du sulgjif et celle exprimée par l'indicatif présent.
Dans cette perspective, qui s’oppose a I'analyse morphgoeatiassique, ce n'est pas tant la décomposition
d'une forme en unités minimales qui compte, que son imptinatlans un réseau régulier d’oppositions
formelles qui se corrélent avec un ensemble d’oppositionstionnelles.

Sans reprendre a mon compte l'idée que la notion de paradigoneait servir de description de I'ensemble
des données linguistiqués certains des principes que cette notion conduit & mettee@re me semblent
avoir un intérét au dela de la description des systémes fiegle et sont susceptibles de s’appliquer a
d'autres types de données. Cette position rejoint cellerdiéfe parNatthews 1976 p. 267 et suivantes]
en ce qui concerne I'analyse de données syntaxiques, eg@hésalement patpvie, 2003. Elle se trouve
renforcée par les études sur corpus décrites daapsage 2004, qui fournissent une évaluation de la « den-
sité paradigmatique » de corpus de phrases. En partigeligééfends, avec ces auteurs, I'idée que la notion
deparadigme®
— permet, dans une large mesure, de se dispenser des hgso#tesiistes portant sur I'existence d’'une
segmentation en unités minimales et sur le fonctionnemampositionnel de ces unités. A l'inverse, elle

En particulier, la notion de paradigme implique une systéité dans la répartition des formes au sein d’'un paradigme
systématicité qui est loin d’étre avérée pour les donnéesatphologie dérivationnelle fortiori pour des données syntaxiques.

Entendu ici dans un sens un peu plus précis que son sensdiabinsemble des formes possibles d’'un lexéme’ : on suppose
gue ces ensembles de formes présentent des ressemblamnsésud@rganisation.
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autorise a laisser les formes enregistrées dans la ménmiramalysées, potentiellement segmentables
(réanalysables) de diverses maniéres en fonction de t'enec lequel elles seront compareées.

— s’accomode d'un mécanisme de re-construction de la foesacae a une interprétation (dans le cas de
la flexion, d’'un ensemble de propriétés) qui se fonde sur leamiéme de Analogie: si chiens comme
pluriel de cHIEN, s’oppose au singuliechien alors chatsest le pluriel du lexéme dont le singulier est
chat

Conclusion

La démarche présentée dans les sections qui suivent se dlmmdeprincipalement sur lg2analyse pa-
radigmatiqued’'un ensemble de données, c’est-a-dire la recherchetaitient dans un contexte donné,
d’oppositionsformellesentre descriptions a un niveau de représentation qui somnéléesde maniere
stablea des oppositions a un autre niveau de représentation. daiestce contexte particulier que doit s’ap-
précier la conception et 'utilisation de méthodes a basealbgies pour détecter et exploiter ces systemes
d’alternances formelles, méthodes qui sont développées lda sections qui suivent. Cette perspective me
rapproche de travaux récents conduits en linguistidik®rien and Haukiojal997, Lavie, 2003 sur les
modélisations a base d'analogies.

En particulier, ce travail d’'une part fournit un cadre pbsipour I'apprentissage d’'analogies structurelles
et systémiques ; et d'autre part prolonge (en particuliarsiettior2.4) les réflexions de Lepage sur le calcul
d’analogies entre séquences sur un alphabet fini.

A linverse, il est important de souligner que, si le modé&laférence inductive développé ci-dessous s’ap-
parente aux systemes de raisonnement par cas, mes ohjiéifent singulierement des travaux conduits
en Intelligence Artificielle sur le raisonnement par anaogf. la section2.1.1), qui visent a fournir des
modeélesgyénérauxet cognitivement réalistede résolution de problemes par analogie.

2.2 Un modéle d'inférence analogique

Cette section est consacrée a une présentation du mod#iérefice analogique initialement proposé dans
[Pirrelli and Yvon 19994. Dans ce modéle, les données linguistiques sont repisepar des structures
attribut-valeur et sont supposées avoir été intégraleméntorisées lors d'une étape d’apprentissage préa-
lable. L'inférence analogique consiste a généralisesbemble d’apprentissage de la maniere suivante : pour
un nouvel exemple présenté au systeme, des relations derfioopalité partielles sont dans un premier
temps identifiées, qui permettent dans un second tempsdasteaction analogique des attributs inconnus.
Les différents composants de ce modéle sont successiveméseintés dans les paragraphes qui suivent : la
notion de rapport de proportion ; le probléme de l'identtiima des rapports de proportion existant dans une
collection d’objets ; enfin la question du transfert anajogi

2.2.1 Rapports de proportion

Dans cette premiére version du modeéle, on considére quesgésentations linguistiques manipulées
prennent la forme de structures attribut-valeur ou strestde traits, les attributs prenant soit des valeurs nu-
mériques, soit des valeurs symboliques dans un ensembledindes valeurs dans des ensembles de mots
(séquences finies sur un alphabet fini). Ces structures itle goent donc, par construction, non récursives.
Pour chacun de ces types d'attribut, la notion de propodgirdéfinie comme suit.

Définition 2.1. Soientz1, x2, 3 €tx4 quatre variables. Un rapport de proportionnalité, naté: xs :: x3 : x4
lie ces variables :
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(i) sizq, 20, 3 €txy Sont numériques (dari® ou dansN) et

1 T3

T2 T4

(i) si x1, 29, x3 et x4 prennent des valeurs dans un ensemble fificet= 22 A z3 = x4) ou bien si
(x1 = 23 Ny = 24).

(iii) si x1, z2, x3 etxy sont des mots dB* et s'il existe quatre mots dg*, ¢, u, v, w tels que :

SOit 1 =uv To=uw xzz3=tv x4=1tw

SOt z1=uwv zo=tv T3=uw x4=1tw
La définition (i) est simplement la définition des rapportpdgportionnalité suR etN. Le cas (ii) restreint
les analogies impliquant des symboles aux configurationa :: b: b eta :b:: b: a (cf. les propriétés
usuelles de I'analogie introduites au début de la sediaril). On peut l'illustrer par des relations de pro-
portionnalité entre parties du discours : Nom : Nom :: Verllerbe ou encore Adj : Verbe :: Adj : Verbe. La
définition (iii) concerne un troisieme type de représeatatisuel en linguistique : les séquences ordonnées
sur un alphabet fini. Conformément a l'intuition, elle expei que la relation de proportionnalité correspond
a des alternances de préfixes et de suffixes. Celle défingialtustrée par le quadruplet de formes orthogra-
phigues jouer, joueur manger mangeuy définit une proportion analogique, avec=jou, v =er, t =mang
etw =eur Cette version de I'analogie entre séquences est utilisée Ips expérimentations présentées
aux sectiong.3.2et 2.3.1 Ce n’est toutefois pas la seule possible (voir par exenipdge 1999) et la

section2.4 en propose une version plus a la fois plus générale et silsleeghe s’'étendre a une conception
graduelle de I'analogie entre mots.

De ces définitions, on étend la notion de proportionnalitésagiructures de traits non-récursies

Définition 2.2. Quatre structures de traits définissent une proportion egajue si et seulement si :

— elles contiennent les méme traits ;

— les valeurs de chacun des traits (numeérique, symbolicgggences) définissent terme a terme des pro-
portions analogiques ;

La figure2.2illustre cette notion pour des structures attribut-vakarples :

graphie joueurl : [graphie ;penseut :: [graphie jouent] : [graphie pensent
cat : Nom cat : Nom cat : Verbe cat : Verbe
genre : masc genre : masc genre : - genre : -

nombre : sing nombre : sing nombre : plur nombre : plur
pers : - pers : - pers:3 pers:3

FIG. 2.2 — Rapport de proportion entre structures de traits

Les analogies entre structures, qui établissent simuttanédes rapports de proportionnalité entre différents
niveaux de la description d’un objet linguistique, sontelppsanalogies multi-dimensionnelles

2.2.2 Transfert analogique

Le transfert analogique consiste a inférer ou plut6t retcoins le quatriéme terme d’une proportion analo-
gique a partir des trois autres : il s’agit en fait de résoudre équation de typer; : xs :: x3 : z, OUx est

16Cette définition sera généralisée au cas des structureaitseatbitraires a la sectich4.3
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la valeur inconnue. Le résolution de ce type d’équationgddpa nouveau, du type des attributs impliqués.
S’ils prennent des valeurs numériques, la résolution estddiate.

S'ils prennent des valeurs symboliques, il faut considcés cas de figures pour résoudre: x5 :: 23 : x:

— Sixzy = x5 alorsz = 3

— Sizg = x3 alorsy = x9

— sinon I'équation n'a pas de solutionzaeest indéfini.

Si, enfin, il s’agit de séquences de symboles, il faut égaberlistinguer trois cas :

— s'il existet, u, v, w tels quer; = uv, ro = tv, r3 = uw, alorsr = tw

— sl existet, u, v, w tels quer; = uv, xo = uw, r3 = tv, alorse = tw

— sinon,z n'est pas défini

Notons que pour les mots, la solution d’'une équation anglegh’est pas nécessairement unique, les deux
premiéres conditions n’étant pas mutuellement exclusikessi, a : ba :: ca : = posséde deux solutions :
x = bca etx = cba.

La notion de transfert analogique s'étend a des vecteutg(gtes) d'attributs : la solution d’une équation
analogique entre structures correspond a une structuteckaoun des attributs a pour valeur la solution de
I'équation analogique portant sur cet attribut. Si 'unecds équations n’a pas de solution, alors il n’existe
pas de structure solution.

2.2.3 Recherche et comparaison de motifs analogiques

Le probleme abordé dans cette section est celui de la gésadi@h analogique d’'une base d'exemples
représentés par des structures attribut-valeur. Face auwehobjetu représenté par le vecteur d'attribut
x, dont seuls quelques composantes sont connues, il s'agfiér#r, a partir des instances connues dans
leur intégralité, les attributs qui manquenEeferici et al. 1996 Yvon, 1996 Pirrelli and Yvon 19994
proposent diverses solutions a ce probleme, qui impligiesndeux étapes suivantes :

— La recherche de toutes les proportions analogiques dsgsdies entrent (la sous-structure correspon-
dant aux attributs connus de)et trois objets connus. Cette phase de recherche est lapijesante en
temps de calcul, puisqu’elle demande de vérifier, pour ohadli connu, s'il existe dans la base de don-
néesul) etu® tels quex : x() :: xU) : x®  |a proportion étant définie par rapport aux composantes
connues dai qui spécifientx. L'ensemble des candidats possibles priit et x(¥) se déduit directe-
ment des valeurs des attributs geet x(). [Pirrelli and Yvon 19994 montre que, pour les taches que
nous avons étudiées, cet ensemble de candidats reste dillmeuffisamment faible pour étre exploré
exhaustivement.

— Pour chaque triplet extrait, il s'agit ensuite de calclgerésultat de I'équation analogique pour la sous-
structure correspondant aux attributs inconnus. Lorsggeétion a une solution, elle est ajoutée a I'en-
semble des hypothéses.

Une procédure de sélection de la meilleure structure catel@st ensuite mise en ceuvre, qui peut intégrer
différents types de préférences : par exemple, choisirlldisn qui est attestée par le plus grand nombre
de triplets, comme dans les expérimentations décrites [dRanslli and Yvon 19993 Yvon, 1999; ou

en utilisant un critere fondé sur la longueur sluffixe commuentre la chaine cible et la chaine source
[Federici et al.1994. Suivant les domaines, cette procédure de sélection peuséaptée, en fonction
des connaissances disponibles.

Ces deux étapes sont représentées sur la filgBoans le cas d’une tache de prononciation de mots inconnus
(voir également ci-aprés a la sectiars. ).

En résumé, I'inférence analogique désigne donc une famdlenéthodes qui sont completement spéci-
fiées par la définition de procédures permettant de (a) wéeifiedsoudre des équations analogiques, et (b)
comparer des solutions lorsque plusieurs solutions altess sont en compétition.
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SAUT INDUCTIF o> /keakicer/ [weaksj5/

/' ‘ -7

' Ve

réacteur réaction

[faktces/ [faksj3/
- 7 - 7
P ‘ res
facteur faction

FiG. 2.3 — Transfert analogique pour la tache de prononciation

Pour le mot inconnu ‘réacteur’ présenté sous une forme gréaphique, la phase de recherche permet d’ex-
hiber le rapport de proportion ‘réacteur : réaction :: factefaction’. En résolvant I'équation analogique :
' /faksjd/ : /faktoes/ ! /Beaksjs/ : ?’, on déduit la prononciation/seaktoes)/ .

Il importe dés a présent de souligner ici deux propriétésomaptes de cet apprenti. En premier lieu, il
généralise la notion de catégorisation, qui corresponéaparticulier ol seule une composante symbolique
du vecteur de sortie est prédite. En second lieu, il maintiee complete symétrie entre entrée (ce qui est
connu de I'objet a analyser) et sortie (ce qui ne I'est pasfal, dés mon travail de thés¥\on, 1994, j'ai
présenté des tests sur la génération de formes orthogeegshégpartir de formes phonétiques ; cette capacité
est de nouveau exploitée a la sectibf.2 pour une tache de génération de formes fléchies.

2.3 Quelques expérimentations

Cette section décrit quelques-unes des expérimentatmmiuites avec le modéle d'inférence analogique
présenté a la section préceédente : elles portent sur lad&ot@nversion graphéme-phonéme (sectiénl),
puis sur la tache d’analyse morphologique (secfidh?. La discussion critique qui la cl6t tire quelques
lecons de ces expérimentations et annonce par avance laf@w présentées dans la sectibi

2.3.1 Prononciation de mots inconnus
En toile de fond

La conversion graphéme-phonéme, vue comme une (sous- pacticuliére du traitement automatique des
langues, est introduite a la sectiér0.7; diverses simplifications usuellement effectuées pourgiowap-
pliquer des techniques d’apprentissage automatique étéetie y sont également discutées.

Ces travaux sur la prononciation de mots inconnus par relsbet reconstruction de rapports de proportion
entre mots existant dans des lexiques, poursuivent ledaaaments initiés dan¥{on, 1996 Chap. 4].
Ces travaux utilisent des représentations dans lesquellesul attribut disponible en entrée est la forme
orthographique et le seul attribut calculé en sortie estdence d'unités phonémiques représentant la pro-
nonciation. Ces travaux, qui comparent extensivemenptiaqtissage par analogie avec d’autres apprentis
ont conduit aux deux conclusions suivantes :
— la construction de rapports de proportion entre formdsographiques (tels que ceux présentés dans la
section précédente) est une méthode « slre » pour cons&rpirenonciation de mots inconnus. Lorsque
de tels rapports existent dans le lexique, ils permetteptaiguire une prononciation plus précise que des
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méthodes utilisant des algorithmes d’apprentissagetimadels, avec le bénéfice supplémentaire qu'ils
dispensent de I'étape préalable d’alignement du lexigappfentissage.

— si la précision est trés bonne, le rappel est en revanchéfigat : dans la mesure ol I'on manipule
des analogies sur de séquences de symboles, I'étape dectechemme I'étape de transfert (résolution
d’équations) peuvent échouer, conduisant a une échecl gletha procédure.

Développements

Les développements sur ce théme ont principalement parté@slisation d’analogies multi-dimensionnelles,
avec pour ambition d’apprendre, en utilisant des codagesnihes des entrées, des systémes de pronon-
ciation plus réalistes, ie. répondant de maniere plus cat@plux besoins applicatifs réels (cf. la discussion
de la sectiom.0.7). En particulier, ¥von, 1999 montre comment il est possible, en utilisant des analogies
multi-dimensionnelles :

1. de calculesimultanémenia chaine segmentale, la structure syllabique et le maté=tciel pour une
chaine orthographique en entrée;

2. dutiliser des descripteurs supplémentaires (eg. ddisdtions de catégories morpho-syntaxiques),
qui permettent effectivement de désambiguiser la proatinoi pour une forme ambigué (homogra-
phes-hétérophones) ;

3. d'utiliser des classes de symboles dans des représastatiulti-dimensionnelles. Dans ces tests, par
exemple, l'introduction des classes ‘consonne’ et ‘va@/gllermet de représenter la graphie (ou I'or-
thographe) d'un mot sur deux flux séparés : d’'un coté, la s@mueocalique, de l'autre, la séquence
consonantique. Avec une telle représentation, I'ente#eest recodée en une pair€4CecVrV).

Ce changement de représentation vise a opérer des analagiesles espaces de représentation plus
« denses », avec pour objectif d'augmenter le rappel.

La série de tests correspondant au pointrévele, de maniére un peu paradoxale, que complexifier la
sortie du systéme de transcription permet d’en amélioreoteportement global. Il apparait en fait que
les différentes dimensions de la sortie se contraignentiefiatnent, augmentant la précision globale du
systéme, sans déegrader significativement le rappel.

Les expérimentations correspondanZargontrent que l'introduction d’un attribut supplémensaén en-
trée permet également d’améliorer la précision du traptri, en particulier en ce qui concerne les homo-
graphes hétérophones, ici encore pratiquement sans isyraetrappel.

Les expérimentations concernant le poB)tgont moins concluantes : si le rappel augmente, le changeme
de représentation envisagé conduit a une réduction tragisadive de la précision; il s'avére toutefois
trop fruste pour maintenir la précision a un niveau raisbfmal s'avére en fait que remplacer toutes les
consonnes par un symbole unique complexifie énormémenéthgbion des voyelles phonétiques.

Dernier résultat intéressant de cette série d'expérirtienta: la sortie correcte est bien plus souvent
construite qu’elle n’est proposée comme premiére solut@ecti suggére qu’'optimiser la stratégie de re-
classement des sorties est une direction possible d’amatidio des résultats.

Un bilan

Ces travaux ont donc permis de mettre en ceuvre un apprematdleage traiter, sans changement de repreé-
sentation, une version plus réaliste de la tache de coovegsaphéme-phonéme, dans laquelle les entrées
comme les sorties sont multi-dimensionnelles. En plus dblpme du silence, cette modélisation reste in-
satisfaisante sur un aspect : la production de varianteso®pciation. Cette extension requiert la capacité
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de traiter des attributs dont la valeur est non plus une prcaton mais un ensemble (fini) de prononcia-
tions possibles, et donc de savoir résoudre des équatiategaques entre des ensembles finis de chaines.
L'extension du modéle d'analogie entre séquences a deadandinis proposée a la sectidd fournit un
cadre dans lequel une telle généralisation deviendralpessi

2.3.2 Analyse morphologique de mots inconnus
En toile de fond

Le termed’analyse morphologiqueecouvre en traitement automatique des langues des sédiitérses,
qui sont discutées a la secti@n0.7. Ce sous-domaine constitue un champ d’expérimentatiovilgmié
pour les méthodes analogiques, dans la mesure ou le corepptatigme au sein desquels s’expriment
exemplairement des rapports de proportion, a été élabartlisé précisément dans le but de décrire les
régularités morphologiques (en particulier de la flexios d@gues indo-européennes).

Les travaux décrits dans cette section portent d’'une patasgénération automatique de formes fléchies
a partir d'un lemme et de caractérisques morpho-syntagjodiautre part sur l'identification de relations
dérivationnelles dans un lexique, ayant pour but I'idecdiion de la racine d’une forme ou d’'un lexeme.
Dans les deux cas, je me suis limité a la manipulation de septétions linéaires « plates » pour les formes,
limitation imputable a la modélisation des analogies esdéiguences utilisée dans ces travaux.

Génération (et analyse) de formes fléchies

La tache envisagée consiste a prédire une forme fléchie id gharte représentation d'un lemme, et des
traits morpho-syntaxiques de la forme a atteindre ; ou sement a analyser une forme inconnue sous la
forme d’'un lemme et des traits morpho-syntaxiques associés

Pendant ma thes&yon, 1994, j'ai proposeé une premiere modélisation tres simple degesyes de conju-
gaison, en utilisant un encodage linéaire de I'entrée. Potdiche de génération de formes verbales de
I'anglais, probléme classique de I'apprentissage autopratdepuis Rumelhart and McClellandl984,
I'entrée du systéme se présente sous la forme d’'une séquEMBE+SLOT, ou SLOT peut prendre une
des cinq valeurs suivantesB: pour la forme présent (hors 3éme person@epour le présent (3éme per-
sonne),P pour la forme passd) pour le passé composeg, 6tpour le gérondif. La sortie est également
mono-dimensionnelle, et correspond a une représentaiitimo@raphique ou phonétique) de la forme flé-
chie correspondante. Le lexique est donc intégralememésepté comme une liste de telles paires, par
exemple : GIVE+B, give), (GIVE+P, gave, etc. Les résultats obtenus par application d’analogmgi-u
mensionnelles se comparent trés favorablement a ceuxushtear ce méme probléme, par d’autres tech-
nigues d'apprentissage automatique (voir, sur ce prohlémparticulier Rumelhart and McClelland. 986
Pinker and Prince1988 Lachter and Beverl988 MacWhinney and Leinbaghl991, Ling and Marinoy
1993).

Ces expérimentations préliminaires sur I'apprentissagsydtemes flexionnels ont donné suite a de nou-
veaux travaux, utilisant des représentations plus « riganre des entrées et sorties, sous la forme de
structures multi-dimensionnelles telles que celles péngar les partisans d’'une morphologie lexéma-
tique [Fradin 2003. Une entrée typique pour la tache de génération sera almgaprésentation multi-
dimensionnelle comme celle représentée a la fiGuiela sortie désirée étant la forme graphique (ou pho-
nétique) associée a cette représentation.

Jai utilisé le modéle décrit a la sectich2 pour des taches d'analyse et de génération de formes, pour
diverses langues (en particulier le francais et I'angldisp résultats (non publiés) obtenus pour une telle
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[lexeme :MANGER]
cat:V

temps :pres
mode :ind

pers :3eme

| nombre :sing

FiG. 2.4 — Représentation multi-dimensionnelle de la formange

tache confirment la pertinence de la modélisation par aieafwaur apprendre les régularités des systémes
flexionnels de ces langues.

La table2.1 présente ainsi les résultats de I'analyse de formes anglaipartir de sous-échantillons aléa-
toires du lexique de formes CELE®{irnage 199( : dans cette série de tests, 50 000 formssnt aléatoi-
rement (avec probabilité uniforme, sans remise) tirées tatexique complet puis aléatoirement réparties
entre données d’apprentissage (90%) et données de test;(1€&trée est une forme graphique et la sortie
est restreinte aux deux attributs (lemme, catégorie simtax On est donc proche ici de la tache « divina-
tion » morpho-syntaxique (définie a la sectidr.7), bien que les tests envisagés dans ce travail portent en
réalité sur des formes du lexique CELEX et pas sur de « vrdi@snes inconnues.

cat. | Rappel| Précision (EMMg | Précision €AT) | Précision (L+C)
Nom | 50.1 58.6 27.6 24 .1
Vrb 96.5 90.9 86.7 85.5
Adj 56.7 37.3 22.3 20.0
Total | 73.4 53.7 65.4 56.0

TAB. 2.1 — Analyse de formes
Pour les noms, environ 50% des formes sont analysées agadogent, avec une précision pour la
prédiction de l'attribut. EMMEde 58.6%, et de 27.6% pour la prédiction de l'attrioliTEGORIE

La table2.2 donne les résultats, détaillés par catégorie syntaxigyeuma de la tache inverse (la géné-
ration) : le lemme et 'ensemble des traits étant connusagjisde calculer la forme correspondante : le
cadre expérimental est donc tout a fait semblable a celiséitdans [epage 19994, qui se limite toutefois
aux flexions verbales. Cette expérimentation a été conduitée frangais, en échantillonnant des données
d’apprentissage et de test dans le lexique Multext-lR nd Veronis1994, avec un protocole identique

a celui utilisé pour les expérimentations qui concernariglais.

cat. | précision| % calculée
Nom 79.8 97.2
Vrb. 90.4 99.7
Ad;. 53.9 99.2
Total 78.3 99.5

TAB. 2.2 — Génération de formes
Pour 79.8% des noms, la forme proposée comme meilleurésokat la forme correcte, dans 97.2% des
cas, la forme correcte est produite (mais pas nécessaitemaisie comme étant la meilleure). Dans cette
série d'expérimentations, le rappel est de 100%.

Les résultats préliminaires présentés ci-dessus prégdesemémes traits que ceux présentés pour la tache

Compte-tenu de la petite taille de 'ensemble d’appreatjssil est raisonnable de penser que ces résultats simeskes
performances réelles de ce générateur a base d’exemples.
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de prononciation : la précision moyenne est bonne, voigehiodne si I'on considére le nombre de cas ou
la solution correcte est construite ; en revanche, et cletbst net pour les taches d’analyse, pour lesquels
I'espace d'entrée est moins densément peuplé, le rapgel iresiffisant. Il est intéressant de constater,
méme si cette discussion ne sera pas plus développée daasdede ce document, que la comparaison des
résultats obtenus sur plusieurs langues, ou, pour des ésdnée langue, entre les différentes catégories de
lexemes, est susceptible d’apporter des éclairages siutase de la langue, en mettant différentiellement
en évidence les zones a forte ou faible densité paradigneatiq

Identification de chaines dérivationnelles

L'évaluation de la portée des méthodes a base d’analogie aégalement conduit a considérer une tache
d'analyse morphologique dérivationnell@ifrelli and Yvon 19994 présente une série d’expérimentations
conduites sur le lexique anglais de la base de données CEBEXdge 1990. Il s’agit de prédire deux
attributs d’'un mot inconnu a partir de sa forme orthograpéigsa catégorie morpho-syntaxique principale
(en douze classes) et la base (ou la racine) associée au enobnkexte est donc trés proche de la tache
d’'analyse de formes présentées ci-dessus, a ceci presaudoalyse des lemmes, alors que précédemment
on analysait des formes.

Les principaux enseignements de ces expérimentationgesosiivants :

— les performances atteintes par I'apprenti analogiquetsgmsatisfaisantes, en particulier pour les lemmes
qui sont veritablement construits morphologiquement gp@osition aux mots composés, aux emprunts...) :
pour cette classe de lemmes, le rappel est de I'ordre de @8ptiétision de la prévision de la partie du
discours de 89% et la précision atteinte en termes d’'ideatifin de la base dépasse 87%.

— les performances obtenues sur la tache d'identificatiola d&se témoignent la densité analogique du
lexique et valident I'hypothése selon laquelle, du poinvde des modifications de surface, les phéno-
meénes dérivationnels, comme les phénoménes flexionnelsepieétre décrits comme s’organisant en
quasi-paradigmes.

— les phénoménes digrivation zérpqui correspondent a un simple changement de catéganie change-
ment de form&obscurcissent la structure globalement paradigmatiquexigue utilisé et contribuent a
dégrader sensiblement les performances.

Divers prolongements de ces travaux sont envisageablggrioulier dans la direction d’enrichir I'entrée

du systeme d’inférence par de nouvelles dimensions, gonemant, par exemple, a une description statis-

tique du voisinage lexical dans lequel un lemme non répérepparait, a la maniére des modéles dévelop-
pés dans$chone and Jurafsk00Q 2007 ; ou encore des informations sémantiques tirées de ressour

lexicales telles que Wordnet, a I'instar du travail prééeatdans Hathout 2001].

Ces prolongements n’ont pas été envisages, dans la mesilsaletnanderaient en préalable :

— la définition plus précise d’'un contexte applicatif dan<delre duquel une réelle évaluation des dif-
férents modéles puisse étre conduite, ce qui était loirradlétcas des expérimentations décrites dans
[Pirrelli and Yvon 19993 : par exemple une tache de « divination » de la catégorie &tais morpho-
syntaxiques de mots inconnus ou encore d’analyse de lemonesetique.

— une meilleure appréhension des limites de la démarcheeadbmsalogie, conduisant a I'élaboration de
stratégies hybrides. Il existe en effet différents mécaaisa l'origine de I'apparition de mots inconnus
dans les textes : en plus des dérivations régulieres et gtieds, pour I'analyse desquels l'inférence
analogique est indéniablement performante, il existe #és@menes d’emprunts, de composition, etc.
qui ne sont pas tous également bien capturés par le modéle.

8Ainsi, en frangais de nombreux adjectifs sont-ils ausskgistrés comme formes nominales ; en anglais on observerde no
breuses paires (Nom, Verbe) tels queecordto record. a program- to programetc.
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Conclusion

Ces diverses expérimentations sur des taches d’analygghatogique ont un double mérite : d’'une part
le développement de systémes exhibant des performancelseprde I'état de I'art; d’autre part, la mise
en place d'un modéléd’apprentissage de la morphologie s’affranchissant deotim de morphéme et
donc plus conforme aux descriptions linguistiques modeiiane morphologie lexématique (voir e.g.
[Anderson 1992 Aronoff, 1994 Fradin 2003). A l'aide de ce modeéle, nous avons pu valider I'hypothése
d’'une organisation essentiellement paradigmatique dégues, y compris des lexiques de lemmes.

Les problemes rencontrés sont sensiblement les mémes guiagonversion grapheme-phoneme, a savoir
() un rappel trop faible, (ii) des durées de traitement tiamues et (iii) une incapacité a sélectionner la
bonne forme parmi les hypothéses proposées.

2.3.3 Discussion

Cette section vise a tirer quelques lecons des différests portant sur les taches d'acquisition de connais-
sances lexicales, en montrant comment le modeéle d’appsege par analogie apporte des réponses effec-
tives a certaines des limitations des modeles classifieaten traitement automatique des langues discutées
ala sectior2.1.4

J'ai déja eu l'occasion de souligner l'intérét, pour de noenises taches du traitement automatique des
langues, de stratégies d’'apprentissage paresseux, gemtoffne prise en charge directe des nombreuses
idiosyncrasies (par apprentissage par cceur) qu'on pecoméger. J'ai également mentionné que ces stra-
tégies présentent I'avantage que le saut inductif est tosijopéré dans un contexte particulier, une fois

connue la nouvelle instance a analyser.

Cette section évoque d'autres bénéfices de cette approtldesoaitant successivement les questions du si-
lence, des représentations linguistiques et de la locelitéeprenant, dans ses grandes lignes, une discussion
conduite dansRirrelli and Yvon 19994.

Le silence : un contre, deux pour

Le mécanisme d’apprentissage par analogie utilisé danexgEsimentations souffre d’'une faiblesse évi-
dente : il est dans l'incapacité de proposer une sortie pbacune des entrées. Dit en d'autres termes,
I'apprentissage par analogie, s'il a une excellgotécisionsur les taches considérées ci-dessus, souffre
d’'un rappeltrop faible.

Deux situations d’échec sont observées : soit il est implesde construire des quadruplets analogiques dans
I'espace d'entrée, signalant que la cible est trop diffireles exemples rencontrés lors de I'apprentissage ;
soit les quadruplets retrouvés ne permettent pas de coastine solution dans I'espace de sortie, ce qui
indique I'anomalie de ces proportions analogiques.

Ce faible rappel se mesure aisément pour les taches d'eséchent lexical : disposant d’'un vocabulaire
de taille|V|, le systéeme ne pourra produire des sorties que pour les miitest possible de reconstruire

a partir de 3 mots d&, soit pour au plu$)(|V|?) nouvelles entrées. Ce conservatisme est naturellement
amplifié lorsque I'on envisage des analogies portant sustlestures multi-dimensionnelles.

Cette caractéristique de I'apprentissage par analogiagte négativement avec la capacité de générali-
sation des apprentis statistiques, qui sont capables dielipeaune sortie pour toute nouvelle entrée. Cette
lacune est indiscutablement pénalisante pour un certarbreod’applications. Elle parait également rédhi-

19 e seul modéle ? voir égalememtduvel and Fulop2003.
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bitoire pour envisager d’'appliquer directement ce modétiesitaches d’analyses syntaxiques, dans les-

guelles l'organisation paradigmatique des données démpissage est bien moins évidente que pour des

taches lexicale&$. Nuancons un peu cette observation en soulignant que :

— Il est possible, dans une certaine mesure, de contrélerdaun de rappel en augmentant les données
d'apprentissage, ou encore en affaiblissant les contsisiir les analogies considérées comme valides.
Les travaux qui seront présentés a la secfiohconstituent une avancée permettant, pour partie, de
répondre a ce probléme de rappel.

— Les entrées sur lesquelles I'apprentissage par analogaié sont loin d’étre distribuées aléatoirement.
Bien au contraire, elles correspondent le plus souvent, gesitadches lexicales, a des formes graphiques
que I'on pouvait qualifier de déviantes : emprunts, dérivéguliers, etc. Ceci permet d’apprécier plus
positivement ce faible rappel, qui témoigne d’une capaxitentifier les entrées qui sont susceptibles de
poser probléme a tout systéme de traitement automatiques. é@gtains contextes, cette capacité peut étre
vue comme un atout. Ainsi, par exemple, pour des taches dittmion semi-automatique de ressources,
dans lesquelles il faut pouvoir signaler automatiquemé&nparateur humain les entrées problématiques ;
Oou encore pour mettre en ceuvre des stratégies d’'appreigsabootstrapping{Abney, 200 (voir
également la sectioh.3.1) ou encore d'apprentissage actif.

Les représentations

La mise en ceuvre d'outils de classification supervisée peaoudre des taches d’analyse linguistique preé-
suppose l'adoption d'une représentation des donnéesmaligsage dans lesquelles chaque entrée est dé-
crite par un vecteur de caractéristiques symboliques olérigmes. J'ai déja mentionné (a la sectibfh.4),

un des bénéfices de I'apprentissage par analogie, qui pefafédctuer un traitement « holistique » sur
les représentations linguistiques correspondant a desesées et de se dispenser de la segmentation de
I'entrée en unités atomiques et de leur appariemment [méadaec les éléments de la sortie. Cette section
vise a pointer un second avantage de cette méthodologigoi keafait qu’elle permet de travailler sur des
représentations qui me semblent phagurelles

Les représentations linguistiques sont, de maniere int&renulti-dimensionnelles, c’est-a-dire gqu’elles
enregistrent des informations qui portent sur différet®aux de représentation. La projection de I'en-
semble de ces informations dans un unique vecteur de castigiées conduit a faire disparaitre cette
multi-dimensionnalité et a construire des représentatmui sont inutilement redondantes et a introduire
de maniére artificielle des corrélations entre les attsibtitisés dans la description.

Considérons ainsi de nouveau la tache de conversion grappBonéme. Il est connu que de multiples
facteurs aident a déterminer la prononciation d’'une chaitreographique : suivant les langues, la connais-
sance de la position des accents lexicaux, de la structllebdisyie, de I'histoire dérivationnelle, des traits
morpho-syntaxiques, voire de la catégorie syntaxique geupuer un rdle. Dans un modéle de classifi-
cation, dans lequel chaque forme est représentée commeéguense de vecteurs d’attributs (un vecteur
pour chaque position orthographique), la prise en compigedénformations conduit a la construction de
représentations dans lesquelles, par exemple, I'infoomate catégorie, qui est constante pour une forme
donnée, sera dupliquée pour chacune des lettres. De mémardgiage des positions accentuées, qui par
définition ne concerne réellement que les voyelles, devess@écifié y compris pour les consonnes.

Cette « déformation » des représentations linguistiquasdouble prix : elle complique inutilement I'étape

de prétraitement des entrées d’apprentissage ; plus sénint, en augmentant de maniere injustifiee la
taille de I'espace de représentation, elle a un effet auigoea de dispersion des données qui rend plus
difficile la détection (et I'expression) des régularité$ng, pour prolonger I'exemple évoqué ci-dessus de
la conversion graphéme-phonéme, l'introduction d’unitaitrcatégoriel dans les descriptions des lettres

20\ir toutefois [Lepage 2004, qui fournit des éléments quantitatifs permettant detiné&r ce constat.
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va demander que les reégles de prononciation pour les grashé@on-flexionnels soient réapprises pour
chacune des catégories, alors pourtant qu’elles valeraigaa ftranscatégorielle.

Le travail présenté a la secti@w.3vise a accentuer encore cet avantage des approches pajigndéms

la mesure ou il étend le registre des structures sur lesguediuvent étre définies des analogies, permettant
ainsi de travailler directement avec toutes les reprégentautilisées par les linguistes (arbres, langages
finis, structures de traits, etc.).

La localité

Un autre trait des taches d'analyse linguistique est quéud&nce des divers éléments de contexte s'opere
a une distance variable. Pour autant, les principales imflgesont tenues pour étre accessibles localement,
permettant, de se limiter a une fenétre de contexte syntamade taille bornée. Ainsi, la détermination
de 'étiquette catégorielle d’'une forme ne se fonde-t;@lbms la majorité des systemes, que sur les formes
proches (deux ou trois formes adjacentes), au détrimeninflasnces distantes, qui sont beaucoup plus
difficiles a capturer. Ce point est largement documentédisfte ici un seul exemple, toujours tiré de mes
expériences pour la tache de conversion graphéme-phonéme.

En anglais, la regle de “relachement tri-syllabiqu#i-§yllabic laxing donne lieu, du point de vue de la
prononciation, a des alternancggulieresentre une voyelle tendue et une voyelle lache dans des formes
apparentées dérivationnellement. C’est le cas, par exgrdplla pairehostild hostility : dans le premier,

le i’ donne lieu & un voyelle tendueaf/), alors que dans le second, aprés dérivation, on enregist
réalisation relachéeif). L'apprentissage, par un classifieur, de cette altemalgmnande de détecter I'in-
fluence conjointe d'uni’, d’'un ' t' puis d'un 'y’ situés respectivement deux, trois et quatres positionssap
le 'i” & prononcer. Cette détection doit, de surcroit, distingteecontexte particulier de toutes les autres
configurations, extrémement majoritaires, dans lesquekes trois positions n'ont pas d'influence sur la
prononciation dej”. Il s'agit ici d'un cas ou la rareté des données d’appreaiie résulte en fait d'un choix
de représentation inapproprié. A l'inverse, 'approchegalogie, qui permet de faire 'économie de I'hy-
pothése de compositionalité, permet d’identifier cormaetet de telles « micro-régularités » et de prédire la
bonne prononciation.

Cet exemple illustre le fait que la rareté des données dampissage, évoquée comme une des difficultés
majeures pour la modélisation statistique des languess pese que relativement a un choix de représen-
tation particulier, qui s’appuie sur une hypothése de caitipoalité. Ces approches sont donc confrontées
au dilemme suivant : soit prendre en compte peu de desagpteanduisant a négliger des influences non-
locales, ou des influences qui ne s’exercent que pour unepsqusation des données; soit intégrer de
multiples descripteurs, au risque de ne pouvoir estimer aleiére fiable leurs interactions par manque de
données.

2.3.4 Conclusion

Dans cette section, j'ai présenté les résultats d’une déigérimentations d’'un algorithme d’apprentissage
par analogie, portant sur diverses taches d'analyse lexiCette approche conduit & des performances
proches de I'état de I'art, en particulier, elle permet déolir une trés bonne précision. Il existe d’autres

bénéfices a I'approche par analogie, qui I'opposent auxcapes fondées sur I'utilisation de classifieurs.

Il apparait toutefois que la notion d'analogie entre ségasrsur un alphabet fini telle que définie a la

section2.2 présente un certain nombre de faiblesses.

D’un point de vue pratique, sa rigidité conduit a I'échecaledocédure d'inférence, par manque de triplets
candidats, ou par échec du transfert dés lors que l'inputr@stdifférent des exemples disponibles. Ces
échecs font que les résultats d’'un systéme analogique n@asmoujours directement comparables a ceux
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d'autres systémes exploitant des méthodes d'apprengissiadimitent également I'applicabilité opération-
nelle de ces systémes.

A Tlinverse, lorsque I'entrée du systéme est trop procheddemées d’apprentissage, I'étape de recherche
de triplets analogiques donne lieu & un nombre inutilemesnd de triplets et est source d'inefficacité.
L'amélioration de cette procédure passe donc égalemetd panception de méthodes permettant de limiter
le nombre d’analogues potentiels aux seuls exemples méstieutiles.

Du point de vue linguistique, la définition de I'analogie rergéquences reflete un biais indiscutable envers
des situations dans lesquelles les données linguisticqurésdsstribuées selon un principe de co-variation
d'un ensemble de préfixes et d'un ensemble de suffixes. Grttgien correspond effectivement a la dis-
tribution des formes lexicales selon des paradigmes fleeisret dans une moindre mesure, dérivationnels,
des langues indo-européennes. Dés lors que de nouvellisatipps, par exemple a des taches d’analyse
syntaxique (voirA.0.8), ou de nouvelles familles de langues sont vise€es, il deviécessaire de généraliser
cette notion pour la rendre a méme d’appréhender des dophéegariées.

Un autre type d’extension s'impose : pouvoir considéreralesalles taiches demande de pouvoir manipuler
des représentations (langages finis, arbres, etc) qui n@asiprises en compte dans le modeéle d'inférence
de la sectior?.2, qui ne connait, comme représentation structurée, quédpences.

Ces différentes questions font I'objet des travaux pré&sedans la section suivante.

2.4 Analogies généralisées

A la suite des travaux d’Yves Lepagedpage and Shin-Ichil996 Lepage 1998 2000, j'ai proposé dans
[Yvon, 2003 Stroppa and Yvon2004 Yvon et al, 2004 une généralisation de I'analogie entre séquences
qui répond a certaines des limitations discutées dans tensqurécédente. Le point essentiel de cette gé-
néralisation est I'extension de la notion de proportionl@gigue a des configurations dans lesquelles les
quatre termes de I'analogie se décomposent en un nombreoggele de sous-chaines. Cette premiére gé-
néralisation de I'analogie sur les mots fait I'objet de latg® 2.4.1), dans laquelle jévoque également la
question du calcul de proportions avec des transducteuss fin

Cet effort de reformulation et de formalisation des rappdg proportion entre séquences débouche presque
naturellement sur deux généralisations plus fondamentidecette notion : I'une qui I'étend a une large
gamme de structures algébriques, en particulier a dedstesctraditionnellement utilisées en traitement
automatique des langues (structures de traits, ensentdnhgmges, arbres) ; I'autre qui en dérive des no-
tions graduelles de I'analogie entre mots, permettant deeswir des mesures pour ordonner les solutions
concurrentes d’'une équation analogique (sectidn3.

2.4.1 Une nouvelle définition de I'analogie

Le point de départ de cette section est une nouvelle définités proportions entre mots sur un alphabet
fini, qui généralise celle de la secti@®.1pour prendre en compte I'alternance d’un nombre arbitrdére
facteurs. Un rapport de proportion analogique les quatres maj, z ett de X+ est défini par :

Définition 2.3 (Proportion analogique)(z,y,z,t) € X constituent une proportion analogique, notée
x:y: z:tsietseulementsin > 0,04,1=1...n,0;,i =1...n,€ X* tels que :

Soit x=aq...ap, t=01...00 y=ai1P0a3... z=Lraf3...
soit x=a;...a, t:ﬁl'-'ﬁn y:ﬁla2ﬁ3... z:a1ﬁ2a3...

avecvi, a;3; # €. Le plus petit entier, pour lequel une telle relation existe estdegréde I'analogie.
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Un exemple de proportion vérifiant cette définition est :
subjectif: subversif.: injection: inversion

avecn = 3 et les facteurs suivantsy; =suh as =ject as =if, 31 =in, 3> =vers (3 =ion’!. Le degré
de cette proportion analogique est donc 3. D’une manierérgé) le degré mesure la qualité intrinséque
d’une proportion : plus il est faible, meilleure semble Bogie’?. Comme la définition précédente, cette
définition (i) est compatible avec les propriétés classiqie I'analogie données a la sectidr; (i) ne
permet de garantir ni qu’'une équation analogique possageuts une solution, ni inversement l'unicité
d’une solutior®.

2.4.2 Un solveur a états finis

[Yvon, 2003 montre comment ces différentes définitions de I'analogigeemots peuvent s'implanter en
utilisant le modéle des transducteurs finis. Les grandesdigle cette construction sont également données
dans [yvon et al, 2004 Stroppa and Yvon20054 ; elles sont esquissées dans les paragraphes ci-dessous,
a partir des notions de mot complémentaire et de produit dempé.

Mot complémentaire et mélange

Mots complémentaires Siw est un sous-mot de on appelle mot complémentaire dgar rapport & le
sous-mot formé en conservant uniqguement les symbolegjdiene sont pas dans Ainsi, par exempleeaie
est le complémentaire (vocalique) g&eplr par rapport d&xemplaire Formellement, si est de longueur
n, on notel, I'ensemble ordonné d'indiced ... n|, et I,, I'ensemble d’indices dd, correspondant aux
positions dev qui permettent de reconstruite

Définition 2.4 (Sous-mots complémentaires$i u est un sous-mot de correspondant a I'ensemble d'in-
dicesl,, 'ensemble des sous-mots complémentaires pigr rapport av est défini par :

v\u = {v(l, \ I,) avecl, C I, etv(l,) = u}

Siu n’est pas un sous-mot de v\ u est vide.

A chaque mob de ¥* est associée une relation binaire (symétriquesuk X*, notée\, et définie par :

Définition 2.5 (Complémentarité) v\, w si et seulement si € v\w.

Pour tout motv de ¥*, on noteA, I'automate canonique de construit en établissant une bijection entre
les états ded,, et les préfixes de. Il est trivial d’en déduire un transducteur fini qui calciderelation de
complémentarité, en doublant dafg chaque transition par une transitioet en ajoutant sur ces transitions
les sorties adéquates (voir la figuré).

Les notions de sous-mots complémentaires et de relatioordplémentarité s'étendent directement a des
langages quelconques ; il est immédiat de vérifier que€ st L sont rationels, 'ensemble des complémen-
taires delL par rapport au langagk est également rationnel.

21 a décomposition privilégiée ici est une décompositiomliistiquement pertinente, mais il aurait été égalemersiplesde
prendreas =jecti, az =f...

22| e cas limite est I'analogie de degré 0, qui met en relaticatrguséquences identiquesy € X u : u :: u : u.

Z[Lepage 20014 donne une série de conditions nécessaires pour qu’undisg et au moins une solution, conditions qui
s'appliquent également ici. En particulierfsst solution de: : y :: z :?, alorst contient tous les symboles geet dez qui ne sont
pas dang;, dans un ordre inchangé. Un corollaire est que toutes lesigos d’'une équation analogique ont la méme longueur.
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ro\v(l):s rl\v(2):5 ) ﬁv(k):s@
~oeiw(l) e e (k)

FIG. 2.5 — Transducteur fini calculant le complémentaire dudaed. = {v}

Mélange Le produit de mélang®u meélange est défini, par exemple, daBalarovitch 2003 comme
suit. Siu etv sont deux mots d&*, leur mélange: e v est le langage défini par :

ueov = {ujviugvy ... Uy, AVECU;,V; € XX, U = U] ... Up, W = V] ... Up}

Le mélange de: et v contient tous les mots formés des symboles:ds dev, avec la contrainte que 8i
précéde dansu ou v, alors cet ordre est respecté danev. Ainsi, par exemple, si I'on prend = abc et
v = def, alors les mots suivantsibede f, abde f ¢, adbecf ... sont dans e v ; ce n'est pas le cas dée f cd,
dans lequedl suite, alors gu'il devrait le précéder.

Cette opération s’étend aux langages de la maniére suidoientK et L deux langages :

Kel = U ey
rzeK,yeL

Le mélange est une opération rationnelle ; en particulisrdange de deux mots est calculé par un automate
résultant d’'une forme particuliére de produit des automegprésentant ces motsdkarovitch2003.

Les notions de sous-mots et de mélange sont reliées paatmresuivante :
wEUSY S uE w\v

qui énonce que: etwv sont en relation complémentaire par rappott &i et seulement sv appartient au
mélange de ces deux mots.

Un solveur analogique

Ces notions préliminaires étant posees, il devient pasdibdié-exprimer la notion de proportion analogique.
Le résultat principal est énoncé par la proposition sugagémontrée dan¥jon, 2003 :

Proposition 2.1.
TiynzitsretNyez #£()

L'intuition de cette proposition est que, pour que I'anaosgpit établie, il faut non seulement que les sym-
boles der ett soient les mémes que ceux geet z, mais également que les symboleszdéet det) qui
apparaissent dans(et dans:) conservent leur ordonnancement. Le corollaire suivat déduit immédia-
tement :

Proposition 2.2.
testunesolutionde:y::z:?<te (yeoz)\z

Ce résultat énonce que I'ensemble des solutions d’'une iéguatalogiquer : y :: z :? est un ensemble
rationnel, qui peut étre calculé par un transducteurffifl’ est obtenu en construisant tout d’abord I'auto-
mate qui reconnait le mélange det z, duquel on dérive ensuite 'automate des complémentgssine
méthode analogue a celle exposée ci-dessus.

Deux résultats complémentaires sont établis dsrsif, 2003 :
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— le solveur analogique implanté sous la forme d’'un transduicfini généralise strictement I'approche
fondée sur des distances d'édition proposée Ipapdge 1999 ;

— le calcul du degré d’'une analogie y :: z : t estréalisé en comptant dang nombre de transitions entre
fragments dey et dez . Pour réaliser directement ce calcul, il suffit de comp@sewec un transducteur
fini qui effectue un tel décompte.

Ces divers résultats permettent d'implanter efficacenmeptlcul del’extension analogiquel’'un langage

fini L, notéeL3. L3 contient tous les mots entrant dans une relation de propoaialogique avec 3 mots

de L. Dans la pratique, plutét que calculer explicitement lescucteur( L e L)\ L, qui contient un nombre
d’'états quadratique par rapport a l'automate canoniquk, deest plus efficace de le simuler, a partir d'une
représentation del;. Une étude plus compléte de I'implantation de solveursagyiqlies exploitant ce
formalisme, qui inclut en particulier diverses optimisa permettant de trouver la proportion analogique
de degré minimum entre quatre termes, est présentée Stmapa 2005 Stroppa and Yvor200§.

2.4.3 Compléments et généralisations

Le travail sur les analogies entre séquences présenté atlansprécédente a donné lieu a deux types
de développements, I'un susceptible de déboucher sur us®wegraduelle de I'analogieYjon et al,
2004 ; l'autre qui aboutit & une définition formelle de I'analegialant pour une vaste gamme de structures
algébriques couramment rencontrées dans les représasthitiguistiques$troppa and Yvo2004 2004.

Ces deux développements sont esquissés dans les paraggaplseivent, au terme desquels je conclurai
sur les travaux actuellement en cours et sur quelques usgeedgpectives qu’ils ouvrent.

Enchassement d'analogies

Dans cette section sont introduites quelques notationéfititibns supplémentaires, a partir desquelles est
posée une troisieme (et derniere) définition, encore plogérgée que les précédentes, de I'analogie sur les
mots, susceptible de fonder une version graduelle des girop® analogiques.

Alignements et analogies Soit '’ un nouveau symbole n’appartenant pas,& désigneX U {—} et
la fonction qui associe les mots B2 aux mots de&c* en supprimant les occurrences dé.’Si 2 est un mot

deX*, on note ' (z) lensemble des mots deT" tels qued(w) = x.

Définition 2.6 (Alignement (binaire)) Un alignementbinaire) entrex ety dansX* est un mot: de(X x X)*
tel qued(Pr(u)) = = etd(Py(u)) = y, ou P; désigne la projection canonique sur la ieme composante de
Uu.

Ainsi, par exemplen = (¢, g)(a,a)(—, m)(r,e) est un alignement entre les meis- et game, puisque

d(Py(u)) = ¢p(ca—r) = car etp(Py(u)) = ¢(game) = game. Cette notion se généralise aux alignements
d’arité quelconque.

Définition 2.7 (Alignement @-aire)). Un alignement:-aire entren motsz; . .. z,, de ¥* est un mow dans
(5")" tel quevi, (P (u)) = w;.

Supposons maintenant qékest une relation sur des quadrupletsife qui spécifie les analogies valides
entre éléments dE. Il est possible d'utilise® pour définir un prédicak " sur 'ensemble des alignements
quaternaires :

R"(u) ssiVi € I,, R(u(i))

Ces préliminaires permettent alors de donner une nouvéligition pour les proportions analogiques dans
(%)% par:
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Définition 2.8 (Proportions analogiques généraliségs), y, z,t) € X* définissent une proportion analo-
gique, notée ¥::zt, si et seulement si il existe un alignemente z, y,z ett tel queR (u).

Analogies d’analogies Dans [Yvon et al, 2004, nous montrons que la définitio2.g) est formellement
équivalente a la définitior2(3) pour un choix particulier de la relatioR, noté Ry et défini par :

Va,b € XU {e}, Ro(a, b, a, b) etRy(a, a, b, b)

En d'autres termes, les analogies entre séquences tedletefjnies enZ.3) induisent, entre quadruplets de
symboles des mots mis en relation, demlogies élémentairegui sont, d'une certaine maniére, triviales,
puisqu’elles sont uniquement de la forfee a, b, b) ou (a, b, a, b).

Nous montrons ensuite queour tout choix deR, la vérification et la résolution d’équations analogiques
peuvent étre implantées par des transducteurs finis, dooh&ruction est une généralisation de la construc-
tion de la sectior2.4.2 Ce résultat permet d’envisager de travailler, sans pégtacative d'efficacité,
avec des versions beaucoup plus « libérales » de la relaloraldgie (quelques exemples sont donnés
ci-dessous), voire avec des versions qui abandonneradaires propriétés classiques de I'analogie, telle
que, par exemple, la propriété d’échange des moyennesi&éfiam sectior?.1).

Dans le cas du traitement automatique des langues, divapgpdisations de ce travail sont envisageables.
Ces résultats s'appliquent directement & des situationsalphabets sur lesquels les mots sont définis
sont munis d’une structure, qui permet de spécifier

Par exemple, chaque symbole alphabétique usuel peut ét@mwme possédant deux propriétés : sa valeur
et sa casse. S’en déduit une définition pdyrqui, en plus des relations dg,, inclurait des analogies
élémentaires de la form&(a, A,b, B). Il en va a l'identique si 'on prend pour alphabBtI’ensemble
des symboles phonémiques, structuré par les valeurs dssdisdinctifs assignés aux phoneémes. Dans ce
contexte,R inclut des analogies élémentaires de la forR{éd/,/t/,/g/,/k/), mettant en relation deux paires
de phonémes ne se distinguant que pour le trait de voisedemiveau des mots phonémiques, on obtient
alors des analogies telles quetikd/ : /diga/ :: /pato/ : /bado/ (phonétiquementtique est adigue comme
pataudest abadaud. Ce type de modélisation vaut enfin pour un alphabet d'étigg morpho-syntaxiques
qui serait structuré par des oppositions de nombre, de meesde temps, de mode...

D’une maniére plus générale, ce modeéle permet de définirrddegies « emboitées », dans lesquelles les
analogies sur les mots au niveawsont définies a partir de la relation d’analogie au nivead 1. Il est
alors possible de donner un sens a des analogies sur descgg|de séquences, et, grace aux extensions
introduites dans la section suivante, a des séquenceseabartes séquences de structures de traits, etc.
Le colt algorithmique correspondant a la mise en ceuvre dextessions reste toutefois a analyser plus
précisément, avant de pouvoir envisager des expérimemsatoncretes.

L'adoption d'une définition plus générale des analogieseemtots, se fondant sur une définition arbitraire
des analogies élémentaires entre symboles, offre doncedsggutives applicatives nouvelles. L'augmen-
tation du nombre de quadruplets définissant une proportiatogique, s'il peut servir a réduire le silence
d’'un systeme d’apprentissage par analogie, renforcelaoehent le besoin pour des mesures scalaires de
la qualité d’'une analogie, qui permettraient d’ordonnerdaadruplets solutions d’une équation.

Proportions analogiques généralisées

Ce travail étend la définition de I'analogie entre mots ad&mnble des structures couramment rencon-
trées dans les descriptions linguistiques, et envisagévelobpement d'algorithmes efficaces pour réaliser
les calculs de validation et de résolution d’analogie pasg structures. Ce travail s'intéresse en premier
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chef aux structures d'arbres, qui sont fréquemment rendestdans la description syntaxique (c.f. la sec-
tion A.0.8). Des résultats préliminaires de ce travail sont parus {@treppa and Yvon2004 Stroppa
2004. Pour les arbres, des éléments complémentaires sur lesthiges de résolution d’'analogies se
trouvent dans$troppa and Yvor200§.

Cette section débute par une reformulation de la définitemptoportions analogiques sur les mots, a partir
de laquelle diverses généralisations sont ensuite coBsslé

Algébres, analogies Définissons tout d'abord la notion dactorisationd’'un mot ;

Définition 2.9 (Factorisation) On appelle factorisation de toute séquence; ... u,, avecVvi,u; € 3*,
telle que ;... up = u.

La définition2.3 se récrit alors sous la forme suivante :

Définition 2.10 (Proportion analogique, 2)z,y, z,t) € X constituent une proportion analogique, notée
x:y:z:tsietseulement s'il existe des factorisations. ..z, y1---Yn, 21 --- 2n, t1. . . t, respective-
ment dex, y, z ett telles quevi, (v;, z;) € {(x;,t:), (ti,x;)}. Le plus petit entier pour lequel de telles
factorisations existent est teegréde 'analogie.

Cette définition présente I'intérét de mettre en évidenae lanalogie sur les séquences impliqgue deux
notions : ladécompositiorde chaque élément sous la forme d’'un produit (ici, une cénedibn) de termes
plus petits, termes qui respectent @esitraintes d’alternancesCette définition se transpose directement
dans le cadre plus général ou I'on dispose d’'un ensembleaumglel muni d’'une loi de composition
interne, notéep, en :

Définition 2.11 (Proportion analogique généralisé€),y, z,t) € U constituent une proportion analo-
gique, notée: : y :: z : t Si et seulement s'il existe des factorisationsp ... ®x, =z, 11D ... Dyn = ¥,
21D ... Dz, =2,1D ... Dt, = ttelles quevi, (y;, z;) € {(x;,t;), (t;,x;)}. Le plus petit entier, pour
lequel de telles factorisations existent estiégréde I'analogie.

Cette définition s’applique & de nombreuses structuredbadgées classiques, telles que des espaces vecto-
riels, des groupes, etc. Ceci inclut en particulier descaires communément utilisées en traitement auto-
matique des langues : ensembles munis de |'opération diugmgsembliste, structures de traits munies de
I'opération de généralisation, etc.

Dans le cas ou la structure sous-jacente posséde des pEemipplémentaires (commutativité, associati-
vité, existence d’'un élément neutre, existence d’'un irversque pourp), cette définition se simplifie et
permet de retrouver des définitions bien connues de l'amaléinsi, [Stroppa and Yvoy2004 montre que
dans le cas oW, &) posséde une structure de groupe :

Théoreme 2.1(Proportion analogique (dans un groupeg)U est un groupe, alorgz, y,z,t e U,x 1y :: 2 : ¢
sietseulementsi®t =y @ z.

On retrouve ici une intuition classique, qui correspond &pport de proportion dan®N, x) ou dans un
espace vectoriel.

Analogies entre langages La généralisation de I'analogie a des langages (en paeicaldes langages
finis) ouvre la possibilité de reproduire analogiquemers elesembles d’ambiguités, voire, plus généra-
lement, de mettre en place des outils de traitement capdelgsendre en compte de la variabilité (du
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non-déterminisme) dans les sorties. Cette capacité feiefpament défaut aux systémes d'apprentissage
fondés sur la classification (voir sur ce point la discussiera sectior?.1.4).

Considérons, par exemple, le cadre de I'apprentissage pimfenciation, et supposons que I'ensemble
des prononciations dmédecincontient les deux variantesnfedasé/, /metsé/}, que cousinese réalise
avec ou sans e-muet finaK/kuzin/, /kuzino/} et quecousinse prononce sans ambiguitéku7é/. Sup-
posons de plus que, pour la chaine orthographique inconmédecine la proportion orthographique :
cousin: cousine:: médecin. médecineait été identifiée. Disposant d’'une notion de I'analogiereean-
gages, il devrait étre possible d’'inférer panédecindes variantes de prononciation suivantesnddoasinag/,
/metsina/, /medoasin/, /metsin/}.

Une définition possible pour I'analogie entre langage&tigéenéralise directement la définition donnée sur
les mots selon :

Définition 2.12 (Proportion analogique (pour des langages}y, Y, Z,T') C ¥* constituent une proportion
analogique, noté& : Y :: Z : T si et seulement s'il existe des factorisatitiis; @ ... ® X,, =z, Y1 &
e, =Y, 21 .. .0Z,=2,T1® ... 2T, =T telles quevi, (Y;, Z;) € {(X;, T3), (T;, X;)}. Le
plus petit entiem pour lequel de telles factorisations existent esiégréde I'analogie.

Cette définition est cohérente avec I'exemple donné en prélamavecX; = {met,medos}, Xy = {¢ },
Ty = {kuz}, T, = {&,ino}.

Le cas des arbres Les arbres constituent une représentation d’une impatancciale pour représenter
les structures récursives utilisées en morphologie, etaggret en sémantique. Il nest dans ce cas pas
directement possible d'utiliser la définitiof.(1), dans la mesure ou il n'existe pas de loi de composition
interne sur I'ensemble des arbres étiquetés qui perntetiraplement de décomposer un arbre comme
produit d’arbres plus petits. L'opération de substitutiogauche, utilisée par exemple dans les travaux de
R. Bod (e.g. 1993) n’est pas associative et n'est donc pas directement ctinipavec la définitionZ.11).

Une maniére alternative de traiter les arbres consiste i@epgésenter sous la forme de structures de traits
récursives, représentation pour laguelle il existe déjaeldéfinition de I'analogie. Sil'on adopte ce modéle,
chaque nceud;, étiqueté patab(n;) est représenté par une structure contenant unidtaour I'étiquette

et k traits d; . .. dx, qui prennent pour valeur les structures associées auxdemdinés par,; (voir la
figure2.6).

Le défaut principal de cette représentation est qu’elledaiira distinguer (par des traits qui marquent
I'ordre d’apparition des fils) des relations de dominatiam gpnt pourtant identiques, débouchant sur une
définition bien trop restrictive de I'analogie. Ainsi, paeenple, les quatre syntagmes de la figiigne sont
pas reconnus comme entrant dans un rapport de proportignpat une définition de I'analogie fondée sur
les structures de traits et I'unification.

[Stroppa 2005 Stroppa and Yvon2005h 20049 présentent diverses propositions pour définir I'analogie
entre arbres de maniére a modeéliser de telles relationgriaede de ces références incluant également un
algorithme pour résoudre les analogies entre arbres. Haudisposer d’'une implantation d’un solveur ana-
logique pour les arbres, les expériences Skedppa and Yvon20054 utilisent une linéarisation préalable
des arbres et l'utilisation d’'un algorithme de résolution lgs mots.

24 par souci de cohérence, le termefaetorisationd’un langageX continue & étre réservé a des configurations dans lesquelles
X s’écrit exactement comme la concaténation’@de . . X,,, bien que ce terme soit défini de maniére différente par, x@mnple,
dans Bakarovitch2003 p. 295], qui demande simplemeft, ... X,, C X, avec chacun deX; maximal au sens de l'inclusion
ensembliste pour cette propriété.
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[lab :_S
lab : GN
S dy : ) )
dy: {Iab :Jea
GN X [lab : GV ]
Je|an Vv GN lab:V
dy : ) o
| | . dy :|lab : voit
) . do :
voit  Marie lab - GN
dp : dq :{Iab :Marie}

FIG. 2.6 — Représentation d'un arbre sous la forme d’'une madedeaits

[lab : GN [lab : GN
. lab : Det 5 lab : Det
L dl:lab:la} L dl:lab:une}
] [lab : Adj ] [lab : Adj
2:1dy :|lab :petite} 2:1dy :|lab :petite}
e - [lab N e - [lab N
3 1dy :|lab :fille} 3 1dy 1 |lab :chansoiw
[lab : GN | [lab : GN ]
. lab : Det i - lab : Det
L-1d, :[Iab :Ia} Ldy :[Iab:une}
d_lab:N d.-lab:N
20 :[Iab : fille} 20y :[Iab :chansoiw

FIG. 2.7 — Une analogie « manquée »
fille’ (resp. ‘chanson’) apparait sous le trdff dans I'exemple du haut, sous le tréjtdans I'exemple du
bas : le rapport analogique ne peut étre capturé par unificatitre ces structures.

2.5 Conclusion et perspectives

L'exposé des trois sections précédentes a permis de dugs&dan de I'avancement de mes travaux théo-
riques et experimentaux concernant I'apprentissage @dogie. J'ai ainsi successivement présente le cadre
général de I'apprentissage par analogie, s'appuyant suvension simpliste de I'analogie entre séquences ;
j'ai ensuite évoqué un certain nombre d’expérimentatiariswr des taches d’acquisition de connaissances
lexicales (prononciation et morphologie) ; puis proposéadre plus général pour I'analogie entre objets
structurés, s’instanciant pour une large gamme de stegtlgébriques.

Dans cette section, j'évoque divers prolongements pdesgile ce travail : la poursuite des travaux expéri-
mentaux, d’'une part; un approfondissement de la notionatbame graduelle, d’autre part.
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2.5.1 Travail expérimental

Les avanceées théoriques présentées a la sétdamt permis de développer une boite a outil a partir de la-
guelle de nombreuses expérimentations peuvent étre garepDans le court terme, ce volet expérimental
concernera en particulier les taches suivantes :

— analyse morphologique automatique de mots inconnusi@anthotamment le calcul d'une représentation
arborée, correspondant a un arbre d’analyse. Des réspitdiminaires utilisant une approximation de
'analogie entre arbres sont donnés deBisdppa and Yvor2005ab].

Concernant toujours I'apprentissage automatique, urughgorique important consiste a tester son ap-
plicabilité & d’autres familles de langues que les langods-européennes, pour lesquelles les processus
morphologiques sont décrits comme utilisant d’autresdmiés que la simple concaténation d'affixes, en
particulier les langues sémitiques.

— prononciation automatique, incluant : (i) des représemsa phonémiques a base de structures de traits,
généralisant I'approche présentée a la fin de la seétidri et permettant de faire des analogies « a deux
niveaux » : le premier niveau correspond aux analogies sirtetures de traits, et le second niveau aux
analogies entre séquences de structures; (ii) des vagidet@rononciation, I'objectif étant de vérifier
I'intérét de pouvoir effectuer des analogies sur des laeg#igis pour apprendre a produire automatique-
ment de telles variantes ;

— d'étiquetage morpho-syntaxique : I'objectif étant dedegutilité des analogies a plusieurs niveauy, ici
en représentant les traits morpho-syntaxiques sous lefdestructures multi-dimensionnelles.

— d'analyse syntaxique : I'avancement des réflexions suatedogies entre arbres a conduit a proposer
plusieurs définitions possibles des rapports de proporties études expérimentales doivent maintenant
permettre de mieux évaluer les bénéfices et les limites dmuiohde ces modeles.

2.5.2 Vers des modeles graduels de I'analogie ?

Une seconde perspective de recherche importante condatégration, dans un modeéle qui reste essentiel-

lement un modéle symbolique, d’'un composant numériquearfiaile lien avec les modéles d’apprentissage

statistiques/numériques. Il me semble en effet esseripbdvoir pondérer quantitativement les analogies
extraites d’'un lexique ou d’un corpus. Le bénéfice pratiqueealtelle pondération est double :

— il permettrait de fournir la base a des heuristiques pocélacer I'étape de recherche des triplets analo-
giques, par exemple en privilégiant I'exploration de zathe$exique qui sont analogiqguement denses, ou
encore la construction d’analogies impliquant des termégients ;

— il permettrait également de fournir un modeéle pour ordones sorties du modéle d'inférence, voire
de définir une distribution de probabilités sur les sorti@smme expliqué précédemment, une des fai-
blesses du systéme actuel reste son incapacité a sélectianbonne hypothése, lorsqu’elle fait partie
des hypothéses produites par le systeme ;

Comme discuté dan¥{on et al, 2004, la définition €.8) se préte a diverses extensions dans lesquelles les

analogies sont dotées de valeurs scalaires mesurant [#€gllahe analogie.

Trois facteurs me semblent susceptibles d’intervenir deenstruction de telles mesures, qui sont claire-

ment distingués dans le modéle présenté ci-dessus :

— un facteur lié a la « prototypicité » des termes entrant dlanalogie : une analogie est d’autant plus
satisfaisante qu’elle met en relation quatre objets quisox-mémes typiques. Une telle mesure pourrait,
par exemple, dans le cas d’analogies dans le domaine legiappuyer sur la fréquence individuelle des
lexémes ou des formes participant a une proportion analegiq

— un facteur lié a la « décomposabilité » des termes entrarg Banalogie : les définitions précédentes
se fondent sur la modélisation des mots en tant qu'éléméuntsrdonoide libre. Ainsi, les mots sont
librement décomposables en la concaténation de symbdeasestaires d’'un alphabet fini. La réalité
linguistique est un peu plus complexe : comme discuté a kioses.0.6, la segmentation de séquences
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linguistiques (des mots en graphémes ou en morphémes, deseplen mots...) n'est pas toujours aussi
triviale.
Une facon d'intégrer cette complexité consiste a assocedécompositions d’'un mot induites par leur
implication dans un alignement quaternaire une valeuagealRappelons que, dans un alignement qua-
ternaire, chaque composante de I'alignement est un mat*dé@our chaque moiy mémorisé lors de
I'apprentissage, il est possible d’associer aux élémemis_(l:l(w) une mesure de la qualité de la segmen-
tation induite. Pour en donner I'intuition sur un cas de &lexicale, pour un mot comntechnique ceci
consisterait a noter la segmentatitachn-iquecomme supérieure &-ch-nique et incomparablement
meilleure qudec-hnique

— un troisieme facteur intégrant les mesures de qualité m@sgies élémentaires. L'apprenti analogique
présenté dans les sections précédentes repose presgeimeiat sur la définition des proportions entre
mots, soit en derniére analyse, sur les analogies élémenfakprimées via la relatiaRy) a : a :: b : bet
a :b::a:b. Une piste naturelle pour étendre ce modéle consiste aragerees analogies élémentaires,
qui encodent la connaissance sur les alternances possitnlegpossibilité étant de chercher a compléter
R, de facon a rendre les données d’apprentissage les plusdeattes possibles - en d’autres termes en
recherchant les alternances de symboles élémentairegfmégent représentées dans le lexique.
[Delhay and Miclet2004 s'inscrit dans une démarche similaire, en considéranisideations dans les-
quelles I'alphabet: est nanti d’'une distance entre symboles. Etant donnée disttnce, ces auteurs
présentent une stratégie de résolution heuristique delerehe d’'une analogie de colt minimun.

Il reste, sur ces différentes questions, un important irava fois théorique, algorithmique et expérimental

a conduire, en particulier pour compléter la définition déféents facteurs présentés ci-dessus, pour définir

leur intégration dans un modéle cohérent et pour proposestdgtégies heuristiques permettant de calculer

efficacement la ou les meilleures solutions d’'une équatiahogique.
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Chapitre 3

Autour de I'exploitation statistique de
Corpus

Ce chapitre présente une synthése de mes travaux susétibih de méthodes statistiques pour I'exploita-
tion de corpus textuels. Mes contributions sur ce them@atusent en deux volets principaux.

D’une part des travaux portant sur I'apprentissage et latgiion de modéles de langage (une présentation
de la tAche est donnée a la secthof.8), qui trouvent un débouché en traitement automatique darlae
notamment en reconnaissance vocale. Plusieurs thesesctoeifement en cours sur ce theme :

— la thése d’Antoine Ghaoui, co-encadrée avec G. CholletS(ERaris) et C. Mokbel (Université de Ba-
lamand au Liban), porte sur la construction de modelesstates de langage pour la reconnaissance
automatique de 'arabe. Elle considére des variantes ddglesk-grammes qui soient plus adaptées aux
spécificités (en particulier morphologiques) de la langade Des résultats préliminaires de ces travaux
sont présentés danGlhaoui et al.2009.

— la these d’Aleksandra Krul, qui se déroule dans le cadra dantrat avec France Télécom R&D, en
collaboration avec T. Moudenc et G. Dammati. Cette thédaytdé en 2005, porte sur l'utilisation des
modeles de langage pour des applications de synthese ymmagglection d’unités. On trouvera dans
[Krul et al,, 2004 des résultats préliminaires concernant une tache deteéletitomatique d'un corpus
optimal.

— la thése de Lin Shiuan-Sung porte enfin sur la mise en ceuteekigiques d’apprentissage discriminant
pour les modéles de langage, dans un contexte de reconmasszcale.

Les plus aboutis de ces travaux, en particulier ceux comduitcollaboration avec Lin Shiuan-Sung, se-

ront évoqués dans le chapitdeconsacré aux contributions au traitement automatique ¢arale, plus

précisément a la sectigh2.5

L'autre volet de mes travaux porte sur les techniques ddldodé texte dans le contexte de la gestion
documentaire : recherche et extraction d’informationégatisation et classification de documents. Ils ont
également donné lieu a la direction ou co-direction de ttoéses, en collaboration avec des partenaires
industriels. Ce sont ces travaux que j'ai choisi de préséciteen revisitant successivement une application
d’acquisition de ressources sémantiques (seéity puis des contributions a la catégorisation (secich

et a la classification de documents (sectio).

Dans la mesure ou, pour I'essentiel, ces contributionsseqiasur des modéles statistiques bien documentés,
auxquels nous avons accordé une large place dans le chapiicels nous en tenons ici a une mise en
contexte minimale. Concernant les deux derniers themespawera des éléments complémentaires dans
les documents joints, notamment dans les référengast[et al, 2003 et [Rigouste et a).20064.
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3.1 Acquisition de paraphrases

Ce travail s'inscrit dans une longue lignée d’études concernant lisitipn de ressources lexicales, no-
tamment de relations de similarité sémantique entre motsta ge I'analyse distributionnelle de corpus.
Le principal mérite de ce travail trés empirique est de &aier a un « corpus » particulier, & savoir le Web,
dont la redondance est exploitée a travers une boucle @&afigsaggresqu’entierement non-supervisée
On trouvera une description plus compléte de I'évolutiomel&ravail dans les diverses publications qui ont
jalonné son avancemerd{iclaye et al.2002h 20033ab,c].

3.1.1 Cadre général

Le cadre applicatif de ce travail est 'amélioration d'upplication de question-réponse, destinée a recher-
cher sur le Web la réponse a des questions factuelles. LEsv®s de question-réponse (QA) améliorent
les systémes classiques de recherche documentaire paasigests : ils sont capables (ii) d’'analyser des
demandes en langage naturel, dont la complexité excédamarg celle des requétes traditionnelles (mots-
clés) et (ii) de retourner non pas des documents mais desdbagments contenant (idéalement contenant
uniquement) la réponse précise a la question posée. La mace d’'une « piste » portant sur ces systemes
au sein de la conférence TREC (a partir de 1999) a conduit elafgement de nombreux systémes pour
cette tAche (on se reportera aux actes de TRIBQr les détails sur cette tAche et pour se faire une idée des
évolutions des systémes de QA).

Le systéme qui a servi de toile de fond a cette étude possedarcimtecture relativement classique intégrant
des modules :

(a) d'analyse de la question et de construction de patragrdction des réponses ;

(b) de recherche sur le Web de documents pertinents ;

(c) d’extraction des réponses par application des patr@xgrdction ;

(d) de visualisation des réponses;;

Une description plus détaillée de 'architecture de cegsgstest donnée dariSyclaye et al.20023.

Dans ce contexte, notre travail s’est focalisé sur la goeste I'acquisition automatique de quasi-synonymes
ou plus généralement de paraphrapesr des concepts relationnels exprimés par des verbesaralepes
verbaux. Ces paraphrases permettent d’'améliorer I'étapeodstitution des patrons d’extraction utilisés
dans I'étape de recherche des réponses (étape (c)), amnbétape de recherche documentaire (b).

Pour illustrer cette idée, supposons que la question paségstéeéme soit Qui a écrit Moby Dick ?Les

réponses a cette question sont obtenues en recherchaneésldosuments pertinents des propositions dont

la téte verbale est une forme HeRIRE, ayant pour objet diredoby Dick. |l existe bien d’autres maniéres

d’exprimer la relation entre un auteur et son ceuvre, gusatit :

— des procédés syntaxiques et morphologiques réguliessigation, nominalisation, etc.)

— d'autres verbes qui peuvent étre soit des synonymes plusoms prochesrédige composeetc.), soit
des implications valides dans ce contexg&ftelle travaille 4 se consacre, &tc.)

— des procédés typo-dispositionnels (par exemple, danisteel’ouvrageMoby Dick (Herman Melville,
1851)).

Ce travail vise donc a acquérir de maniére non-superviséalds reformulations d’une relation sémantique.

Les reformulations ainsi produites étant destinées a &reigilement validées avant intégration au systeme

de Question/Réponse sous la forme principalement de nabefsraction.

ICette section est une synthése du travail réalisé en ceditibo avec le centre de recherche de France Télécom daadre ¢
de I'encadrement du travail de thése de Florence Duclafextaé conjointement avec Olivier Collin (FT R&D).

2\oir http://trec.nist.gov/data/ga.html .

Entendu ici dans un sens relativement large, il s’agit erstaivent plus de relations d’implicatioer{tailmeny.


http://trec.nist.gov/data/qa.html

3.1 Acquisition de paraphrases

Il s’inscrit dans un axe de recherches autour de l'acqaisitie relations sémantiques en corpus visant a
la construction de ressources lexicales. Les travaux géots en la matiere sont certainement ceux de
M. Hearst 1997, qui s'intéresse a un type de relation particuliére, latfeh d’hyponomie : dans son
travail, les concepts impliqués dans cette relation sainéigx par analyse de quelques patrons textuels pré-
définis. Ainsi, de I'observation répétée Hds a sort of Y, X is a Y such thaton peut déduire que le concept
référé parX est un sous-type de celui dénoté parCette approche a donné lieu & de multiples extensions,
accompagnant le développement de besoins de ressourieddsyour des multiples domaines (en parti-
culier pour des réseaux sémantiquesurpiey, 2005 en constitue une extension particulierement aboutie,
dans la mesure ou il considere un tres nombre de patronelexXé4), dont la fréequence en corpus permet
implicitement de caractériser une paire de concepts, dé&fagrmaniére qu'un vecteur de co-occurrences
permet de caractériser implicitement le ou les sens d’'un Etant donnée une telle représentation vecto-
rielle de paires de concepts, il devient possible de metti@evre tout I'éventail des techniques classiques
utilisées dans le modéle vectoriel en recherche d’infaionatcalcul de similarité par le cosinus, analyse
sémantique latente des relatioisifney, 2004, etc.

L'idée principale de notre approche est de chercher a tiaeli de la redondance des informations dis-
ponibles sur le Web, a l'instar de nombreux autres travampagticulier deBrin [1998 (voir également
[Kilgariff and Grefenstette2003 et les articles publiés dans le méme volume pour une présemtde la
problématique général du Web comme corpus ou endamaéy, 2003). D'un point de vue technique, on
peut y voir un précurseur dd{irney, 2004, faisant appel a PLSAHofmann and Puzicha 99§, plutbt
gu'a LSA [Deerwester et g1199Q.

3.1.2 Apprentissage de relations de paraphrase
Principe général

D’un point de vue méthodologique, notre démarche s'inggsentiellement des techniques d’apprentissage
semi-superviséglum and Mitchel| 1998 Riloff, 1999, ainsi que des nombreux travaux visant a construire
des classes de mots synonymes ou sémantiquement appdesnpgaticulier Rooth 1995 Lin, 1999).
Comme ces derniers, elle se fonde sur I'hypothése disoitmgtlle classique qui s’exprime ici par le fait
que deux formulations sont des paraphrases potentielidesiapparaissent frequemment avec les mémes
arguments.

Cette hypothése est exploitée dans une boucle d'appragtisgui alterne des étapes de recherche sur le
Web ((i) et (iii)) et des étapes de filtrage des paraphrasesugértes ((ii) et (iv)). Ces différentes étapes
s’organisent globalement comme suit (on se reportera déreres citées ci-dessus pour une description
compléte) :

(i) disposant d’'un ensemble de formulations d’une relasi@mantique donnée, des requétes sont construites
et sont envoyées a un moteur de recherche. Les fragmenisepést correspondant a des propositions
complétes utilisant ces formulations, en sont extraits.

(i) Lensemble des couples (prédicats, arguments) ob&mgi) est représenté dans une matrice de co-
occurrences, qui sert de base a une procédure de classificatm-supervisée des lignes (les prédicats) et
des colonnes (les arguments). Cette procédure est egplititapres.

(iii) une recherche estlancée a partir des nouvelles pdiaeguments extraites en (ii), permettant d'étendre
le corpus des paraphrases potentielles.

(iv) comme en (ii), la nouvelle matrice de co-occurrencéspralysée, permettant d'identifier de nouvelles
paraphrases potentielles, déclanchant un nouveau cycézlderche/filtrage (retour en (i)).

L'exécution de ce cycle d'acquisition est déclenchéyrar unique formulation initialequi est celle pour la-

guelle on recherche des paraphases. Cette formulatiotitcena seule information de supervision fournie

au systéme, le reste du processus se déroulant intégrdlemerode non-supervisé.
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Filtrage des paraphrases extraites

Les étapes de filtrage s’appuient sur un ensemble autoreatiut construit de couples (prédicats, argu-
ments), qui sont représentés dans une matrice de co-oacarrehaque cellule de cette matrice enregistre
le nombre d’occurrences d’'une formulation avec un ensexiblguments.

Parmi les multiples outils disponibles pour I'analyse dieecmatrice, nous avons adopté un modéle probabi-
liste de mélange de type PLSA@fmann and Puzichd99§, qui nous permet d’agréger incrémentalement
de maniére relativement simple les informations acquisesoars des étapes successives de construction
du corpus.

Dans ce modeéle, on suppose que prédicats et couples d'amtgimrennent leurs valeurs dans deux en-

sembles finist et)). La génération d’'un couplér, y), ouz dénote la valeur du prédicat gtcelle de son

couple d’'arguments s’opére en deux étapes :

— (i) tirage d’'une variable sémantique latestsuivant une distribution discréfer(s), s € S.

— (i) conditionnellement a la réalisation d& tirage indépendant d’'une valeur pour le prédicat et d’'une
valeur pour les arguments selon des distributi®ts|s), z € X et P(y|s),y € V.

Soit un corpus® = {(z,y®),i = 1...n} constitué¢ den paires i.i.d. Etant donné une valefipour

'ensemble des paramétres, la log-vraisemblance du cefpost :

LEo) = > > N(zy)log(Py(x.y)) (3.1)
zeX yey
= > N(z,y)log(}_ P(s)P(x|s)P(yls)) 3.2)

avecN(z,y) le nombre d’occurrences de la paife,y) dans le corpus. La maximisation directe de la
quantité 8.2) n’étant pas possible, I'estimation des parametres passia pise en ceuvre d’'un algorithme
de type EM (Expectation-Maximisation). On se reporteragx@mple alHofmann and Puzichd 999 pour
une présentation plus compléte de ce modele, incluant dicylear les équations de remise a jour des
parameétres.

Dans notre contextey est une variable binaire(z, y) est ou n'est pas un couple représentant la relation
sémantique cherchée. Au terme de la convergence de I'dlg@iEM, un test statistique simple comparant

les probabilitésa posterioriP(S = 1|(z,y)) et P(S = 0|(z,y)) qu'un prédicat (ou des arguments) repré-

sentent ou non la relation sémantique visée permet de iséleet (par seuillage) de nouveaux termes, qui
font I'objet d’'une nouvelle phase de recherche sur le Web.

L'évolution des paramétres du modéle au fur et a mesure qeerfmus s'étend est gérée par l'artifice
suivant : a la premiere étape de filtrage, l'initialisatiomsdparameétres est uniforme (sauf pour l'unique
exemple positif). Lors des itérations ultérieures, leapatres calculés lors d’'une étape de filtrageuvent
servir a l'initialisation de I'étape + 1, permettant d’obtenir une stabilité dans les reformutegiqui sont
progressivement extraites.

Quelques conclusions

Un prototype réalisant I'ensemble de ce programme a étéimtplet testé dans le cadre du travail de thése

précité. Les principaux acquis des expériences menéeisia tla cet outil sont les suivants.

— Dans la majorité des exemples testés, la procédure d&atigniconverge effectivement (c’est-a-dire que
le systeme cesse, typiqguement au bout d’'une dizaine dités de proposer de nouvelles formulations
potentiellement intéressantes). Ce comportement n'eg¢ftis pas garanti : en particulier, I'existence
de reformulations trés générales (par exentfdeaille apour la relation d’autorat) pouvant conduire le
systeme a diverger. Diverses propositions sont faites [daundaye 2004 pour remédier a ce probleme,
en particulier pour mieux spécifier les requétes en y intégtas termes généraux du domaine étudié.
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— Les reformulations extraites, du moins celles dont leesest élevé, sont le plus souvent correctes. A
défaut de paraphrases, le systeme extrait également fnéoelet des termes qui sont thématiquement
proches de la cible.

— la procédure de construction de la matrice de co-occueeese fonde sur une analyse de surfateig-
king) des fragments retrouvés sur le Web pour identifier les esuptguments-prédicats. Cette analyse
s’est avérée insuffisamment précise et de nature a renflercaractére extrémement creux des matrices
de co-occurrence extraites, ce qui nuit a la convergendmbfale I'apprentissage.

— L'exploitation de données collectées sur le Web est unieetarticulierement ingrate et frustrante :
I'obligation de passer par les portails publics soumet leeti¥opement d’outils de traitements de corpus
a de multiples vexations (changement des formats de pedgamtinstabilité des réponses a une requéte,
limitation du nombre de requétes dans une fenétre tempadelinée), sans mentionner les difficultés
inhérentes au traitement de données extraites du Web mauisme, spams, etc.). Ces problémes d'in-
génierie rendent d’autant plus nécessaires les initgtingant a construire de trés grands corpus (qu'ils
soient ou non issus du Web) en acces libre a destination diilisation en traitement automatique des
langues.

Au final, ce travail a permis de montrer la faisabilité detsgées d'apprentissage faiblement supervisées,

visant & exploiter la trés grande redondance des informgtilisponibles sur le Web, ainsi qu’'a mettre

en évidence certaines des difficultés de cette approchpofdislité d'outils robustes de pré-traitement
et de traitement linguistiques, problémes liés a l'utilza du Web comme corpus, etc.). Pour conclure,
sighalons que ce travail a donné lieu au développpementsystéme opérationnel, pour lequel une version
de production est en cours de développement.

3.2 Categorisation automatique de documents

Cette section présente une étuder la catégorisation de documents, tdche emblématiquargenhent
documentée de la fouille de textes. L'originalité prindgde ce travail expérimental est de s’inscrire dans un
cadre applicatif particulier, qui implique notammentiérvention d’opérateurs humains. Ce contexte nous a
permis d'une part de montrer que, pour autant que I'appdina’y préte, des modéles génératifs trés simples
(ici un catégoriseur fondé sur Rocchio) peuvent s’avénes ptiles que des apprentis plus sophistiqués (par
exemple les SVMs) ; il nous a également donné I'occasion de pencher sur un probléme peu étudié, a mi-
chemin entre classification supervisée et non-supervisée montrer I'intérét de techniques de clustering
y compris dans un cadre de catégorisation.

Aprés une rapide présentation de la tache et de I'état dertans décrivons plus en détail I'application sur
laguelle nous avons travaillé, ainsi que les principauxltés de notre étude.

La catégorisation de documents

Dans sa forme la plus simple, la catégorisation de docunteoits Sebastiani2002 Vinot, 2004 pour des
états de I'art récents) consiste a assigner a un documertwpgisieurs étiquettes catégorielles permet-
tant d'indexer le document dans un ensemble prédéfini deahéies thémes pouvant étre organisés selon
une hiérarchie. Originellement congue pour assister lgeselment documentaire d’ouvrages ou d’articles
dans des domaines techniques ou scientifiques, la catggmmisle documents est devenue une tache de
base du traitement de documeénéstuels ou sonores et se décline sous de nombreuses earidlttons
principalement, en plus de I'indexation thématique « dags», les taches de :

4Jai été conduit & m'intéresser a cette tache principal¢éénccasion de la supervision du travail de thése de Roiviaiot.
L'exposé qui suit lui doit naturellement beaucoup.

SA prendre ici dans un sens particuliérement large : seloapetications, un document peut étre un livre, le contenuptem
d’'un site Web, un email, ou encore la transcription autoguatid’'un énoncé isolé dans un systeme de dialogue.
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— routage: pour chaque document, il s'agit d’effectuer une clasdificamulti-classe permettant de trans-
mettre le document vers le ou les récepteur(s) le(s) plupgp(s) ; ceci valant également pour I'adres-
sage de requétes écrites ou orales vers le bon destinataire ;

— filtrage : pour chaque document, il s’agit d’effectuer une décisioraibe concernant la pertinence du
document pour un destinataire particulier. Un cas d'écelelefiltrage automatique de pourriels (ou
spams) Androutsopoulos et gl2000, qui a donné lieu a de nombreuses implantations opéraditam
de systémes de filtrage ;

— suivi d'événementsa partir d’'un petit nombre de documents relatant un événepaaticulier, il s’agit
de trouver, dans une large collection de textes, les docisn@itant du méme événement ;

Notons, pour achever ce bref panorama, qu’il existe de nemxbcontextes applicatifs dans lesquels les

catégories ne sont pas interprétables comme des thémes, painexemple, les taches consistant a classer

les documents par auteur, par genre, par style, par languenaore selon que le document exprime un
jugement positif ou négatifHang et al.2002 Vinot, 2004 Pang and Leg2005.

Durant les années 90, la catégorisation de documents d@tédtbée comme un probléme d’apprentissage
et est rapidement devenue un banc d’essai recommandé paechniques de catégorisation : classifieur
bayésien naif§lcCallum and Nigam199§, Machines a vecteurs de suppaibfichims1999, le boosting
[Schapire et a].1998 Schapire and Singe200(Q et bien d’autres. En dépit de ses performances relative-
ment médiocres dans toutes les évaluations publiées @divang 1997), le classifieur bayésien naif reste
un des outils de catégorisation de documents les plus dogsiket est aujourd’hui intégré@ de nombreux
produits commerciaux.

Cette reformulation se fonde sur une représentation diggpldes documents, qui modélise un document
par un vecteur dont la valeur de chaque composante est uctofodu nombre d’occurrences d’'un terme
particulier. Le choix de I'ensemble des termes (ou muttines) appropriés, d’'une méthode de calcul des
composantes, etc., conditionnent largement les perfaresades différents systémes de catégorisation, qui
se repartissent en deux grandes familles :
— ceux qui modélisent directement les fréquences d’'occoe® (modeles probabilistes) ;
— ceux qui exploitent une transformation des fréquenceskurs numeériques réelles, représentant chaque
document comme un vecteur ddk’s (modéles vectoriels). Cette opération permet directermiatitiser
sur des documents les techniques traditionnelles de c&étion automatique.
Quelle que soit I'approche retenue, un des traits parécailile cette tdche est la trées grande dimensionnalité
de I'espace dans lequel les documents sont représentéspmpirend typiqguement plusieurs milliers ou
dizaines de milliers de dimensions.

3.2.1 Cadre général

La problématique générale de ce travail visait initialet@@ndéveloppement d’'un systéme de réponse semi-
automatique a des questions ou requétes adressées p&lcstimtégrant dans un progiciel commercial de
suivi de la correspondance client (diail center par analogie avec lphone centgr

Dans un premier temps, nous avons montré que ce problémaipétre en partie reformulé et traité de ma-
niére efficace comme un probléme de catégorisation de dodamsupposant donnée une base de réponses
typiques, validées par un opérateur, la construction aatioore d’'une réponse peut, en effet, étre envisagée
comme l'affectation d’'un mail a la catégorie correspondatd réponse typique la mieux appropriée pour
le probléme mentionné dans le courriel. Les cing catégdemplus pertinentes sont alors proposées a un
opérateur, qui peut alors décider de renvoyer une des répgueposeées, de I'adapter, ou encore d’igno-
rer les propositions du classifieur et de composer une nieugonse. Des études empiriques ont montré
gu’environ 50% des courriels regcus pouvaient recevoir @srdponses prédéfinies, sans autre intervention

5Sous une forme pas toujours trés orthodoxe.
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de 'opérateur.

Aprés examen empirique de plusieurs systémes de catégorisie textes Yang, 1997, Lewis, 1998
Joachims199§, cette démarche a été implantée en utilisant un apprenglej généralement désigné sous
le nom de Rocchio, en référence aux travaux originaux de dcliro@ en recherche documentaifO7 1].
Ce systéme de catégorisation se rattache a la famille dégareteurs vectoriels et construit des sépara-
tions entre classes de la maniere suivante : chaque docdreenteprésenté par un vecteur norxgédont
chaque composantey,, est fonction de la fréquence du termeedans le document. Dans notre systéme,
le calcul de ces composantes n'implique aucun pré-traitemtutes les formes recensées dans le corpus
sont conservées et sont associées a une composarie @haque catégorie € C est représentée par un
vecteurprototypiquec calculé selon :

c:iZXd—i Xd (33)

Me dec Nd — Ne déc

avecng le nombre total de documents, le nombre de documents dans la clagset¢ € [0...1] un
parametre libre du modéle. Ces vecteurs prototypiques esmuite normés. La catégorie d'un nouveau
document est simplement déterminée en calculant sa sitdi{aon cosinus) avec les différents prototypes
existants, la classe choisie étant celle du prototype & mloche.

Pour le cadre applicatif dmail center nous avons montréd/[not and Yvon 2001, 200 que cet apprenti

réunit de nombreux avantages :

— la capacité a gérer directement des problémes multieclagsc un nombre de classes potentiellement
élevé;

— la possibilité de mettre & jour incrémentalenitag paramétres (les positions des prototypes) en réaction
aux actions des opérateurs ou de créer de nouvelles caggonit en maintenant le systéme relativement
stable. La stabilité du classifieur obtenu est, en effet, pnogriété importante pour I'acceptabilité du
systeme par des opérateurs ;

— la rapidité du calcul de la catégorisation, permettantéergefficacement de trés gros flux de données ;

— la capacité a construire une régle de décision acceptahldiad’un faible nombre (de I'ordre de quelques
dizaines) d’exemples. Cette propriété répond égalemebeacin applicatif de pouvoir créer (et sélec-
tionner) de nouvelles réponses prototypiques (de nowebgégories) a partir d'un petit ensemble de
courriels.

De surcroit, en dépit de performances relativement méekodans l'identification de la meilleure réponse

(catégorie), cet apprenti s'est montré trés performant pasitionner la classe correcte parmi les cing

choix proposés a l'utilisateur, surpassant pour cette redsa meilleurs systémes de catégorisation (SVM,

k-plus-proches-voisins). Ces constatations ont été vésiér plusieurs bases de données textuelles (forums
de discusions, corpus de pourriels, mail center).

3.2.2 Classifier pour catégoriser

Des travaux complémentaires ont conduit a approfondir cdaheode facon a (i) pouvoir distinguer des
catégories de documents ne correspondant pas directendest différences de contenu thématique et a
(ii) prendre en compte la dérive temporelle des catégofies.deux problématiques sont particulierement
importantes pour I'application deail center dans la mesure ot d’'une part les catégories (ici les réponse
prototypiques) sont proposées par les gestionnaires tknsget peuvent étre thématiquement trés ressem-
blantes et ou, d'autre part, la forme des requétes peutriatame forte variation au cours du temps.

Les diverses améliorations envisagées tournent autoar giesistion de la gestion temporelle d’'une popula-
tion de prototypes, chague classe pouvant, étre représeaté€in ou plusieurs prototypes, qui correspondent

"Il suffit pour cela de recalculer la position des prototypeshaque fois que de nouveaux exemples étiquetés sont rendus
disponibles.
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alors a des sous-thémes. La construction non-supervisésods-thémes pour des taches de catégorisation
de documents est également exploitée daisdt al, 2001, Vilalta and Rish2003.

Vinot and Yvon[2003 propose et compare plusieurs algorithmes classigkaagans) et originaux (re-
posant sur des techniques de classification hiérarchicu) gonstruire, de maniere non-supervisée, ces
populations de prototypes, une préoccupation étant de sienpitiplier inutilement les prototypes utili-
sés par I'apprenti. La contribution principale de ce trbgai de montrer qu’en guidant le clustering par des
informations de supervision, il est possible de constrdiére sous-thémes qui permettent d’améliorer de ma-
niére significative les performances du systéme de cagagimm,tout en augmentant de maniére minimale
I'ensemble des prototypes construits

Pour entrer un peu dans le détail, notgnsne sous-classe de documents appartenant a la catégorie
L'idée générale des algorithmes descendants (les algwihascendants exploitent des idées similaires)
est de ne proposer une bi-partition déen p; et p;) que s'il existe une sous-clasgé appartenant a la
catégoriec(p’) # c(p) qui est & la fois plus proche ge quep, et plus proche de. quep;. Ce critére
modélise le fait qu’une partition gen’est nécessaire que s'il existe une autre sous-cldskmt la proximité
avecp risque d’entrainer des confusions entre les deux catégep¢ et ¢(p’). L'algorithme proposé dans
[Vinot and Yvon 2003 consiste a explorer les partitions possibles des cat@ganmitiales, en n'acceptant
une partition que si le critére précédent est vérifié. Sitdéesas, la partition est effectuée et donne lieu a de
nouvelles sous-classes, qui pourront a leur tour étretipariées. Un critére d’arrét supplémentaire permet
d’éviter la création de sous-classes d’effectif trop faibl

Les expérimentations décrites dans cet article montremnqs algorithmes de partionnement sont capables
de s'adapter a la complexité de la tache de catégorisaties salis-classes ne sont effectivement créées que
si les catégories d’'origine se recouvrent fortement. Enésrde performances, cette variante de I'algorithme
de Rocchio (utilisant plusieurs prototypes par classesheed’obtenir des performances en généralisation
significativement meilleures que celles obtenues avecrioreoriginale de I'algorithme.

3.2.3 Conclusion

Ce travail est principalement un travail expérimental auide la réalisation d’'une application opération-
nelle, dont les principales idées ont fait I'objet d’une leration en vraie grandeur dans un systeme exploité
commercialemefit Il apporte également, de maniére détournée, des élénmaptaques de réponse a deux
questions importantes (voir les discussions de la sedtign

— la question du choix entre apprentis discriminants et igéifie : en dépit de leur moindre performance
pour identifier la meilleure classe, les modéles génénadterent apporter une plus-value réelle dans un
cadre applicatif semi-supervisé. Dans la mesure, en efidtalgorithmes de Rocchio construit un modéle
génératif des classes, il permet également de modéliser denilarités, permettant de trouver toutes les
classes potentiellement intéressantes pour un documentoRtraste, les techniques discriminantes ne
modélisent que la frontiere entre documents et se monttans notre contexte, moins performantes. Le
débat entre les deux stratégies d’apprentissage ne petipdsruniquement étre tranché en théorie, mais
doit faire I'objet d’une évaluation dans chaque contexigiagtif envisage.

— la question de la sélection automatique de la dimensionatiéha (correspondant ici a la détermination
du nombre correct de prototypes) : 'augmentation du nordbrgous-classes pour une catégorie donnée
correspond a une augmentation de la taille et de la comgldgita modélisation des données. En utilisant
un critére qui intégre des informations de supervisiorigethme de classification présenté ci-dessus
adapte automatiquement la dimension du modéle a la diffiddtla tache.

8http://www.akio-software.com


http://www.akio-software.com

3.3 Classification de documents 103

3.3 Un modéle génératif pour la classification de documents

Cette section présente les grandes lignes d’un tfagaittant sur I'étude de modeéles probabilistes pour la
classification non-supervisée de documents. L'existercgrandes collections de données textuelles rend
nécessaire le développement d'outils d’aide a la strutituraa la navigation et a la visualisation de ces
grandes masses de données. La plus simple des structaratinsiste a former des classetugters thé-
matiquement homogénes de documents. De tels regroupeomtnise utilité aussi bien dans une démarche
d’analyse exploratoire de la collection, pour des tachegdeerche documentaire, de décision (catégorisa-
tion supervisée de documetitsmais également pour identifier des sous-corpus homogéneslps taches

de modélisation linguistique.

De multiples techniques de classification non-supervisgect® recensées et étudiées y compris pour des
données textuelles (en partie les travaux déja ancien @otagtrie, stylométrie, analyse de questionnaires,
etc. [Lebart and Saleml988). La numérisation de larges fonds documentaires, la siffu des outils de
recherche documentaire ont suscité un fort regain d'inE&méers ces méthodes, conduisant a de nouvelles
propositions de modéles probabilistes pour la classifination-superviséeNigam et al, 2000 Hofmann
2001, Griffiths and Steyvers2002 Blei et al, 2002 Buntine and Jakulin2004. De maniére indirecte, ces
techniques permettent également de construire des mesusesilarité entre mots, utilisables dans de nom-
breux contextes ou encore d'opérer une réduction de I'esgans lequel les documents sont représentés,
dont peuvent bénéficier d’autres applications de gesticumentaire.

Dans ce contexte, la contribution principale de ce travstlume analyse expérimentale trés minutieuse
du comportement d’'un modele probabiliste relativemenpindans lequel les documents sont modélisés
par un mélange de lois multinomiales. Les principales dquestétudiées portent sur les problémes liés a
I'évaluation des regroupements construits, a la varigbdes estimations en trés grande dimension et a
I'étude comparative de divers algorithmes d’estimatios daramétres du modéle (EM et des variantes,
méthodes a base de simulations).

3.3.1 Le modele

Le modele étudié reprend une proposition originellemenmntdée par Nigam et al, 2000 Clérot et al,
2004, dans lequel la probabilité d'un document est modéliséaipanélange de lois multinomiales. Le
modéle de génération d'un documehde longueui(d) est le suivant :

— tirer une classe selon une distribution discréte de parametre {P(c),c € C};

— tirer[(d) mots selon une loi multinomiale de parameét{gs = P(w|c),w € V}

Notant, comme précédemmefile vecteur de parametres, la probabilité d’'un documenipsise par :

P(d;0) = P(0)P(wi,...,wq)0) (3.4)
= P(@)ZP(C\e)P(wl,...,wl(d)|c,9) (3.5)

P(w|c, )Nw:d)

= ZP cl)( H — N (3.6)

= P() ,chw H P((w]e, )Ny (3.7)
=1

Hw lN

°Ce travail a été conduit en collaboration avec L. Rigous®.eCappé, dans le cadre d’un contrat de recherche avecpéqui
de F. Clérot a France Télécom R&D.

10¢f. la discussion de la section précédente, voir alRigiduste et a).a paraitre, 2006pour une application & la segmentation
de textes.
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Pour lisser les paramétr@slu modeéle (le vecteut, la matrices (ny x n¢)), Nous supposons, pour chacun,
une distributiona priori de Dirichlet.

A nombre de classes fixées, il est possible de mettre en cennaigerithme de type EM pour estimer les
différents parametres du modeéle (on se reportera pour tagsdéechniques aHigouste et a).20054). Au
terme de I'apprentissage, la classe du docurdesst celle qui a la plus forte probabiliggposteriori:

¢ = argmax P(d|c)P(c) (3.8)
ceC

3.3.2 Quelques observations empiriques

De multiples expérimentations ont été menées pour évalaeradyser les performances de ce modele. Pour
faciliter I'évaluation, ces expérimentations ont inidialent utilisé un corpus équilibré, extrait du corpus
Reuters en sélectionnant 5 catégories trés différentés,gouchoisissant 1000 documents par catégorie.
Pour ce corpus, il existe donc une catégorisation de référdaurnie par les étiquettes de classe.

Les premiers enseignements de ces expérimentations s&Enténs Rigouste et a.20054. Pour en syn-

thétiser les principaux, notons que :

— Sila convergence de EM est rapide, elle conduit le plusestiutvatteindre un des multiples optima locaux
de la fonction de vraisemblance. En conséquelecehoix d’'une bonne initialisation pour le modéle se
révele crucial Les différentes stratégies d’optimisation aléatoird@@s conduisent a des modéles, qui
sont, en termes de vraisemblance, beaucoup moins perftrmpag le modéle obtenu en choisissant une
initialisation idéale a partir des étiquettes de catégorie

— En conséquence, quelle que soit la stratégie d'initiddisachoisie, les regroupements construits restent
trés éloignés du regroupement idéal que constituent Iégaaés Reuters. En revanche, I'apport d’'une
information de supervision trés réduite, exploitant legusttes d'une dizaine de documents par classe,
permet de reconstituer des regroupements qui sont tréekge e la catégorisation initiale.

— La tres grande dimensionnalité du modele (le vocabuldinelekation complet comporte plusieurs di-
zaines de milliers de termes) conduit a des affectationdadse qui sont quasi-déterministes : pour la
majorité des documents, la classe optimale a une proléabiis proche de 1. Cette constatation nous a
conduit a vérifier gu'une approximation déterministe dégbaithme EM (consistant a remplacer I'étape
E par des affectations déterministes dans la classe la pimslgle) aboutit & des résultats identiques a
ceux obtenus avec la version probabiliste.

— Travailler dans des espaces de moindre dimension, ob&mntesstreignant le vocabulaire d’'indexation
aux termes les plus fréquents, facilite la convergenceadigdiithme vers un meilletit optimum local et
réduit nettement la variabilité des performances. Néangdés performances globales sont dégradées
par rapport & un modeéle qui inclut tous les termes d'inderati

3.3.3 Améliorer I'estimation

Ces observations nous ont conduit a formuler et a examinersdis propositions visant a améliorer les
estimateurs obtenus, tout en en réduisant la variabilité.

Nous avons en premier lieu proposé une méthode incrématiesimation Rigouste et a).2005, dans
laquelle le vocabulaire est introduit de maniere progwessCette méthode utilise le fait que pour 'algo-
rithme EM, il est équivalent de disposer des paramétres spadabilitésa posteriorid’appartenance aux
classes. En s’intéressant a ces dernieres, il est possbigetire en ceuvre des approches dans lesquelles
le nombre de paramétres varie. Le principe de notre méthgtde suivant : nous initialisons I'algorithme

"Meilleur au sens oul il correspond a des valeurs de la vraitserod plus proches de celles que I'on obtient avec uneligiiion
supervisée.
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avec un modele estimé sur un vocabulaire d'indexation é@sir (quelques dizaines ou quelques centaines
de mots) ; chaque accroissement ultérieur du vocabulaimealiieu & un nouveau round d’estimation (EM),
qui est initialisé a partir des probabilitéa posterioricalculées a I'étape précédente

Cette heuristique nous a permis d’obtenir désstersa la fois plus stables et plus ressemblants aux caté-
gories d'origine que ceux obtenus par EM. Elle s’avére foigeplus exigeante en temps de calcul (I'al-
gorithme EM est utilisé de maniére répétée) et demande der nég paramétre supplémentaire, qui est
le rythme d'accroissement du vocabulaire. Ces deux ingoemés nous ont conduit a envisager d'autres
méthodes d’estimation, en particulier des méthodes delaiion. En nous appuyant sur une remargue de
[Griffiths and Steyver2002, qui détaille la mise en ceuvre de techniques de MCIWMBrite-Carlo Markov
Chaing pour le modele LDA, nous avons proposé et évalué, dRigoliste et a).20064, une technique
analogue pour le modéle de mélange de multinomiales. Ledtats obtenus montrent que pour ce mo-
déle, les méthodes de simulation permettent effectivermiiebtenir des performances meilleures que EM.
La variabilité des estimateurs obtenus reste une faiblpssgccupante de ce modéle (comme d’ailleurs
d'autres modéles apparentés tels que LB4gpuste et a).2006H), du moins dans une optique d'analyse
exploratoire de corpus.

3.3.4 Un bilan et quelques perspectives

Cette étude nous a permis d’analyser en profondeur le caement d’'un modéle probabiliste pour la clas-
sification de textes, conduisant a identifier assez préeséses avantages (paramétres facilement interpreé-
tables, capacité de généralisation a de nouveaux docunetres limites (variabilité des estimateurs en
grande dimension, décisions d'appartenance quasi-digistes, etc.), certaines de ces conclusions valant
également pour d’autres modeéles probabilistes appardhtéste encore beaucoup a faire sur ce modele, et
les travaux en cours ou envisageés se développent dansyptudieections.

Dans le modéle multinomial, tous les mots d’'un document tofg dans une méme distribution, qui est
déterminée par le choix du théme. Cette hypothése est gesbabt trop forte, dans la mesure, par exemple,
ou certains mots fréquents ont une forte probabilité pous tes thémes. Ce modéle conduit, on I'a vu, a
des affectations de classe qui sont quasi-déterministes.modéles alternatifs, de type LDARIEi et al,
2004, font une hypothese différente, qui consiste a choisirémte pour chaque mot du document, a partir
d’'une distribution fixée une fois par document. En conséqgeieih semble que les regroupements obtenus
soient réellement probabilistes : chaque document effsaient est distribué sur plusieurs thémes. Il est
donc intéressant de chercher a construire des modéles gexitd intermédiaire entre ces deux situations,
dans lesquels chaque document est potentiellement raéttidtique, sans pour autant laisser la possibilité
de changer de théme a chaque mot.

Dans le modéle multinomial, comme dans d’autres modeldsapitistes apparentés, il est nécessaire de
fixer a priori le nombre de composantes du mélange. Dans une optiquey®aredploratoire, devoir déter-
miner a 'avance le nombre de thémes est irréaliste. Pdurtarmauvais choix du nombre de themes peut
conduire a des regroupements hasardeux et instables. Wiiersdeuristique consiste a effectuer des tests
en faisant varier la taille du model&fiffiths and Steyver2004.

A la suite notamment de travaux comme ceux d@gkourov and Girolami2002 Blei et al, 2004, nous
nous intéressons a deux extensions plus fondées théomauerd’'une part, I'utilisation de techniques de
sélection de modéle; d'autre part la conception d’'une warsiiérarchique du modéle multinomial, qui
permettrait de déterminea posteriorile nombre correct de clusters. Des expériences prélinemaont
présentées danRigouste et a).20054.

Une seconde voie d’amélioration de ce modéle concerne plesteiment les questions liées au passage a
I'échelle des algorithmes d’estimation. La mise en ceuviEMJ'comme celle de méthodes de simulation,
implique typiquement de parcourir plusieurs fois I'intéiifé du corpus d’apprentissage. Si cette stratégie est
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possible pour des corpus de dimension réduite, elle dediffitilement tenable dés lors qu’on s'intéresse a
des collections plus grandes, contenant des centainedl@ggsnvoire des millions de documents (ou plus) ;
ou encore si I'on travaille avec des ressources (temps ouaingnmestreintes. Ces considérations nous ont
conduit & nous intéresser a des variantes en ligne (ou néesirsle I'algorithme EM, qui n’examinent
gu’une seule fois chacun des exemples de la base d’apseyis

3.4 Conclusion

Il est troublant, parfois aussi frustrant, de constatelemumatiére de modélisation statistique du langage,
comme en matiére de fouille de textes, le paysage reste égoaindes modelesg{grammes d'un c6té,

« sac de mots » de 'autre) qui partagent de nombreuses @astiques. Linguistiguement frustres, ces mo-
déles se fondent sur une représentation surfaciste des teikexploitent des hypothéses tres discutables
(conception simpliste de la notion de mot, localité des ddpaces entre mots pour leggrammes, indé-
pendance conditionnelle des termes sachant la classegoatégorisation de documents). Leur efficacité,
indiscutable, est a chercher dans leur dimensionnalit@s s deux cas, il s'agit de manipuler des lois de
probabilités discrétes sur un ensemble d’événements ramit@lusieurs dizaines de milliers d’éléements,
dont I'estimation est pourtant trés problématique (cf.iszassion de la sectiah3.2).

En dépit de ces travers unanimement reconnus, ces modsteatrextrémement difficiles a améliorer. A
cet égard, I'examen du bilan de quinze ans de travaux en isatiéh du langage est tristement révélateur :
les systemes de I'état de I'art continuent de s’appuyer esmdodéleg-gramme et la seule méthode ga-
rantissant a coup sdr une amélioration des performancescdnmaisseur consiste a augmenter le volume
des données d’entrainement et la taille des modeles. Cssatations sont d’autant plus insatisfaisantes
gu’elles semblent presque universellement valides, y cisrppur des langues dont la morphologie et/ou la
syntaxe sont trés différentes de celle de I'anglais.

J'ai déja déja eu I'occasion, a la sectibi3.4 de dresser quelques perspectives générales pour le dodeain
'apprentissage statistique a partir de corpus textuelst beaucoup s’appuient sur ces observations. Aussi
me contenterai-je, pour conclure ce chapitre d'indiqualques-uns des thémes sur lesquels je compte faire
porter mes propres travaux.

Fouille de textes Les outils de fouille de textes (catégorisation, clustgrisegmentation) font aujour-
d’hui partie des technologies de base pour de nombreusdisaigms : recherche d’information, ques-
tion/réponse, etc., qui traitent des documents trés diffdren longueur (variant du livre a la phrase) ou en
structure (textes bruts, documents HTML, etc). L'efforitdire poursuivi pour améliorer ces techniques,
en particulier pour mieux caractériser le champ d’apglicatie telle ou telle approche. Un effort tout par-
ticulier, pour les textes courts, doit continuer de se pate les modeles capables d’extraire ou d’exploiter
des représentations plus riches que le « sac de mots »,antégm particulier des relations de dépendance
syntaxiques, des informations terminologiques ou sémaes, des informations sur la structure interne du
document, des méta-données, etc. Ces informations santrdifjui quasi-systématiquement disponibles,
ou peuvent étre calculées, du moins pour les langues legfpidi&es, avec une fiabilité grandissante.

Modélisation du langage Concernant la modélisation statistique du langage, j&ame d’une part de per-
sévérer dans I'étude de modéles intégrant des formes nmlesrda connaissances linguistiques (en particu-
lier morphologiques) pour améliorer en particulier ledigs. Il me semble que le discrédit de ces méthodes
est pour une large part di a leur évaluation sur des corpusngee anglaise, langue qui n'est sans doute
pas celle auxquelles elles se prétent le mieux.

L'autre question a travailler est celle de I'adaptatiomthéque dynamique des modéles de langage : je l'ai
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mentionné a la sectioh.3.1, I'approche la plus courante en modélisation du langagsisna mélanger

de maniere heuristique des corpus variés pour construiraagiele unique, qui est utilisé pendant I'étape
de décodage acoustico-phonétique. Cette approche, éffitdtité est indéniable, conduit toutefois a des
systemes de reconnaissance d'une complexité gigantdsmqeesemble aujourd’hui toujours nécessaire de
poursuivre les réflexions sur I'adaptation dynamique amthdes modélisation du langage, afin de dépasser
les propositions de e.gKpihn and DeMorj 1990 Seymore and Rosenfeld997, Florian and Yarowsky
1999, notamment en s’inspirant des propositions récente&défifhs et al, 2009.
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Chapitre 4

Contributions au traitement de la parole

Ce chapitre dresse une synthése de mes travaux récentstemera automatique de la parole, en distin-
guant de maniere trés classique ceux qui portent sur laésmtiocale et notamment sur les questions de
translittération orthographique-phonétique (sectid) ; de ceux qui portent sur la reconnaissance vocale et
en particulier sur la constitution de ressources ditesguistiques » (dictionnaires et modeles de langage)
et sur leur intégration dans les systémes de reconnaisésaateon4.2).

Mes contributions les plus récentes portent principaléraanla reconnaissance vocale, notamment sur la
construction, I'optimisation et l'utilisation de transttaurs pondérés en reconnaissance vocale (voir, parmi
les articles joints, les référenceévon et al, 20043 Shiuan-Sung and Yvqr2009).

4.1 Translittération orthographique-phonétique et synthese vocale

Mes activitéden synthése de la parole & partir du texte ont porté prestjusxement sur les questions
de translittération orthographique-phonétique (voirdetidn A.0.7 pour une description de la tache), dans
la continuation directe de mes travaux de thése. Faute id’'edalisé leur intégration dans un systéme de
synthése complet, ces développements sont restés d'utée popdeste et cette activité est aujourd’hui
quasiment arrétée, hormis pour ce qui concerne I'appeagésde la prononciation, qui reste un banc d’essai
difficile pour les outils d’apprentissage automatitjue

Ces activités s’organisent sur trois axes principaux :

— le développement de systemes a base de regles;

— le développement de systemes utilisant des techniquppreiatissage ;

— la constitution et validation de dictionnaires de pronatign pour la synthése et la reconnaissance vo-
cale;

Le second de ces axes constitue un prolongement direct déravail de théseYvon, 1996¢ Deligne et al.

1996 Yvon, 19960 ; une large place ayant étant accordée a ce type de travaiseatior?.3.1, ils ne seront

pas développés ici plus avant.

Le dernier de ces axes ne sera pas non plus développé pldslawamtribution la plus intéressante restant,
hormis naturellement le développement de ces ressourdearanise a disposition, une réflexion sur la

! Ces travaux ont bénéficié d’échanges trés riches avec V.rél{CP), F. Béchet (LIA), P. de Mareiiil et C. d’Alessandro
(LIMSI). Travailler avec eux f(t (et reste) un plaisir : gg’ien soient remerciés. Y. Régis-Gianas a réalisé un rerabigtravail
d’implantation sur la transcription orthographique phamée et mérite largement d’étre associé a ces remercieméreaudouin
m’a poussé a adapter mes outils de transcription au traitedegel’alexandrin classique, initiant une collaboratian jg I'espére
durera encore longtemps.

2\oir http://www.pascal-network.org/Challenges/PRONALSYL/
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représentation des variantes de prononciation daosal§ de Mareuil et a1.1998 Boula de Mareliil et aJ.
2000 Yvon et al, 2004.

Il m'a en revanche semblé pertinent de revenir ici sur unestipre en apparence bien documentée, celle
des systéemes a base de régles pour la transcription. Bietetpegoroblématique ait quasiment entierement
disparu des préoccupations de la communauté, il m'apgaraivec I'avénement d’une nouvelle génération

de systémes de synthése plus naturels, les besoins derprodei parole plus expressive et variée vont
susciter de nouveaux travaux autour des variantes de miatiom et des moyens de les engendrer, en
particulier dans le cadre des évolutions des systéemes albaggles, qui restent de loin les plus utilisés en
synthése vocale.

La section4.1.1 présente donc successivement deux évolutions de mon ®y/stdrase de regles, la plus
récente Régis-Gianas and Yvg2004 me semblant constituer une réponse moderne a la questidiiade
boration de régles de prononciation (a comparer par exeawgle I'archaisme relatif de I'état de l'art en la
matiére, représenté par exemple par le systéme Fe¥tival

Quelques perspectives plus générales sur le probléme dankctiption sont ensuite discutées a la sec-
tion4.1.2

4.1.1 Les systemes a base de regles

Dans cette section, la problématique de la transcriptidthographique-phonétique a base de régles est
rapidement rappelée, a la suite de quoi les deux systemesdeription que j'ai développés sont présentés.

La récriture contextuelle

La conception d'un systeme de conversion grapheme-phoadmase de régles repose essentiellement sur
une technologie simple et formellement bien décritaélaiture contextuellgvoir e.g. [Kaplan and Kay
1994 Mohri and Sproagt199q).

Dans le contexte de la conversion graphéme-phonéme, uleed@gécriture contextuelle exprime la trans-
formation d’'un motif (orthographique) en sa contre-papti@nétique, conditionnée par le contexte d’occur-
rence (gauche et/ou droit) du motif. Une récriture est déméarmellement par :

plaly — A[0] (4.1)

qui exprime la récriture du motii enb dans un contexte décrit par des expressions rationnglkts).
Lorsque ce formalisme est mis en ceuvre dans un parcoursezdugite de I'entrée orthographique, il est
également possible de préciser le contexte phonétiquéngauae b en sortie.

D’un point de vue opérationnel, une récriture est integ@atomme suit : si a la position courante de
I'entrée, il existe un sous-mot capturé parprécédé (respectivement suivi) d’'un segment capturéspar
(resp.y), si le suffixe de la sortie courante est capturépalors (i) on concaténka la sortie courante, (ii)

le pointeur de I'entrée courante est déplacé a droite @ette opération peut étre calculée efficacement par
un transducteur fini.

Un systéme de transcription est constitué d’'un ensemblégles de récriture de la formé. () décrivant les
correspondances entre graphemes et phonémes. Pour lgigrange description de ces régles est donnée
par exemple dang-puché 1959 Catach 1984. Les exceptions se prétent a une formalisation du méme
type, les récritures correspondantes spécifiant des destgauche et droit dénotant des frontieres de mot.

3festvox.org/festival


festvox.org/festival

4.1 Translitteration orthographique-phonétique 113

La conversion graphéme-phonéme pour la synthése vocale

Dans la réalité, I'opération de transcription orthograpleiphonétique est passablement plus complexe,
puisque la seule connaissance de la chaine orthographittaesarire ne suffit pas a déterminer de ma-
niere non ambigué une prononciation : I'existencbodhographes-hétérophoné@apose d’introduire des
éléments de contexte supplémentaires, tel qu’en pasgididitiquette morpho-syntaxique du mot a pronon-
cer. D'autres éléments de contexte potentiellement witefsancgais concernent la structure morphologique
de la forme a transcrire, la localisation du mot dans I'ééooc au sein du groupe prosodique (voir, par
exemple, Divay, 1990 de Mareli| 1997, Béchet 2001)).

Notons également que I'étape de transcription, si elletitarde coeur du systéme de phonétisation, n’est
pas le seul composant impliqué : il est ainsi préalablemépessaire, de normaliser les textes (surtout
lorsqu’ils sont trés « bruités », par exemple des courriels)réaliser un étiquetage morpho-syntaxique,
une analyse morphologique (au moins grossiere), d'identifdrigine linguistique des mots, de calculer
les endroits ou une liaison peut étre réalisée, de segm@nigee en groupes prosodiques, etc. De méme,
la sortie phonétique doit étre retravaillée (identificaties syllabes phonétiques, localisation des accents,
calcul des durées des syllabes, etc.) avant que I'on puisegger a I'étape de synthése proprement dite
[Dutoit, 1997.

Lors de ces différentes étapes de traitement, le formaldeseregles de récriture est un outil indispen-
sable, qui permet d’exprimer des régularités aux différemieaux d'analyse de la langue et d'implanter
efficacement le calcul de ces régularit&€pifoaf 1997).

Un phonétiseur pour le francais

Dans mon travail de thés&Yyon, 19964, j'ai présenté un systéme complet, intégrant 'ensembletdaite-
ments décrits ci-dessus pour la transcription de textes diaicontexte de synthése vocale. Sans entrer dans
les détails, la principale originalité de cet outil tieningipalement a I'organisation du systéme de régles en
trois modules principaux :

— un module de normalisation orthographique effectuantaameersion graphéme-graphéme et dédié a la
gestion de toutes les exceptions ; ce module étant lui-mé&ganisé en sous-modules dédiés aux diffé-
rentes catégories d’entrée (mots du lexique commun ; sigl@s's propres ; numéraux ; etc.)

— un module de conversion orthographique-phonétiqueeiastk des regles de portée trés générale ;

— un module d'ajustement phonologique, modélisant lesciprates régles de la phonologie du francais
(nasalisation, traitement des e-muets, liaison, prinegeegles d’assimilation, etc.)

L'avantage d’'une telle organisation, en plus de la mairigité globale du systéme, était qu’elle permettait,

en jouant sur les régles impliqguées dans le troisieme mpdal@roduire en sortie différents registres de

phonétisation. En guise d’application de cette fonctiditdyanous avons configuré un module de phonétisa-
tion spécifiguement dédié a la prononciation de I'alexandkassique, et utilisé ce module pour transcrire

I'intégralité des piéces en vers de Racine, Corneille eidi@lvoir Beaudouin and Yvoril996 2004 pour

une présentation de ces travaux et diverses applicatioégide de la métrique et a I'attribution d’auteur).

Parmi les autres aspects remarquables de ce systemepaiguoglil sS’exécute comme une surcouche de
I'analyseur syntaxique SylexConstant1991]] et qu'il accorde une attention toute particuliére au peait
difficile de la prononciation des extra-lexicaux, en patfigr des noms propred/jtale, 1991, Golding,
1991]. Dans ce phonétiseur, plus d’'un millier de régles d'idiécdtion et de transcription sont en effet
dédiées au traitement des noms propres et des sigles.

En ce qui concerne les noms propres, la transcription opemeax étapes : dans un premier temps, le
nom propre est affecté a une ou plusieurs grandes familldangdgies, sur la base principalement de la
reconnaissance de préfixes et suffixes caractéristiquém s résultats de cette identification, le nom
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propre est alors dirigé vers des régles de transcriptioésifijues a chacune de ces familles de langues.
En ce qui concerne les sigles, I'algorithme de prononaiateprend les principes généraux énoncés dans
[Plénat 1992 Yvon, 1994 19964.

Ce systéme de transcription a été évalué dans le cadre dafmgae d’'évaluation des systémes de synthése
vocale organisée sous I'égide de I'AUF. Les principaux ltdsside cette évaluation, ainsi que les enseigne-
ments cette campagne quant a I'évalution des systémeswderigion sont décrits dangyon et al, 199§.

Dimi : récriture pour la synthése et la reconnaissance

Le développement du systéme Diridgis-Gianas and YvQi2004], entrepris en collaboration avec Yann
Régis-Gianas, vise a proposer un environnement entietamdeltaratif pour le développement de regles de
récriture, avec toujours comme objectif principal la camstion d’'un module de transcription orthographique-
phonétique pour la synthese vocale. Une contrainte sugpitine est que le systeme puisse fonctionner de
maniére indépendante de I'analyseur syntaxique.

Dans le cadre de ce projet, plusieurs objectifs houveauk damc mis en avant, qui le distinguent de la

majorité des systémes de I'état de I'art (en particulierequi concerne les points b., c. etd.) :

a. lintégralité du systéme de transcription doit pouvaie&eécrit de maniere déclarative, sans pour autant
renoncer & I'efficacité du traitement ;

b. toutes les connaissances impliquées dans la trargdittér(dictionnaires, regles morphologiques, régles
de transcriptions, régles phonologiques) sont représgmténs un formalisme homogéne et cohérent ;

c. la syntaxe des regles doit slaccommoder des besoinsylats de la synthése et de la reconnaissance
vocale. En plus de la gestion de contextes étendus, un prelbiécurrent de la transcription concerne le
«bon moment » pour appliquer une regle. Ce probléme edrélpar I'exemple des liaisons. Pour prédire
une liaison, il faut d’'une part, repérer une consonne latatidutre part vérifier le contexte syntaxique du
mot courant ainsi que son contexte phonologique droit (leymi consonne). Ce contexte étant encore
inconnu au moment du repérage de la consonne de liaisoarfksctiption opére de gauche a droite), deux
alternatives sont possibles : (i) essayer de décrire t@usdrtextes orthographiques droits qui peuvent
donner lieu & une voyelle phonétique ou (ii) attendre diavéalisé la transcription du contexte droit
pour prendre une décision. L'option (ii) nous semble netienpréférable, puisqu’elle évite d’'écrire deux
fois les regles de prononciation des voyelles ; sa mise enmeogécessite toutefois un mécanisme pour
propager de I'information (ici qu’une consonne latenteéadiitectée) entre des couches de traitement.

d. le systeme doit également gérer des cas de non-détemeiigisultiplicité des sorties), pour pouvoir étre
utilisé pour des applications de reconnaissance vocale ;

e. le systeme doit inclure un environnement complet de desgéboguage et de tragage des régles, qui
sont indispensables pour développer et maintenir dessréigléranscription pour des langues telles que
le francais ;

Le respect de ces desiderata nous a conduit a redévelogpgralement un langage pour exprimer les

regles de transcription. En premier lieu, ce formalismedtta syntaxe des régles décrite dnlf selon :

¢laly — Ao = [P] (4.2)

Cette nouvelle syntaxe introduit deux innovations. La péeenconsiste a autoriser du non-déterminisme
dans la partie droite d’'une régle : dans la syntaxe de Dimmad&f b peut en effet dénoter un langage fini
arbitraire. Cette fonctionnalité est particulierementeupour décrire le lexique interne de Difnicomme
dans I'exemple suivant, qui exprime la possibilité d’eféer ou non une diériéssur le motlié :

“Dans ce formalisme, les entrées dictionnairiques sorné&siexactement comme des régles.
SUne diérésecorrespond & la réalisation d’une séquence voyelle hauteyelle sous la forme de deux voyelles « pleines »,
chacune constituant un noyau syllabique valide ; a l'inegli@synéréseorrespond a une réalisation dans laquelle la voyelle haute



4.1 Translitteration orthographique-phonétique 115

‘ lié ->1(y)e | Word ‘

La seconde innovation consiste & contraindre I'applicatie la régle par la vérification d’'une formulB]

en logique des prédicats. |l est ainsi possible d'exprinmapkment qu’une régle concerne un mot complet
(c'est le cas de la regle précédente), ne s’applique qu'entdgu en fin de mot, que pour une catégorie
morpho-syntaxique donnée, etc. Les prédicats peuvergrmirt des fragments (intervalles) arbitraires des
flux d’entrée et de sortie.

Ces fonctionnalités du langage sont illustrées par lesggesl exemples de régles suivants, décrivant la
prononciation de la lettre ‘a’ (la variabVdésigne I'ensemble des voyelles).

-- ex: taon
[a o n] -> an |- EndOf_Word;

-- ex: aurore
[@aur -> 0;

-- ex: laye, maye, braye
[ay €] -> ai |- EndOf_Word;

-- ex: essayage, raya
[a y] %V  -> aivy;

De maniére complémentaire, le langage permet d’accumolgio(rs sous forme de prédicats) des connais-
sances sur la partie du flux concernée par une régle. Il esit@assible de passer de régle en régle les
informations accumulées au cours du traitement. Ainsiegample, la regle suivante :

-- a la fin d'un mot, le 'b’ nest pas tronqué
[b] -> b |- EndOf_Word => NoTrunc;

exprime le fait qu'un 'b’ final se prononcé/| lequel b/ devra échapper (dans un moment ultérieur du

traitement, correspondant a I'application du module pkagique) a la régle de troncation des consonnes

finales. Un exemple plus complexe d'utilisation est fouiani fa gestion de la liaison évoqué ci-dessus. Dans

Dimi, la liaison est traitée en trois étapes, selon le méraaisuivant :

— dans un premier temps, les consonnes latentes correspgnagipalement aux morphémes flexionnels
(terminaisons usuelles de la conjugaison verbale et dedmfiedles noms et adjectifs) sont identifiées ;
un prédicat exprimant la potentialité d'une liaison est@bssocié a ces consonnes;

— dans un second temps, I'environnement syntaxique deitotizest évalué par application des régles
usuelles de la liaison (liaison obligatoire entre un déteamt et le nom qu'il détermine, entre un pronom
personnel sujet et le verbe, etc.)

— dans un troisieme temps, I'environnement phonologigeecdasonnes latentes en position ol une liaison
est possible est enfin testé : si la consonne latente esge slituie voyelle, alors elle sera effectivement
réalisée dans le flux de sortie.

La modularité et la déclarativité du systeme est garantid¢'grganisation des regles enoduleset straté-
gies qui sont compilables et testables indépendamment lesesmautres. Un module est simplement un
ensemble de regles partageant un trait commun : par exeegptedles qui identifient les marques flexion-
nelles, ou les régles qui concernent les sigles constituentodule. L'utilisation des modules est exprimée
par desstratégiesqui décrivent comment les régles (d’un ou plusieurs ma&jdent appliquées. Le langage
de définition des stratégies définit les opérateurs suivants

mute en glide, donnant lieu a une syllabe unique. Dans laagourant, I'alternance diérése/synérése correspoesiviadations
de débit; dans la poésie classique, elle a un impact sur nggie syllabique et est encadrée par des regles treés stricte
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— le choix déterministe<+), qui applique une premiére stratégie et, en cas d’échgtigap la seconde.
C’est le cas d'interaction entre regles le plus habituefiemencontreé ;

— le choix non-déterministet], qui applique deux stratégies et conduit a la productiodeale résultats ;

— le séquencement ), qui applique une premiére stratégie sur le flux entieretuite, la seconde sur le
flux résultat. Cet opérateur peut étre vu comme effectuamtipst/ine entre deux stratégies.

Ces fonctionnalités sont illustrées par le fragment de sodant :

-- Choix déterministe

-- Les regles générales du francais pour la lettre 'a’, const ituant
-- le module “G2P.letter_a, sont enchainées de maniére dét erministe
strategy letter_a = (<+ #G2P.letter_a. *);

-- Choix non-déterministe: diverses prononciations d'un n om propre
-- avec plusieurs jeux de regles différents

strategy proper = (!French.proper + !English.proper + !Spa nish.proper)

Une maquette pour la transcription du francais intégrast (petite) sous-partie du phonétiseur complet
décrit a la sectiod.1.1a permis de tester ce nouvel environnement et d’en évalpertamence. L'ensemble
du systéme peut étre téléchargé a I'adresge://www.enst.fr/~yvon/Projets/dimi

4.1.2 Conclusion et perspectives

La question de la conversion graphéme-phonéme semble lel@asire des applications de synthése vo-
cale, une question résolue : des systémes a base de regleantode maniére satisfaisante les prin-
cipales régularités sont aujourd’hui disponibles pourrngais Béchet 2001, comme pour I'anglais
[Black and Tayloy 1997 ; de méme que sont disponibles de larges dictionnairesétisés (pour le fran-
gais BDLEX [Pérennou et 311997 ou ILPho [Yvon et al, 200Q). Les systemes les plus performants at-
teignent, sur des textes journalistiques, des perfornsaaqmerochant 99% de phonémes correctement prédits
[Yvon et al, 1999.

Deux problemes me semblent toutefois mal résolus. D’untlpgsrononciation des extra-lexicaux (en
particulier des noms propres) reste une tache difficiler amuelle les meilleurs systémes peinent encore a
obtenir des performances satisfaisantes (ainsi, en anlgaitaux d’erreurs par mot restent largement au dela
des 20%). D’autre part, la modélisation des variantes degm@ation au niveau des phrases qui permettait,
par exemple, de simuler différents registres d’élocutast,ignorée dans la majorité des systémes existants,
qui ne permettent d’engendrer qu’une seule prononciation.

Le relatif désintérét pour ces problémes provient pourigame semble-t-il, de la difficulté qu'il existe

a évaluer correctement la qualité des systemes de tratisoripen synthése vocale, plus encore gqu'en
reconnaissance vocale, I'existence de protocoles ofgjedti mesures des performances est essentiel au
développement des technologies. Deux modes d’évaluatiesgranscripteurs sont en effet couramment
utilisés : la comparaison a une prononciation normativgumj et I'évaluation de systémes complets. Dans
le premier protocole, se pose la question difficile de lardditeation non plus d’'une, mais d’'un ensemble
de prononciations de référence : c’est vrai pour le choixtdesscriptions possibles d’'une phrase, comme
pour la définition des prononciations de références pouramn propre. L'utilisation du second protocole
demanderait de savoir mesurer I'impact des erreurs de pomion sur la qualité globale du systeme.
En synthése, toutefois, I'impact de ces erreurs est défigilséparer de celles des autres composants du
systemes, que ces erreurs soient commises préalablempasiiieurement a la transcription elle-méme.

Notons que la question de I'évaluation de la qualité destid@ptions se pose a l'identique en reconnaissance
vocale et que les avis divergent sur les bénéfices d’une isatéh fine des variantes de prononciation (nous
reviendrons sur ces questions a la secti¢h3.
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En ce qui concerne la synthese vocale, il est probable mstgiie I'avénement d’une nouvelle génération
de synthétiseurs par concaténation d'unités longuesévoiBlack and Tayloy1994 Campbell and Black
1996 Donovan 199€), fondés sur I'exploitation de larges bases de donnéesstigoes conduira a terme,
areconsidérer la question de la prononciation. Un aspgmtrii@nt de ces sytemes est qu’ils sont a méme de
s’accomoder de variantes de prononciation en entrée dptitime de recherche de la meilleure séquence
d’'unités. Nul doute que cette possibilité, pour l'instaatigxploitée, fera a terme I'objet de nouvelles études
concernant la génération de variantes.

4.2 Reconnaissance de la parole

Cette section présente une synthése de mes trésauba reconnaissance vocale. Ce domaine, que jai ini-
tialement abordé comme un débouché presque naturel desmass linguistiques (dictionnaires et modeles
de langage statistiques) sur lesquelles je travaillaigpgrpssivement occupé une part trés importante de
mon activité, du moins jusqu’a mon séjour au centre de rebleed’|BM (2001-2002). La poursuite d’une
recherche active sur ces questions est aujourd’hui loitrediéne évidence, au vu notamment de la matu-
ration rapide des technologies ainsi que des investisgsnmaportants en temps et en personnels qui sont
nécessaires pour se maintenir au niveau de I'état de l'art.

En plus d'activités de développement de ressources et tEnsys, ma contribution principale me semble
avoir porté sur les aspects algorithmiques liés a l'intégmaau sein des décodeurs de parole, des différentes
ressources et particulier des ressources linguistigiasidsi participé au développement de deux systémes
de reconnaissance vocale. Le systéme Sirocco en partitdnieigne de cet intérét et intégre quelques fonc-
tionnalités qui sont absentes d'autres systemes de reissanae du domaine public, comme par exemple
I'intégration de régles de prononciation, la possibilitétiiser une grammaire réguliére arbitraire (et pas
uniguement un modéle de langage classique), etc.

Aprés une présentation de I'état de 'art, nous présentanis études qui portent sur la question de I'in-
tégration des ressources linguistiques, dans le cadressicement d’'une application de reconnaissance
de noms propres (sectigh2.2 ; puis du développement de deux systémes de reconnaisgacale grand
vocabulaire (sectiod.2.3et sectiord.2.4). Nous concluons en évoquant les travaux en cours et quelque
perspectives.

4.2.1 Introduction : un rapide point sur I'état de I'art

Les systémes de reconnaissance automatique de la parbleassgis, au cours de la derniére décennie, de
I'état de prototypes de laboratoire a celui d’applicatiamdestination du grand public, avec la commercia-
lisation tout d’abord des systémes de dictée vocale « graodbulaire », puis d’'indexation de documents
sonores radio ou télé-diffusés, avec le déploiement demsest de dialogue par téléphone utilisant la re-
connaissance de parole, plus récemment avec I'apparié@ystémes de reconnaissance embarqués, dans
des téléphones portables, des assistants personnels;are ees véhicules automobiles. De tels systémes
existent aujourd’hui pour la grande majorité des languespdg's industrialisés ou émergents et sont ca-
pables de fonctionner pratiquement en temps réel. La paléttilisation de ces systémes s’est également
considérablement élargie, accompagnant la constitugograndes bases d’enregistrements audio et le be-
soin de disposer d’'outils de recherche, d’extraction, dam&, de traduction et de consultation appropriés.

8 Mon activité en reconnaissance vocale doit beaucoup a uladoration longue et soutenue avec G. Gravier (IRISA)caye
j'ai collaboré a 'ENST, puis a IBM, et maintenant a distantai également une dette envers mes collegues du centeelderche
d’IBM & Yorktown Heights, en particulier envers M. Pichegui m’a invité & travaillé dans son groupe et envers G. Zwaigyes
duquel j'ai beaucoup appris.
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Notons que ces nouvelles applications sont souvent caestioar adaptation des outils de traitement des
données textuelles aux sorties d’un systeme de reconnagssacale.

La technologie a donc évolué simultanément dans deux idinscprincipales :

— prise en charge de conditions d’enregistrement de moinaa@ns controlées : reconnaissance de pa-
role téléphonique, de parole dans un véhicule (voitur@ravi, d'interventions simultanées de plusieurs
locuteurs...

— prise en charge de conditions et de styles d’élocution d@sren moins contraints : énoncés oralisés
« spontanément », accents régionaux et ou étrangers, Vacabuguasi illimités.

Plusieurs facteurs ont contribué a cette évolution : engdusugmentation de la vitesse des processeurs et

de I'espace mémoire disponible pour exécuter les appicsitiie reconnaissance, retenons principalement :

— limpulsion donnée par les campagnes d’évaluation osgas aux Etats-Unis sous I'égide du DARPA,
et, & une échelle moindre, en France (sous I'égide de I'AUFeelD96 et 2000, plus récemment dans
le cadre du programme Francais “Technolangue”). Une redenpositive de ces diverses actions a été
la constitution et la diffusion de bases de données acagstide plus en plus volumineuses directement
utilisables pour développer des systemes.

— l'adoption, par I'ensemble de la communauté, d'un pamadiglominant : la reconnaissance de parole
fondée sur des modéles statistiqudsiipek et al.1979, sur I'amélioration duquel s’est progressivement
concentré I'essentiel des développements. Cette comréudawompréhension du probléme a également
favorisé la segmentation de la communauté et la spécialisaes équipes de recherche : une fois le cadre
commun défini et globalement partagé, il devenait possibleadconcenter sur un aspect particulier du
systeme, les améliorations obtenues devenant potentailepartageables avec le plus grand nombre.

La trés large majorité des systémes de reconnaissancesv&apbuie sur le modéle probabiliste suivant

[Jelinek 1997. Apres identification des segments de parole, le signaladel@ est converti en une suite

d’'observations acoustiques . . . z par extraction d'une série de paramétres pertinents détries carac-

téristiques locales du signal. Chaque observation acuuéesést un vecteur daié’, oun est typiqguement de

I'ordre de quelques dizaines. Bidénote le vocabulaire &* 'ensemble de toutes les séquences de mots,

la reconnaissance probabiliste s’exprime comme la rebbetans/* de la séquence de mais ... w} la

plus probable, conditionnellement a ce signal, donnaatdie programmes d’optimisation décrits dans les

équations4.3) et (4.4).

wl...w, = argmax P(w;...wy|x1...27) 4.3)
V*

= argmax P(zy...xp|wy ... wy)P(wy ... wy) (4.4)
V*

Le passage del(3) a (4.4) s'opére par application de la formule de Bayes, puisquerlae correspondant

a la probabilitéa priori du signal est le méme pour toutes les hypothéses . w,,. La réalisation de ce

programme demande la disponibilité de deux types de modtdéstiques :

— d’une modélisation de la probabilité d’'une suite d’obations acoustiques correspondant a une séquence
de mots donnée, fournie par les modéles acoustiques, ntjpies dictionnaires de prononciation ;

— de la modélisation de la probabiliggpriori d’'une séquence de mots, fournie par le modéle linguistique.

Ces différents modéles constituent les ressources néessaa fonctionnement d’un décodeur de parole.

Des ressources et leur intégration

La réalisation du programme défini par I'équatid@ndj mobilise donc trois types de ressources :
— des dictionnaires de prononciation, associant aux motschbulaire de reconnaissance une ou plusieurs
représentation(s) phonétique(s) de leur prononciations ;
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— des modéles acoustiques, reposant, dans la majorité stég®g, sur l'utilisation de Modéles de Markov
cachés (HMM) a lois d’émission multi-gaussiennes, chaquee e représentation phonémique étant
associée a un ou plusieurs HMM(s) particulier(s). Une fouselle est que chaque HMM corresponde
a la modélisation statistique des réalisations d’'un phames des contextes phonétiques gauches et droits
donnés.

— des modéles linguistiques, pour I'essentiel construdtsgpprentissage statistique sur de larges corpus
textuels, les modélgs-grammes (voir la sectioA.0.8) étant de loin les modeéles les plus usités.

La combinaison de ces trois ressources permet de spéoifsgralte de recherche dans lequel la meilleure

hypothése de reconnaissance sera recherchée. Deux $acgent alors un réle crucial pour obtenir des

systemes performants et rapides :

— la bonne adéquation des ressources avec la tache de décoetigctuer ;

— la bonne intégration des ressources entre elles, permektadévelopper des stratégies de recherche
rapides et efficaces.

La premiére de ces préoccupations a fait I'objet d’'une &tirrioute particuliere, donnant lieu a une vaste

littérature qu’il est vain de vouloir résumer ici, sur la plematique déadaptation des ressourcggoir par

exemple Wellekens and Junqu2001, Junqua and van Noor@001] pour un échantillon représentatif des
travaux conduits dans cette direction). Qu'il s'agisseddjater automatiquement les modéles acoustiques
aux conditions d’enregistrement ou aux locuteurs, d'Efé@&utomatiquement de nouvelles prononciations,
ou de nouveaux mots a reconnaitre, ou de régler les modetgsdiiques pour mieux prendre en compte
les distributions lexicales liées a un théme particul@problématique est essentiellement la méme. Dans
tous les cas, I'adaptation vise a exploiter au mieux I'eriderdes données disponibles, en particulier celles
qui sont les plus similaires a celles que traite I'applimatien particulier celles qui sont les plus récentes

(y compris les portions de signal en cours de reconnaissaingei ne sont pas étiquetées), de maniére

a construire les modéles les plus pertinents possibles.nse en ceuvre exemplaire de cette démarche

consiste a démarrer avec des modéles généraux (ie. domatrbeagires sont appris sur de larges corpus plus

ou moins indifférenciés), puis a transformer a la margegdasametres des) modeles utilisés par le décodeur

a l'aide des nouvelles données disponibles pour I'adaptati

La problématique de l'intégration des ressources est @mufie, et, d'une certaine maniére, contradictoire

avec la précédente : il s’agit ici essentiellement de prepdss méthodes de construction de I'espace de

recherche sur lesquels pourront s’appuyer des algorithraq@ides et efficaces. Deux approches se sont
progressivement imposées pour leur efficacité, qui pamtdgenéme stratégie de recherche, a savoir I'algo-
rithme de Viterbi Viterbi, 1967, complété par des heuristiques d’élagageljert 200J. Ces approches,
sur lesquels nous aurons I'occasion de revenir plus enl dedat les suivantes :

— dans Ney and Aubert1996 Ney and Ortmannsl999, chaque prononciation (une suite d’unité phoné-
tique) est remplacée par la suite des états des HMMs acoasticprrespondants. Cet ensemble (fini)
de séquences d'états est représenté par son arbre desspréispace de recherche est alors déployé
dynamiquement au cours de la recherche de la maniére siNaatbre initial, contenant tous les mots
observables en début de phrase, est progressivementstagearfur et a mesure du traitement des obser-
vations acoustiques. L'avancement de la recherche estialig par un ensemble d’hypotheses, chaque
hypothése correspondant a un état actif de I'arbre et aé fiagsiistiqueh de cet état. Chaque nouvelle
observation induit une transition dans le HMM et le dévetppnt des hypotheses les plus promet-
teuses a partir des hypothéses courantes. Lorsqu’unéefdail’arbre est atteinte, marquant la fin de la
reconnaissance du mat, il est possible de cumuler au score courant la probabiliténddele de lan-
gageP(w|h), de mettre a jour I'histoire linguistique en y intégrant Ermier motw et de développer de
nouvelles hypotheses acoustiques en démarrant une rmgeple de I'arbre acoustique ; les hypothéses
associées a cette copie partageant toutes le méme passstiquphw (éventuellement tronqué).

Cette approche se heurte toutefois a deux difficultés quberptiquent 'implantation et en réduisent I'ef-
ficacité : les scores linguistiques ne sont appliqués queloune fin de mot est atteintedftmanns et a).
1997 montre comment remédier a ce probléme) ; I'utilisation ded@les acoustiques contextuels inter-
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mot demande d’intégrer des mécanismes visant a limiteplidsion combinatoire du nombre de nou-
velles copies de 'arbre a considér&iftus and Ney2002.

— [Pereira and Riley1994 pousse plus loin la logique de l'intégration, en s’appuysur le modéle des
transducteurs finis. Constatant que, sous sa forme la pudleischacune des ressources est passible
d’'une modélisation par une machine a états finis, ces aupgap®sent essentiellement la construction
suivante. Soient! le transducteur qui représente 'ensemble des modéles deMatilisés dans la mo-
délisation acoustiqued le transducteur pondéré qui associe a chaque unité acseisiEgreprésentation
phonétique,D le transducteur pondéré qui représente le dictionnairecEnnaissance, étl'automate
fini pondéré représentant le modele de lang&jedardi et al. 1994, alors I'espace de recherche peut
étre construit en composant ces transducteurs séfonA o D o L. |l reste possible, dans ce cadre, d'uti-
liser les algorithmes traditionnels de recherche en faisdeeam search Lutilisation de techniques de
déterminisation et de minimisation de ce transducteur @an@lohri, 1997 permet d’optimiser cette
construction et d’améliorer sensiblement la vitesse etulitg du décodageMohri and Riley 1998
Mohri et al, 1999.

Les modeles a états finis sont également bien adaptés a lautaion de graphes (ou treillis) de mots
et ont favorisé I'adoption de stratégies d’apprentissagdeodécodage en plusieurs passes : chaque passe
aboutit a une réduction de I'espace de recherche et peratdéiséition de modéles plus fins et computa-
tionnellement plus colteux.

Cette approche a permis de construire des systemes de aggsante fonctionnant en temps réel pour
des trés gros vocabulaires (plusieurs centaines de mitliemots) et a montré qu’elle pouvait conduire a
des performances meilleures que I'expansion dynamiquesiedce de recherchEgnthak et al.2003.

Elle pose toutefois un certain nombre de probléemes. De nemmbmménagements doivent étre effectués
pour s’assurer que les différentes étapes de la compositioduisent a des transducteurs compacts et
déterminisables (par ajout de symboles auxiliaires,etnaéint particulier de certaines transitions spon-
tannées...)Nlohri et al, 2002 Allauzen et al. 2004. Le co(t du calcul d’un transducteur compact pour
H o Ao Do L, quiimplique la manipulation de machines composées déspitssmillions, voire dizaines

de millions d’'états, limite la complexité des modéles atiquss et linguistiques qui peuvent étre inté-
grés Chen 2003. Seconde faiblesse de ce type d'approche : le déchargainerm large partie du codt
computationnel du décodage sur des procédures effectagetidne annule les possibilités d’adaptation
dynamique des ressources.

Les trois études présentées dans la suite de cette sedtiscrisent dans cette problématique d’intégration

des ressources. Nous détaillons tout d'abord les grangeseslid’'un projet de reconnaissance de larges

annuaires de noms propres, qui nous a conduit a réfléchiesstriatégies de recherche dans un lexique de
grande dimension ; nous évoquons ensuite le projet Siratsant au développement d’'un systéme ouvert
de reconnaissance pour le grand vocabulaire, dont une destérstiques est la possibilité de prendre en
compte des contraintes phonologiques durant le décodages détaillons enfin les travaux conduits au sein
du groupe de recherche d’'IBM, portant sur I'intégration épehdances acoustiques a long terme dans un
décodeur reposant sur la compilation de I'espace de rasheaus la forme d'un transducteur fini.

4.2.2 Reconnaissance de noms propres

Une des premiéres applications de la reconnaissance yowmatda parole téléphonique a été I'automatisa-
tion de services d’annuaire ou de standard. Le scénariodapmications est relativement simple : I'utili-
sateur prononce un nom, éventuellement complété par uaksiiion, et le systéme fournit le numéro ou
bien encore met l'utilisateur en relation avec la persomcberchée.

En plus des difficultés intrinséques de la reconnaissancelerale parole téléphonique (étroitesse de la
bande passante, variabilité des microphones et des ammglifie bruit, etc.), une des difficultés de ce type
d'application est la relative pauvreté du I'input, et, ldiéades annuaires augmentant, la forte ambiguité
entre les noms répertoriés dans I'annuaire. Il est couradedoir discriminer entre des noms qui ne différent
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que d'un seul phonéme (e.BeyssaePeyssay, sans parler des nombreux cas d’homophonie (eugpont
Dupond.

Le déploiement et I'acceptabilité de tels services demaluthe d’avoir recours a des scénarios plus com-
plexes, dans lesquels le systéme doit étre, dans une eent@isure, a méme d’auto-évaluer la validitité de
ses hypothésedduvet and Monnél999, de maniére a pouvoir demander a l'utilisateur, le cas &chéle
reformuler sa requéte ou de fournir des informations comptéaires.

Le systéme sur lequel nous avons travaillé (vile(ibert et al. 1998ab] pour une description détaillée
du systéeme et une discussion des résultats obtenus) remtgece cadre : en plus du nom de I'abonng,
I'utilisateur doit également en fournir une épellation, rdaniére a augmenter les chances de retrouver le
«bon» abonné. Le prototype développé repose sur une $trdedécodage en plusieurs passes, s'appuyant
sur une modeélisation acoustique d’'unités correspondaesgphbones hors contexte (36 modéles) et a des
lettres épelées (55 modélgs

— une premiere étape consiste en un décodage acousticirxeratnt « libre », la seule contrainte étant que
le systéeme doit d’abord reconnaitre une série de phonemiss,ipcourt silence optionnel, puis une série
de lettres épellées. Chacun de ces types de séquenceshgt 'une modélisation unigramme. Cette
premiére étape fournit le meilleur candidat acoustiquesanmdidat étant représenté par une prononciation
et une épellation ;

— la seconde étape consiste a confronter ces candidats égede I'annuaire en calculant, pour chaque
candidat, une distance d’édition avec toutes les entrékitjue. Cette distance d’édition est une somme
pondérée de la distance entre les parties correspondaptanianciation d’'une part, et des parties corres-
pondant a I'épellation d’autre part. Les colts d’'insertid@ suppression et de substitution sont fondés sur
des matrices de confusions acoustiques entre phonémeisséel’de cette étape, I'entrée de I'annuaire
qui se rapproche du meilleur candidat est finalement séleddie.

Ma contribution personnelle a ce projet a été double : jan@’ part constitué les ressources annuairiques

nécessaires a I'apprentissage des modéles acoustiquastet gart travaillé sur I'étape de recherche lexi-

cale. Les difficultés de cette tache, ainsi que les procétilésts pour la réaliser sont longuement discu-
tés dansYvon, 19963 Béchet and Yvon200Q (voir également la sectiod.1.1). Additionnellement, j'ai
proposé d'augmenter trés sensiblement (d'un facteur 1l@itdase de I'étape de recherche lexicale, en la
décomposant en deux temps : une étape de recherche appiesjmai, étendant I'approche originelle-
ment proposée padfflazer 1994, trouve lesn entrées annuairiques les plus proches au sens de la distance
d’édition classique. Seuls cescandidats sont alors comparés plus finement, selon les itésddécrites
ci-dessus, avec I'hypothese de sortie du décodeur de parole

4.2.3 Autour de Sirocco
Le projet

Le projet Sirocco, initié en 1997, partait du besoin, pa¥taar de nombreux laboratoires francais, de dispo-
ser d'un systéeme de décodage de la parole continue grantulacea sur lequel s’appuyer pour valider de
nouveaux modeéles. Un consortium, regroupant I'lRIT (Ursité de Toulouse), le LIA (Université d'Avi-
gnon), le LORIA (INRIA et Université de Nancy), I'lRISA (INR et Université de Rennes) et TENST
s'est constitué, conduisant au développement de la premésion de ce systeme, fondé sur les principes
suivants :

— modularité du code, permettant un développement réparilgsieurs sites;

"Et non 26, comme on s'y attendrait. La modélisation de siieséd’épellation impose d'intégrer au répertoire des fiéde al-
phabétiques des mots commaeux utilisé pour épeler des lettres doublegrent grave; aigy utilisés pour les lettres accentuées,
etc.
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— ouverture et compatibilité avec les nombreux outils emnfais communément adoptés dans la commu-
nauté : il ne s’agissait pas de redévelopper tous les owéitessaires a la reconnaissance vocale, mais
de se focaliser sur la tAche de décodage, en s’assurant damaccepter en entrée des ressources et de
délivrer en sortie des objets manipulables par d’'autreissout

La stratégie de décodage implantée dans Sirocco est unercbhehheuristique en faisceabegm search

synchrone en temps, fondée sur une représentation du Vatcebsous la forme d’'un arbre des préfixes,

suivant les travaux déNley and Aubert199€ (voir supra).

Ma contribution a ce projet, initialement focalisée sur desils de manipulation des ressources lexicales
(compilation du lexique et construction de I'arbre de déapm), s'est progressivement élargie au fur et a
mesure du développement de la seconde version du systetdgrdiion du modeéle de langage, outils de

manipulation des graphes de mots, coordination des déetepnts logiciels), dans le cadre d’'une colla-

boration avec I'lRISA de Rennessfavier et al. 2007. La troisiéme version du systeme, développée en
2003/2004, a conduit a rendre le décodeur plus rapide efflekible, en le rendant a méme de traiter des

modéles de langage quelconques. Sa version actuelleéatpliour la campagne Ester d’évaluation des sys-
temes de reconnaissance et d’'indexation d’émission riidisées, permet le décodage en environ 5 fois le
temps réel, pour des vocabulaires de reconnaissance deel'de 65 000 mots.

D’autres évolutions sont actuellement en cours, visantc&lac le calcul des lois d’émissions des états
acoustiques, a permettre I'utilisation de modeles acgust contextuels inter-mots, & intégrer des carac-
térisations phonétiques du signal, et a rendre possibleécodage rapide sur un graphe statique arbitraire
(voir supra).

Le logiciel aujourd’hui existant correspond donc peu ouupéol’état de I'art en matiére de décodage
acoustique, que ce soit en termes de rapidité de fonctioammgrd’espace mémoire requis ou de fonc-
tionnalités disponibles. Il est compatible avec de nombrautres outils du domaine public et est dis-
ponible sous licence GPL, librement téléchargeable, agsadscumentations, depuis la page du projet :
http://gforge.inria.fr/projects/sirocco

Décodage et intégration des ressources dans Sirocco

La qualité d’'un systéme de reconnaissance de la parole déjecla qualité des ressources utilisées lors du
décodage. En ce qui concerne le lexique, les facteurs diééguead plus du taux de couverture, sont principa-
lement liés a la qualité de la description desgiantes de prononciatiok'influence de la qualité de descrip-
tion de la variation est en fait double, puisque ces vargjoigent également un rble important lors de I'étape
d’estimation des modéles acoustiques. Ces effets sortadignlus marqués que les énoncés areconnaitre se
rapprochent de conditions d’élocution « spontané&dsi{ and Cucchiarinil999. L'existence de variantes
de prononciation, libres ou systématiquement conditieap@r des facteurs multiples (prosodiques, phono-
logiques, lexicaux...) est documentée, par exemple, daaehgret-Dujouy 199Q Laporte 1989. La prise

en compte de variantes de prononciation dans un systémeat@assance ne peut, pour autant, se limiter a
I'accumulation de nouvelles variantes, dans la mesureajout de variantes dans le lexique, si elle permet
d’'améliorer la reconnaissance des mots correspondantsusseptible d’augmenter la confusion acous-
tique et par la de dégrader la reconnaissance d'autres hiaitg 002 ; par ailleurs, I'utilité des variantes
dépend de la précision des modeles utilisés par le décodeinr gar exemple,Adda-Decker and Lamgl
1998 Jurafsky et a].2001)).

Diverses propositions ont été faites pour (i) repérer lemmtes de prononciation potentiellement intéres-

santes et pour (ii) les intégrer efficacement dans le lexiigugécodeur. En ce qui concerne particulierement

ce dernier point, les stratégies suivantes ont été propakdes la littérature :

— pondérer chaque prononciation par une probabilité désadi@n Wester et al.1999 ; une version plus
ambitieuse consistant a estimer des modeles de langagmpadn plus sur des formes graphiques,
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mais sur des représentations phonétiques (eg. damesnielie and Martensl995 Schiel et al, 1998§).
Ces deux approches se heurtent toutefois au problemendégitn de ces probabilités, en particulier
pour les mots rares ;

— modéliser, dans le lexique, non plus des mots mais des-mats (nmulti-word unit3 : cette approche est
adaptée a des séquences fréquentes, contenant des mbtsfaais qui donnent souvent lieu a des effets
de co-articulation importantRjley et al, 1999 Kessens et 311999. La question de la détection de ces
unités reste toutefois délicate et la prise en compte de cltsmmots a un effet potentiellement néfaste
sur I'estimation des modéles de langage ;

— lorsque la variation est systématique, il est possible deddéliser par des regles de variation, qui peuvent
provenir d’une connaissance d’expaftdster et al.1998 Pérennou and Calmgx0d, ou bien étre infé-
rées a partir des donnédedvishankar and Eskenatb97, Riley et al, 1999 Wester and Fosler-Lussier
2004. Ces régles trouvent deux types d'utilisation : elles pnd’une part servir a générer des variantes
non attestées en corpus, soit s'intégrer directement tlgalécodage. En particulier, dans le cas ou ces
regles reposent sur des récritures contextuelles orderapiiquant sur des représentations phonétiques,
il est possible de les représenter sous la forme de traremdsd états finigdaplan and Kay1994 et de
les intégrer dans un moteur de décodage a base de trangducteats finis$maili et al, 2002.

Le formalisme de représentation lexicale de Sirocco perdigbe certaine maniere, I'utilisation conjointe

de ces trois stratégies, puisqu’il est possible d'assoaiehaque entrée lexicale, représentée comme une

paire (w, p) associant une forme et une prononciation, (i) le contéx{gauche et droit) dans lequel cette
association est autorisée et (ii) un score exprimant lgplofpabilité de cette association, correspondant
alog(P(w|p,C)). La description des contextes fait intervenir des classesdles de formes, et dans la
derniere version, de classes de prononciations (voir la taf).

(*) les (Vinit&Plural) — /lez/ 0.0
*) les (Y(Vinit&Plural)) — /le/ 0.0

TAB. 4.1 — Exemple d’entrée lexicale intégrant des contraiotesgextuelles : la formées L'opérateur 'V’
dénote la négation.

La premiére de ces entrées exprime que la folasgeut se prononcer /lez/ dans un contexte gauche ar-
bitraire () et suivie d’'une forme appartenant simultanément aux etakxicales/init (présence d’'une
voyelle initiale) etPlural (pluriel). Dans ces deux exemples, le score associé egtz@mnent fixé &.

L'utilisation de ces informations de contexte est prise learge dynamiquement pendant le décodage : au
terme du décodage de la prononciatjgnassociée au mat;, les contréles suivants sont effectués :
— (i) (ps, w;) est un contexte droit compatible avec le choix réalisé payrdire précédenté;_1,w;_1)

sur ce chemin d’hypothéses
— (i) (pi—1,w;—1) estun contexte gauche acceptable pour la réalisatidn motw;.
Si ces deux conditions sont vérifiées, alors I'hypothésearta pourra étre développée, apres intégration
du score associée a cette variante de prononciation et del lsoguistique ; dans le cas contraire elle sera
supprimée. L'effet espéré de I'intégration de ces contesirst donc de diminuer I'espace de recherche, en
supprimant des chemins d’hypotheses invalides et par radliarer les performances du décodeur.

[Gravier et al. 2001, 2004 présente en détail cette architecture ainsi que les edsudtune série d’expé-
riences conduites avec différents lexiques dérivés dujlexiMhatlex Pérennou and Calmgg00(, cor-
respondant a une utilisation différentielle de ces contesi de prononciation. Trois phénoménes ont été
étudiés : I'élision des e-muets, la chute des consonneslégdinales, les liaisons. Le résultat principal de
ces études est que la prise en compte des contraintes depiation pendant le décodage est possible, mais
gu'il induit un codt algorithmique évident, alors que l'aiinéation des performances est loin d'étre aussi
nette. En plus de l'insuffisante qualité des modéles aaquestiet linguistiques utilisés pour ces expériences,
cet échec relatif semble étre di principalement aux raisoivantes :
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— la description des contraintes est trop imprécise, eicpéer elle n'utilise pas les informations lexicales
liees a la partie du discours, qui sont pourtant importaaiegarticulier pour modéliser correctement les
contextes de liaison;;

— plus fondamentalement, les contraintes de prononciatiah dans nos expériences, imparfaitement com-
patibles avec le décodage : a linstantdes différentes hypothéses de fin de mot correspondant a la
reconnaissance du mat, et associées aux prononciatiops. . . pi, une seule (celle qui a le meilleur
score) est développée et donne lieu a une nouvelle copiaudied’ lexical. Or, il faudrait attendia fin
de la reconnaissance du mot suivanttdonc I'expansion du contexte droit, pour décider gsedlant les
prononciations qui peuvent effectivement étre développe&dong d’'un chemin. Un calcul plus correct
imposerait, en fait, de développer une nouvelle copie dapour chaque prononciation, donnant lieu a
un accroissement important du nombre d’hypothéses a aarser

Dans les derniéres versions de Sirocco, il a donc été déeidé g@lus prendre en compte les contraintes de

prononciation durant la premiére passe de décodage, méas ddliser dans une seconde passe, lors de la

réévaluation des graphes de mots.

4.2.4 Une stratégie d’optimisation du graphe de décodage
Contexte

L'alternative principale a I'algorithme de décodage inmpéadans le systéme Sirocco consiste a utiliser, dans
des conditions de reconnaissance de grands vocabul@sasi@mes stratégies que celles utilisées pour la
reconnaissance de mots isolés. Comme expliqué a la sécfidnl'espace de recherche, correspondant au
graphe complet des états acoustiques accessibles, estraémgralement précompilé hors-ligne. Le déco-
dage consiste simplement a utiliser I'algorithme de Vitesbmplété par des heuristiques visant a limiter le
nombre d’hypothéses (recherche en faisceau). La conguilatirs-ligne de ce graphe mobilise essentielle-
ment des outils de manipulation de transducteurs finis pésdies différentes ressources impliquées durant
le décodage étant susceptibles d’'étre représentées stufocme.

Construction du réseau de décodage

L'adaptatioffd’'une stratégie de décodage utilisant des graphes inédgealt pré-compilés a un systéme
dans lequel les modeles acoustiques utilisent des coatkdges, comme c’est le cas dans les systemes
d'IBM, demande d'aménager la procédure de constructionrdptg de décodage. Utiliser des contextes
larges impose en particulier d’accorder une attentioniquaiére a la construction du transductedy qui
associe des noms d’unités acoustiques aux unités phoegtigurespondantes. Dans le cas le plus usuel ou
les unités acoustiques correspondent a des phones entepotettansducteur a un état différent pour chaque
paire de phonesdohri et al, 2003. Comme le noteChen 2003, I'utilisation de fenétres de contexte plus
larges conduit donc a une croissance exponentielle du reodéiats deA.

Nous nous sommes particulierement intéressés a la cotistrutun réseau de décodage statique dans
lequel les unités acoustiques sont calculées a partir ddréende contexte intégrant le prédecesseur du
mot courant. En d’autres termes, la séquence de modelestagmsa(w) pour chaque moi dépend de
I'intégralité de la prononciatioi(v) du motv a gauche dev.

Formellement, sil'on notel (1) 'ensemble des représentations acoustiques de tous lesimebcabulaire,
et L(V) I'ensemble de toutes les prononciations, cette dépendeastcenodélisée par un graphe biparti
G = (X, E) dont les sommetX sont bipartitionnés en respectivemdnl’) et A(V'), chaque aréte =

8Ces travaux ont été conduits au Watson Research Center dilBdiktown, New York, en étroite collaboration avec G. Zweig
et G. Saon.
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(I(v),a(w)) de E exprimant que la séquenecgw) modélise le motv dans le contexte gaucliév). Ce
graphe joue le méme role que le transducteur réalisant Ipasition H o A o D dans I'approche décrite
précédemment a la sectidrR. 1: chaque transition est étiquetée en entrée par une disbribde probabilité

sur les observations acoustiques et les sorties corresppadx mots du vocabulaire. Pour des applications
typiques de reconnaissance vocale grand vocabulairelléada ce graphe est imposante, puisque chaque
sommet delL(V') possede exactemeft(1)| arcs sortants, conséquence du fait que le modéle de langage
accepte chaque succession de deux mots quelconques duledealy’ posséde au total de I'ordre ¢ |
arétes, ce qui interdit méme quEpuisse étre intégralement construit et stocké sur disque.

G peut toutefois étre singulierement compacté en factdriearontextes gauches qui imposent des contraintes
similaires et qui vont partager les mémes successeurs faetorisation se fonde sur I'ajout de nouveaux
sommets dans le graphe, grace auxquels il est possible uieerédnsidérablement le nombre d’arétes dans

le graphe (voir la figurd.1).

o/'o\o

FIG. 4.1 — Le graphe des prononciations avant et aprés fadiorisa

La factorisation schématisée sur la figutel correspond formellement a la construction de bi-cliques
(graphes bipartis complets) couvrant les arétes/d&i I'on note B; = (L;, A;) une bi-clique, et (B5;)

son nombre de sommets, alors la recherche d’'une factomsaptimale, contenant un nombre minimal
d’'arétes, s’exprime par la recherche d’'un ensemblk bliecliques telles que :

Ve € E,Jitq.e € B; (4.5)
i=k
> n(B;) est minimum (4.6)

=1
ou, en d'autres termes, la recherche de la couverture @anilnimale de~ par des bi-cliques.

En nous appuyant sur une preuve Beder and Motwanil997]], adaptée d'un résultat da Bflyer, 1981,
nous avons montré dangyeig et al, 2002 Yvon et al, 20044, que ce probléme était NP-difficile. Nous
avons également proposé diverses heuristiques pour givagies factorisations acceptables a partir d’'une
présentation incrémentale deet développé des outils pour intégrer les dépendancesnaduslisées avec
des modéles statistiques de langage. Les transductesre@mnstruits, ont aprés minimisation et détermini-
sation, été utilisés pour des taches de reconnaissanad\greabulaire (utilisant des dictionnaires d’environ
20 000 mots). Par ces techniques, nous avons finalement e raetceuvre des systémes fonctionnant en
dessous du temps réel et tout a fait compétitifs, en termperdermances, avec les systemes a I'état de I'art
pour des taches de reconnaissance de conversations tfyd®Faon et al.2003.

L'intégration de telles techniques de construction depkee de recherche et de décodage dans le systéme
Sirocco présenté a la section précédente fait partie depguives de développement de ce systeme.

4.2.5 Perspectives : vers une meilleure utilisation des resurces

Au terme de ce rapide survol de I'état de I'art et de nos popomatributions, essayons de dresser quelques
perspectives, dans un contexte général marqué par l'augtiende la taille des ressources disponibles
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et 'augmentation des capacités de calcul. Pour les asgatcteous préoccuppent, a savoir les modéles de
prononciation, les modeéles linguistiques et le décodagevis semble qu’un probléme encore aujourd’hui
mal résolu est celui de l'intégration des ressources, problque nous développons dans deux directions
dans les paragraphes qui suivent : autour de la questioroggntisation de I'espace de recherche, puis
autour de la question des post-traitements linguistiques.

Optimisation de I'espace de recherche

Ressources La construction de I'espace de recherche du décodage s®libis types de ressources :
des modéles acoustiques, des dictionnaires et des moitgastiques. Ces trois ressources sont, le plus
souvent, apprises et optimisées séparément, sur des abampsentissage distincts, optimisations qui im-
pliquent de nombreuses décisions locales, effectuées demandépendante : nombre et topologie des
HMMs, sélection du vocabulaire, paramétres du modéle istigue (lissage et filtrage des comptes...).
Dans des situations réelles, chacune de ces ressourcks eflesméme d’'une combinaison de modéles ap-
pris sur des corpus distincts : ainsi dans le cas de modagpsdtiques, on combinera des modéles généraux
entrainés sur de larges corpus généralistes avec des segéeldfiques entrainés sur des textes proches des
énoncés qui doivent étre reconnus.

Au final, le réseau de décodage inclut donc des ressourcgdexaen et disparates, la contribution de cha-
cune aux résultats finaux reste difficile, sinon impossialeéméler avec précision. Pourtant, il apparait
clairement que, par exemple, la finesse de la modélisatisvatéantes de prononciation doit dépendre des
modéles acoustiques utilisés : des modéles faiblemenirdisants seront d'ailleurs génés, plus qu’aidés,
par une modélisation phonétique trop riche. Comme le meméiot Adda et al, 1999 :

How many times were the new prononciation variants, whichewsgded to solve a given
acoustic modeling problem, globally ineffective ? Whildvang the problem for which they

were designed, variants often introduce new errors els@yleancelling the local benefit : as
variants may increase homophones rates, they become ipbnbr sources.

(...) Anincreasing number of Context Dependant acoustidetsotends to reduce the need for
pronunciation variants

De méme, les modéles linguistiques ont pour fonction presmikaider le décodage a opérer les bonnes
décisions en cas de confusion acoustigRentz and Olsen2007 : il est donc raisonnable de penser que
des modeles acoustiques différents bénéficieront inégalediun surcroit de finesse de la description lin-
guistique.

Parameétres La construction de I'espace de recherche implique égalelaerglage d’'une multitude de
parametres, visant a compenser de diverses manieresiemgigts par la construction de scores agrégeant
des vraisemblances calculées sur des modéles probabhiistérogénes :

— l'implantation pratique de I'’équatiort (4) fait intervenir un facteur de pénalisation du score lisgque,
de maniére gque sa plage de variation soit du méme ordre ddegnaque les scores (vraisemblances)
acoustiques ; la méme correction devant s’appliquer auxgtitités des variantes de prononciation ;

— la combinaison d’'un score linguistique et d’'un score atigus ne s’applique que lors d’'une transition
entre deux mots, ce qui conduit a donner une prime, pendaecheerche, aux hypotheses qui ne consi-
dérent que peu de transitions inter-mots. Pour compenseaffeg un facteur de pénalisation doit étre
spécifié, qui permet de réguler le débit (en mots) du décadeur

— enfin, lamodélisation des pauses (courtes) et silencegsjipendant le décodage est également cruciale :
pourtant, les modéles linguistiques estimés sur des coeptigels sont dans I'incapacité de prédire cor-
rectement les insertions de ces « mots » particuliers etlesetres correspondants doivent faire I'objet
d’'un ajustement manuel.
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Une proposition Au final, le développement d'un systéme dans un cadre apipliltaané mobilise donc
des multitudes de petits ajustements, visant a optimigaréénent ou conjointement de multiples ressources
et parameétres, chacun de ces choix pouvant avoir une infiueds sensible sur les performances du déco-
dage. Cette étape de réglage des paramétres donne lieuavaiheémpirique ingrat, consistant a calibrer
des valeurs des parameétres en observant les performansgstdme de reconnaissance sur des corpus de
développement.

L'approche que nous préconisons vise deux objectifs : (figlgorer I'intégration des ressources et (ii)
fournir des critéres objectifs pour cette étape de calidarbg travail de these de Lin Shiuan-Sung, dont des
résultats préliminaires sont donnés dadkifian-Sung and YvQi2003, s’inscrit dans cette problématique.
L'idée directrice de ce travail, dans la lignée des travaexkdlio et al, 2002 Roark et al. 2004, est de
mettre en ceuvre des techniques d'apprentissage discrimicfa la discusion de la sectioh.3.3, dans
notre cas des techniques de minimisation du taux d’erred@@EMJuang et a).1997 visant a optimiser
directement les parameétres du réseau de décodage. Noaa@mien effet que, du fait de la disponibilité
de techniques de décodage trés rapides (infra temps-déetilles stratégies d’estimation sont devenues
aujourd’hui envisageables, a un colt computationnel quejgy’'important, n’excede pas celui de I'étape
d’'ajustement empiriques des divers parametres et reesodtcdécodeur.

Cette stratégie présente deux avantages :

— l'optimisation des ressources et des paramétres du sysshopérée de maniére conjointe et non plus
indépendante : ainsi, par exemple, les différents scongsiitiques sont réglés en tenant compte de la
capacité de discrimination des modéles acoustiques. Urcstiue d'optiminisation est utilisé et expli-
citement minimisé : le taux d’erreur du systéme de recosaacse.

— il devient possible de construire des réseaux de décodaigeoqt hors de portée des techniques de
recombinaison classique. Prenons I'exemple des varidetpsononciation : dans une approche classique,
chaque variante de prononciation d’'un mot est nantie d'uabgbilité hors-contexte, probabilité qui est
utilisée pour pondérer le choix de chaque variante danslesusontextes dans lesquels un mot peut
s'insérer. A l'inverse, I'approche que nous préconisornsnes, aprés apprentissage, de donner des scores
différents a des variantes d’'un méme mot suivant les cargaddns lesquels il apparait.

Décodage et post-traitements linguistiques

Avec I'amélioration et la diffusion des technologies deomtaissance vocale, la gamme des contextes ap-
plicatifs s’est progressivement élargie : au coté desttoafielles applications de commande vocale, de
dictée et de dialogue, de nouveaux débouchés se sontéssyali recouvrent la gamme du champ d’appli-
cation du traitement automatique des langues : indexatemmerche et extraction d’'information, résume,
traduction. Ces applications visent a I'enrichissemené dexploitation de corpus audio des plus variés :
conversations et messages téléphoniques, émissionféliienregistrements de cours, de conférences, de
procés, de réunions de travail, etc.

Paradoxalement, cette évolution n'a eu qu'un faible impactla conception des systemes de reconnais-
sance. Suite notamment a la série de workshops organisitg dutcorpusBroadcast Newss'est imposée
I'idée qu'il suffirait, pour répondre a ces nouveaux besaipplicatifs, de mettre en place wipe-ling la
transcription automatiguement produite par un systénssicjae servant d’entrée a des outils de traitement
(robuste) des langues naturelles. Cette observationrestisate justifiée pour les applications d’indexation,
de routage et de filtrage, pour lesquelles les erreurs duddéce ne perturbent qu’a la marge la représenta-
tion en « sac-de-mots ». Il nous semble toutefois nécesdaidepasser ce constat frustrant et qu’au moins
deux pistes de réflexions mériteraient d’étre poursuiviesamment dans la perspective des nouvelles ap-
plications de la reconnaissance vocale (traduction, résem.).
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Intégration précoce de ressources linguistiques La mise en place de chaines de traitement impliquant
des systemes de reconnaissance et des outils de traiteatentatique des langues pose la question de
I'intégration des ressources mises en jeu par les diffége@tapes de traitement. Par exemple, la détection
d’entités nommées dans le flux de parole peut mobiliser, es @i dictionnaire de reconnaissance, un
dictionnaire listant les entitées connues, prenant le gtusvent la forme de mots composés. La question
est alors de savoir s'il est possible d'utiliser efficacetnggs mots composés des I'étape de reconnais-
sance. Si, de surcroit, le détecteur d’entités est lui-m@maé sur un modéle statistique (exemplairement
un HMM, voir la discussion de la sectiogh0.9), alors ne peut-on pas envisager d’'intégrer ces modeéles au
fonctionnement du décodeur ? De méme, si I'applicationeviginsiste a détecter des thémes, ou a suivre
des évenements dans un flux audio, la question est d'udisenieux les modeéles de clustering ou de clas-
sification des le décodage, en particulier pour améliorezdherche et éviter de devoir utiliser des modéles
linguistigues complexes et généraux pour reconnaitre r@scés qui sont trés marqués thématiquement.

De nouvelles ressources « légeres >De nombreux contextes applicatifs présentent la particé@lgu’au
c6té des données audio, d’autres ressources sont pdenéget disponibles : dans le cas des conférences,
un texte de présentation ou encore des transparents ; daas ties réunions un planning de la réunion,
ou encore des documents qui seront discutés. Allant du pache (un support écrit de la conférence) au
plus éloigné (des documents préparatoires d'une réunilonpjus pauvre linguistiguement (le programme
d’'une réunion) au plus riche (des supports de présentatierploitation de ces écrits ouvre de nouvelles
perspectives pour les systémes de reconnaissance, aataommment de la question de I'adaptation rapide et
«légere » (au sens ou les écrits disponibles ne sont pasitelgmploitables statistiquement) des systémes
de reconnaissance au théme des énoncés. Nous présentésigtiits de travaux préliminaires portant sur
la reconnaissance de conférences dans le domaine juridanseMoissinac et al.2004. Ces travaux se
poursuivent dans le cadre du réseau d’excellence K-Space.
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Annexe A

Quelques taches d’analyse linguistique

Cette annexe présente un certain nombre de taches d’afiatygstique pouvant étre typiquement effectuée
par un module de traitement autonome, en détaillant paheipent les entrées-sorties de ces modules et en
insistant sur la maniére dont ces taches peuvent plus ousrfaiitement se préter a la mise en ceuvre de
techniques d’apprentissage automatique.

Cette présentation aborde successivement les princippes de I'analyse linguistique d’un texte ou d’'un
énonceé : segmentation et pré-traitements, analyse lexiaahlyse syntaxique et analyse sémantique, mo-
dules qui correspondent a des tachdsrmédiairesdans la terminologie du domaine (cf. la sectibf.1).
Comme il est usuel, notre présentation fait I'nypotheseapsemodules de traitement s’enchainent sous la
forme d’'unpipe-ling chaque module fournissant une sortie unigque qui est passé®dule suivant. Cette
hypothése est sans aucun doute une idéalisation, dans laeras certaines ambiguités qui apparaissent
a un niveau de traitement ne pourront étre en réalité étéefegu’au terme des traitements ultérieurs. Les
exemples de telles ambiguités abondent, ainsi (tirédtegnd Véronis1999) :

(5) l'étagére ploie sous les livres,

pour lequel la désambiguisation du genre (et du senbwde)demande une forme d’analyse sémantique de
la phrase.

A.0.6 Segmentation et prétraitements

La premiere étape du traitement automatique de textesstergirepérer les unités linguistiques (mots,
phrases, etc.) dans ce qui se présente initialement comffiiexute caractéres. Ce repérage ne va pas de soi
pour au moins deux raisons :

— les textes réels comportent de nombreuses unités qui hpagra proprement parler, linguistiques, mais
relévent soit de conventions typo-dispositionnelles @a@mple, ’-' pour introduire un élément d’'une
liste, '’ pour introduire un tour de parole, etc.) ; soit dgégories extra-linguistiques (résultats sportifs,
indicateurs boursiers, résultats d"élections, montanisiéros de téléphone, adresses physiques et élec-
troniques, etc.) dont la présentation et le formatagesetili des conventions (abbréviations, disposition)
variables d’une source textuelle & une autre;

— la définition des unités linguistiques pose probleme : @’part, les séparateurs typographigues ne sont
pas toujours des marqueurs stables et fiables d'une frentautre part, les unités apparaissent sous
des formes variables (avec ou sans majuscule, suivant itopodans la phrase ; avec ou sans '-’ pour
certains composés morphologiques ; sous forme completbrégée ou siglée pour les noms de firmes
ou d’organisation, etc.).

Les modules de prétraitement se trouvent donc confrontésitsinément a deux problémes : détecter des

frontieres dans un flux et assigner un type aux unités re@mrdapproche traditionnelle consiste a dé-
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velopper des modules de prétraitement plus ou mabfioca base d’expressions rationnelles (voir eg.
[Sproat 1997 pour une discussion de ces problemes dans un contexte tiesgrvocale).

Développer un module de prétraitement est une tache ingtdistidieuse, qui requiert de nombreuses
connaissances des spécificités et conventions du domadnes&nble la prédestiner a étre un champ d’ap-
plication idéal pour des techniques d’apprentissage tafdplus qu'il est relativement « naturel » de I'ex-
primer comme une catégorisation binaire séquentielle.

Pourtant, hormis notammergproat et al.2001], qui présente une étude compléte des problemes de norma-
lisation ainsi qu'une palette d’outils (de segmentatiodestlassification) pour y faire face, ainsi quelques
études sur la détection des fins de phrases Rajhhaparkhil999, les travaux sur ce théme restent relati-
vement rares, reflétant (i) le fait que cette tache est sawesidérée comme résolue et (ii) son évaluation
est difficile, un accord méme minimal sur les segments aifimétant extrémement difficile a établir.

A.0.7 Analyse lexicale, ressources lexicales

La mise en ceuvre de systémes de traitement automatique aleseémprésuppose la disponibilité de res-
sources lexicales, qui permettent (i) d’'identifier les fesrgraphiques et (ii) de leur associer un certain
nombre de propriétés : une ou plusieurs étiquettes morphipaques, une prononciation, une structure
interne, des propriétés combinatoires (eg. des cadresudecategorisation), une liste de sens possibles, des
équivalents de traduction, etc.

Ces informations figurent, sinon intégralement, du moimgdeement, dans les dictionnaires monolingues
ou bilingues « traditionnels ». La numérisation de dictaines a donc été, pendant longtemps, le princi-
pal moyen pour constituer des lexiques fiables. Le triples@imue (i) les informations fournies par les
lexicographes n’étaient pas toujours suffisamment compléti cohérentes dans une optique de traitement
automatique ; que (i) les dictionnaires ne permettaiestddabtenir une couverture exhaustive des formes
rencontrées dans les énoncés naturels et que (iii) la défirdes entrées lexicales et de leurs propriétés
étaient susceptibles de fortes variations lorsque l'orsgiasle I'étude de la langue générale a celle de
langues de spécialité, ont toutefois conduit a envisageotestitution, la structuration et I'extension de
ressources lexicales comme une tache importante du texitesmtomatique des langues.

Dans ce cadre comme ailleurs, deux pistes ont été prinaiggieenvisagées : la constitution de bases de
connaissances par des experts et les approches a base éesldfiatte seconde catégorie se subdivise
elle-méme en deux types de travaux : des travaux a base descoug visent a inférer les propriétés des
mots a partir de leurs contextes d'usage ; et des travauxeadeadictionnaires, qui visent a généraliser des
dictionnaires existants a de nouvelles entrées. Un caeligtant constitué par des études visant a redéfinir,
exclusivement a partir de données d'usage, la notion eéeriéxicale et de catégorie syntaxique. Ainsi, par
exemple, Finch and Chate1997 propose de redéfinir les catégories syntaxiques en coastites classes
homogenes de formes a partir de leur comportement distiine.

Dans le reste de cette section, je présente deux sous-tgahemtrent dans ce cadre d’acquisition de
connaissances lexicales et sur lesquelles jai pers@melit travaillé : la conversion orthographique pho-
nétique et I'analyse morphologique. Ce parti pris ne doit peculter le fait que de nombreuses études se
sont attachées a acquérir d'autres éléments de la desoripkicale (sens, cadres de sous-catégorisation...),
a l'aide, souvent, de techniques voisines de celles présgici-dessous.

La conversion graphéme-phonéme

La conversion graphéme-phonéme est usuellement envisaged€angle du calcul d’'une séquence d’unités
représentant la prononciation d’'un mot (généralement diésuphonétiques, éventuellement enrichies de
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marqgues prosodiques), a partir d'une représentation grdiphique d’'un mot. Cette étape de calcul constitue
I'une des phases de traitement dans les systemes de sywnticag®; elle permet également de construire des
dictionnaires et des données d’entrainement pour I'aiseaige de modeles acoustiques en reconnaissance
automatique de la parole ; elle a enfin une utilité pour defiGgiipns de correction orthographique.

L'approche « traditionnelle » de ce probléme consiste ae&des régles de récriture exprimant la corres-
pondance (contextuelle) entre séquences alphabétiqségetnces phonétique®ifay and Vitale 1997

est un représentant relativement récent de cette apprachsyégles sont ordonnées de la plus a la moins
spécifique et sont appliquées a une chaine d’entrée en taspstrictement cet ordonnancement. Etant
donnée une entrée orthographiqueparcourue de la gauche vers la droite, on recherche la premégle

qui s applique : elle est déclenchée, conduisant a la uéerit'un préfixev dew. Ce processus est itéré sur
le nouvel inputy—!w, jusqu’a épuisement total de.

L'application de techniques d’apprentissage a cette téabie [Yvon, 1999 pour un état de 'art un peu
daté, par exempleBjsani and Ney2003 Chen and Maison2003 pour des travaux plus récents) visant
plus souvent a tester une méthodologie d'apprentissageylgre plutdt qu'a concevoir le module de
prononciation d’'un systeme complet, les simplificationsantes sont généralement opérées :

— les entrées (graphiques) et les sorties (phonétiqguespbgnées terme a terme, comme dans I'exemple
suivant (voir la figureA.1), nécessitant d’introduire un symbole « vide » (figuré @siris par ’-’) pour
compenser les différences de longue¥rdn, 1996 présente diverses maniéres de calculer un tel aligne-
ment et discute les difficultés pratiques et théoriques gse pe calcul.

— l'entrée du systéme est réduite a la seule forme orthograghbien que celle-ci soit souvent insuffisante
pour déterminer une prononciation. Il existe ainsi, endeds) plusieurs centaines de formes graphiques
qui correspondent a plus d’'un lemme, ambiguité qui s’acamgme d’'une incertitude sur la prononciation,
qui est le plus souvent levée par I'identification de la cati&gsyntaxique du lemme;

— les entrées sont présentées hors de leur contexte, aldrexigte des phénomeénes contextuels suscep-
tibles d’influer sur la prononciation d’'un mot (par exemge,francais, la liaison) ;

— les sorties se limitent a une chaine segmentale, alors epenfbrmations de nature supra-segmentale
sont également requises dans un contexte de synthése yocale

— une sortie unique est construite pour chaque entrée, hismgtamment pour les applications de recon-
naissance vocale, le calcul dariantes de prononciatiosoit également nécessaire.

Autour de I'analyse morphologique

Le titre volontairement hésitant donné a ce paragraphdnegga difficulté a donner une présentation ho-
mogéne et cohérente des différents travaux conduits séticpuiétte « d’apprentissage de la morphologie ».

Analyser des formes inconnues D’un point de vue applicatif, I'analyse morphologique eshpipale-
ment envisagée comme un outil de traitement des formes moesn(entendre : absentes du vocabulaire
de l'application) Bproat 1992. Suivant les langues et les applications visées, le réleedeomposant
est d'autant plus important que le lexique original esttpetique la couverture des régles est grande. En
général, I'entrée de I'analyseur se réduit a une séquettisegoaphique ; la sortie attendue est variable sui-
vant les applications mais comprend au moins une décorigogih unités morphématiques, de laguelle
il est possible de dériver le lemme (ou la base) de la formeninge et certaines caractéristiques morpho-
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syntaxiques, dont, en particulier, la (ou les) catégonggaxiques du lemme. Comme le décigpfroat
19937, cette analyse requiert un grand nombre de connaissaingesstiques, en particulier une description
de lamorphotactiqugdes arrangements licites de morphémes), ainsi que desnégirpho-phonologique
(ou morpho-orthographiques) exprimant les modificatiammelles découlant de la combinaison de deux
morphémes. PC-Kimmdoskenniemj 1983 Antworth, 1997, référence dans le domaine de la morpho-
logie computationnelle, dispose ainsi de deux mécanisoreaytomate décrivant les suites de morphemes
licites et une grammaire d’unification opérant sur ces suite morphémes) pour exprimer les régulari-
tés morphotactiques ; ainsi que du mécanisme des reglesxand@aux pour exprimer les changements
formels. [Zajag 2007 présente une stratégie d’'apprentissage supervisé ditarag de regles morphotac-
tiques et morpho-phonologiques complet a partir d’exemptauetés et sous le contrble d'un expert hu-
main. L'apprentissage de la morphologie est toutefoisus pbuvent envisagé dans le cadre de sous-taches
moins ambitieuses.

Devins morpho-syntaxiqgues Une premiére sous-tache relativement bien définie conaisteviner la

ou les catégories morpho-syntaxiques possibles pour ungeforthographique inconnue. De tels outils
trouvent une application directe dans les étiqueteurs hwegyntaxiques qui attendent en général qu’une
telle information soit disponible, y compris pour les motsdivocabulaire. L'apprentissage de « devins »
morpho-syntaxiques est discutée par exemple danis,[1994 Mikheev, 1997, Béchet et al.1997 : pour
I'essentiel la divination est modélisée comme une tacheatiigorisation, s’appuyant sur la base de carac-
téristiques typographiques, ainsi que par détection s&dfcaractéristiques ; elle integre également, dans
certains modéles, la prise en compte du contexte syntaxigaeurrence.

Relations morphologiques Une seconde sous-tache consiste ainférer des relatiophatogiques flexion-
nelles ou dérivationnelles entre mots ou termes, de facaruagir regrouper automatiquement sous une
méme entrée d’'index des variantes morphologiques d’un nmateu terme. En ce qui concerne la mor-
phologie dérivationnelle, une telle projection est triaditellement opérée dans les applications d’indexa-
tion et de recherche documentaire par le biais d’heurieiqeonquant suffixes et préfixes trouvés dans une
liste pré-établie : on parle alors dacinisation (stemming. Cette approche a été popularisée dans la com-
munauté de la recherche d'information par la diffusion gbeithmes tels que celui de Portdi9BQd. Des
tentatives visant a induire automatiquement des racirss&ypartir de lexiques ou de corpus sont présen-
tées par exemple dankrovetz, 1993 Jacqueminl997. [Gaussier1999 se situe dans une problématique
identique ; la stratégie d’apprentissage qu’il met en cevarmutefois plus loin puisqu’aprés avoir induit,

a partir d'un lexigue et de maniére non supervisée, une appabion des familles dérivationnelles, il pro-
pose une méthode pour également apprendre des régles didarprobabilisées en exploitant des co-
occurrences entre des transformations graphiques et dagetments de catégorie syntaxique. Des travaux
voisins sont présentés darfSchone and Jurafsk®00Q Baroni et al, 2002 Schone and Jurafsky001],

qui inférent des classes de formes morphologiquement epiggs, en se fondant non seulement sur des
proximités orthographiques, mais également sur une pitkis@mantique calculée a partir des contextes
d’occurrence. Goldsmith 2001 poursuit des buts voisins, cherchant a construire siméitent et de ma-
nieére non supervisée des classes de stemmes et des clasfrsst 'idée étant de regrouper des stemmes
(respectivement des affixes) qui sont attestés avec les snéffinees (respectivement stemmes). Le critére
optimisé pour construire ces regroupements est un crigtgpe Minimum Description Length

Segmentation morphématique Une troisieme sous-tache ressortissant de I'analyse rolmgilque consiste
a segmenter des formes en unités plus petites, correspoigatement aux morphémete la tradition
classique en morphologidtém and arrangementsoir [Fradin 2003 pour une introduction critique a ce

*Ou plutdt aux allomorphes : la segmentation porte le plusesaisur les formes de surface.
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modéle). Construire une telle segmentation présente @réirpar exemple pour des applications de conver-
sion orthographique-phonétique, les frontieres morphiéunas internes pouvant avoir une influence sur la
prononciation d’'une forme (ainsi pour les prononciatioresdcialou deparasolen francais), ou encore sur

la position de I'accent lexical. Une autre application flass mentionnée padreutz and Lagy007, est

la construction de modéles stochastiques des séquencesisdests, utilisables pour des applications de
reconnaissance de la paroleaip den Bosch et al1996 développe une stratégie d’apprentissage supervisé
pour cette tache, étendue damar] den Bosch and Daelemaid®99 par la prédiction d’'une étiquette ca-
tégorielle pour les frontieres de morphémes. Considérée cgt angle, I'analyse morphologique peut étre
modélisée et traitée comme un probleme de catégorisati@mir®ides éléments d’'une séquence.

Liste de morphémes La majorité des travaux porte toutefois sur I'apprentissagn-superviséle stra-
tégies de segmentation, un produit dérivé (ou final) étadertification de listes de morphémes, voire
d’'un modeéle simpliste de la morphotactique. L'approche idamte sur cette question, représentée e.g. par
[de Marcken 1996 Deligne et al, 1996 Déjean 1999 s’inspire plus ou moins explicitement des travaux
originels de Harris]197Q, qui suggeére d'utiliser une mesure informationnelle pdéterminer les frontiéres

de morphémes. Lintuition principale d’Harris est que pesssion de la combinatoire morphématique se
lit dans les distributions conditionnelles des lettresigtédrieur des formes. En suivant les évolutions de
I'entropie conditionnelle de la distribution des lettrasfar et a mesure que I'on avance dans un mot, il
est possible de détecter les frontieres de morphémes, gqaspondent a des pics d’entropie, c'est-a-dire a
des zones ou les probabilités de recombinaison sont leggrtes. Monson et al.2004 revient sur cette
stratégie de découverte de morphemes, en la couplant adliot de classes de suffixes opérant sur des
stemmes communsShover and BrenR00]] vise également a apprendre de maniére non supervisée un en-
semble de suffixes ; ce travail se distingue des précédentsifilssation d’'un modele probabiliste complet
de génération du lexique, qui permet de comparer diffésesggmentations au bénéfice de la segmentation
la plus probable.

A.0.8 Analyse syntaxique : petit & petit...

La tradition classique en traitement automatique des lemguvisage essentiellement la tache d'analyse
syntaxique de maniere globale, comme la construction d{ooeplusieurs) structure(s) représentant un
énoncé naturel. Cette étape de traitement constitue utapléaau calcul d’'une représentation du sens
de I'énoncé. La structure produite prend, selon les modelesels privilégiés par telle ou telle théorie
linguistique, la forme d’'un arbre étiqueté, d’'une struetde traits (éventuellement typée), d’'une preuve
logique, ou encore combine plusieurs de ces éléméiisillé, 1993. Il est usuel d’exiger gu’une telle
représentation, pour valoir comme analyse syntaxiqueydantorganisation de I'’énoncé en constituants et
sous-constituants, ainsi que les relations de dépendartz domination entre constituants, voire parfois
également leur fonction syntaxique.

La mise en ceuvre d’'une telle approche conduit & expliciteengemble deégles(par exemple des regles
de récriture) ou deontraintes associées a un dispositif algorithmique permettant druteal effectivement
cette association. Un produit dérivé de cette méthodolegte’identification des énoncés « agrammati-
caux », qui sont ceux pour lesquels le calcul d’une reprétientéchoue.

Le renouveau des techniques a base de corpus a conduit aanediisiblement cette conception : en par-
ticulier, il est apparu que I'exploitation de corpus potvdilement servir de support a une conception plus
graduelle (exemplairement probabilisée) de la notion dengnaticalité. Cette réflexion a nourri le dévelop-
pement de modéles visant a assigner un score de vraisemtdancénonce, ou aux analyses d’'un énoncé.
De tels modéles se sont avérés fournir des outils puissantsde nombreuses tachesdisambiguisatign
que cette désambiguisation ait pour but de départagerephssénoncés en compétition (cas de la recon-
naissance vocale, de la reconnaissance de documents sésnélé la correction orthographique...) ou de
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départager plusieurs analyses également valides d'urcéraymtaxiquement ambigu.

Les plus simples des modéles probabilistes de la syntarauscsous le nom dmodéles de langagsont

trés succintement introduits et discutés ci-dessousidteggalement une abondante littérature portant sur
'apprentissage de modeles plus complexes, tels que, panm®, les grammaires hors-contexte probabi-
listes (voir e.g. Charniak 1993 Bod, 1995 Abney, 1997, Goodman 1998 Collins, 1999 Roark 2001)).

Je n’en dirai pas plus ici.

Parallelement, sous la pression d'une demande croissanteles analyseurs syntaxiques moins précis dans
leurs analyses, mais capables de couvrir un plus large éfser@noncés, une autre gamme d’analyseurs a
progressivement émergé, qui envisage le processus dsnetynme un processus itératif, au cours duquel
la structure se construit par enrichissement progressiédenceé : étiquetage morpho-syntaxique, identifi-
cation de « pseudo-syntagmeschiinkg, désambiguisation des rattachements et des liens dediéyen
détection et suivi des chaines de coréférence, etc. Cqited® est particulierement adaptée lorsqu’une
analyse compléte n’est en fait pas nécessaire. Ainsi, gamgbe, en synthése vocale a partir du texte, il est
courant de s’en tenir a la construction d’'une segmentatigoseudo-constituants, qui suffit en général pour
calculer la prosodie des énoncés. Je m’en en tiendrai icpéélsentation de la plus emblématique de ces
taches, a savoir I'étiquetage morpho-syntaxique (secétiorB), en signalant toutefois que les autres taches
ont également donné lieu a I'utilisation de techniques pfaptissage, en particulier les tdches de chunking
(qui est une instance de tache d'étiquetage, ¥dir3 et de désambiguisation des liens de dépendance et
des chaines de coréférence, qui sont susceptibles, mayemnma reformulation idoine, d’étre traitées par
des techniques de catégorisation supervisée.

Modéles de langage

La modélisation statistique du langagkelinek 1997 vise a assigner un score de vraisemblance a toute
séquence finie de mots pris dans un ensembléfirComme discuté ci-dessus, de tels modéles jouent un
rble crucial dans de nombreuses applications, en pasdicddins le cadre de la reconnaissance vocale (voir
également la sectiof.2).

Sil'on notew = wi une séquence de mots, I'approche la plus simple, mise erecdams les modéles de
langage de typé-gram, modéliseP(w?) selon :

t=T
P(w) = P(w;)P(ws | wy)... H P(wy | wy—1...w1) (A1)
o1
~ P(wy)P(wa]wy)... H P(wiwg—q.. . ws_g11) (A.2)
t=k

Le passage deA(1) a (A.2) consiste a considérer que la probabilité d'occurrence-éme terme de la
séquence, conditionnellement & son historijye- ws ... w;_1, ne dépend que dés— 1 mots précédents.
Sous cette hypothése, le modéle comprend un nombre fini denpéres : pour chaque valeur possiblé.de
(il en existe|V |*~1 pour un modeéle:-gramme), ces paramétres correspondentiawaleursP(w|h) des
lois discrétesP(.|h).

L'estimation au maximum de vraisemblance de ces distohsticonduit a calculer sur un corpus les fré-
guences relatives des séquenkes rapportées a celle de la séquencdMéme pour des petites valeurs de
k, telles que celles utilisées en pratigée=£ 2 ouk = 3), le nombre de paramétres, conjoint a la trés inégale
distribution des séquencésv dans les corpus, rend I'estimation de tels modéles extré&mneprobléma-
tique. En effet, méme si I'on utilise de trés larges corpusuils, 'immense majorité des séquenées

ne sera jamais observée, sans que l'on puisse facilemeintgdisr les paires qui sont quasi-impossibles,
de celles dont I'absence dans le corpus n’est que fortusze contexte, I'utilisation de techniques de
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lissage, permettant d’'assigner des probabilités noresudlides observations de fréquence nulle est indis-
pensable. Ces techniques s’appuient pour I'essentiehsiarhbinaison de modeles allant du plus au moins
complexe : la probabilitd’(w|h) se dérivant de la probabilit®(w|h), ouh est I'historiquetronqué

Les modeleg-gramme présentent un défaut majeur : ils ne permettentesielpr en compte que des dépen-
dances locales : chaque mot est prédit par ses voisins rdebar intégrer des dépendances plus longues,
les propositions les plus convainquantes restent celtesulées dansfosenfeld 1994 200Q dans le cadre

de modéles du maximum d’entropie. Le premier de ces travaapoge d’exprimer la probabilité condition-
nelle P(w|h) sous la forme :

P(w|h) = —— exp(3" Aufu(w, ) (A3)
Z(h) p

ou chaquef;, est une fonction booléenne du mot courant et de I'historiqueduant potentiellement des dé-

pendances longues, telles que par exemple I'apparitian aie d’'un terme sémantiguement apparenté dans

une fenétre de passé large, pouvant aller au-dela deséirestile phrase. Deux difficultés se posent toute-

fois, pour lequelles Rosenfeld étudie diverses solutidaslétermination des fonctions les plus informatives

et 'estimation des parametres.

La seconde proposition étend cette approche en proposamatieles exponentiels de phrase selon :

1
P(w) = — exp(Y_ Mefi(w)) (A-4)
k
ou lesj}, testent des propriétés arbitraires de I'énoncé : la frécpiele bigrammes ou de tri-grammes, mais

également des configurations syntaxiques, la cohérencansiépune, etc.

L'étiguetage morpho-syntaxique

La tache d'étiquetage morpho-syntaxique consiste a assiyohaque forme d’'un texte une étiquette cor-
respondant a la catégorie syntaxique principale de la femontexte. L'information catégorielle est éven-
tuellement complétée par des informations morpho-sygteed supplémentaires (genre, nombre, personne,
temps, mode...). Un exemple de suite de couples entrée;sextrait des données de l'action GRACE
[Adda et al, 199§, est donné dans la tabke?2.

Forme | Etiquette Glose
le Da-ms-d | Déterminant masculin singulier défini
pére Ncms Nom commun masculin singulier
Mathieu Npms Nom propre masculin singulier
avait Vaii3s- Verbe auxiliaire indicatif imparfait 3eme personne singu
eu Vmps-sm| Verbe principal participe passé masculin singulier
un Da-ms-i | Déterminant, masculin, singulier, indéfini
mouvement| Ncms Nom commun masculin singulier
violent Afpms Adjectif qualificatif positif masculin singulier

TAaB. A.2 — L'entrée et la sortie d’un systeme d'étiquetage morpyntaxique

Suivant les applications envisagées, le nombre d”étiemettut varier de quelques dizaines a quelques cen-
taines. La mise en ceuvre d’'outils de désambiguisation dégorconstat de la prolifération des ambiguités
lexicales : en frangais, il est couramment admis qu’enviaanoitié des formes apparaissant dans les textes
peut étre rattachée a plusieurs lexemes. Pour donner umsauple busest a la fois une forme (ambigué
pour le nombre) du lexén®us et une forme (ambigué pour la personne et pour le temps) dmiexo|IRE.

On note toutefois que, pour une forme donnée, tous les lexameont pas équiprobablel est beaucoup
plus souvent une forme du déterminant ou du pronom persopreh nom désignant une note de musique.
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Les descriptions grammaticales fondées sur des gramnfamesglles (CFG, LFG, HPSG, LTAG...) qui
intégrent le concept de catégorie syntaxique doivent faice, lors de I'analyse, a un probleme majeur
de gestion des ambiguités. Ces ambiguités sont, de susus@ieptibles de se propager localement et de
ralentir considérablement I'analyse, quand elles ne l&rbpas a I'échec.

Dés le milieu des années 8JChurch 1988 DeRose 1989 proposent de considérer cette étape de désa-
mbiguisation morpho-syntaxique comme une tache sépar@aaple a I'analyse syntaxique et montrent
que cette nouvelle tache peut étre effectuée efficacemedepdechniques statistiques (dans ces travaux, il
s’agit de HMMs). Ces deux articles soulignent égalementogtie tAche est susceptible de trouver d’autres
applications que I'analyse syntaxique, par exemple erhggetde la parole a partir du texte, ou encore pour
préparer la lemmatisation. Enfin, cette tAche peut doneerlides évaluations objectives (numériques) et a
des comparaisons entre systemes.

Ces travaux ont donné naissance a une importante littératér de nombreuses implantations de systemes
utilisant des techniques d’apprentissage pour la désaifision morpho-syntaxique (en particuli@rill ,
1993) ; comme elle a encouragé la mise au point de corpus étigjettéd mise en place de méthodologies
d’évaluation objectives. Ces travaux ultérieurs ont perdd mettre en évidence I'importance de prédire
correctement les étiquettes possibles pour un mot incoomabléme évoqué ci-dessus) et de relativiser le
succes des approches statistiques par comparaisons sveétleodes a base de régles d’expetisanod
1995 Samuelsson and Voutilainet997] (voir également, pour le francais, les travaux conduitssdi
cadre de I'action GRACEAdda et al, 199§).

De maniére plus générale, cette tache a servi de modéle anderewses autres taches, qui ont pu étre
reformulées dans les mémes termes d'une désambiguisaticnngexte, reconsidérées avec les mémes
outils statistiques, et également soumises a une évailuabbjective ». Dans la bréve histoire du domaine,

on peut considérer gu'elle a servi de déclencheur pour iiealles approches statistiques en syntaxe et
plus généralement dans tout le champ du traitement auipneadies langues.

A.0.9 Sémantique

L'analyse sémantique d’'un énoncé vise a construire uneseptation formelle de son sens littéral (par
exemple sous la forme d’'une formule logique), en s’appugantles informations collectées durant les
étapes de structuration précédentes, ainsi que sur desiress sémantiques, notamment lexicales.

Cet objectif reste encore aujourd’hui hors d'atteinte pdes systémes visant une large couverture, faute
notamment de disposer des ressources sématiques nézessfiachevement de ce but. Les travaux ac-
tuellement conduits en sémantique se divisent alors en datégories principales : d’'une part ceux qui
s’appliquent & apprendre automatiquement des resso@eemsques lexicales a partir de corpus, utilisant
en particulier des méthodes d’apprentissage non-supeffién ai évoqué quelgues-uns a la sectiod. ],

voir également mes propres travaux, décrits a la se@ityy d’autre par ceux qui cherchent a accomplir
des sous-taches plus simples, qui apparaissent commeeétequis a la construction d’'une représentation
sémantique compléte : identification d'unités linguiséguayant une sémantique stable (montants, noms
propres, etc.); désambiguisation du sens des formes putysés ; détection de relations d’'implications,
etc. L'intérét de ces différents traitements étant quistsd’ores et déja susceptibles de servir des applica-
tions de gestion documentaire (indexation, recherche, aicencore de traduction.

Les paragraphes qui suivent introduisent brievement lex geemieres de ces taches; on se reportera
notamment alpagan et al.2003 pour les travaux récents concernant le calcul de relatitinglications.

2[Church 1989 fait référence & des travaux antérieurs, conduits enquéigtt & IBM [Bahl and Mercer1974 et a I'université
de Lancasterl]eech et al.1983.
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Repérage des entités nommeées

La tache de repérage des entités nommées dérive des travautraction d’informationPoibeat 2003 :
pour un ensemble homogéne de textes, rapportant des infonmae nature similaire, il s’agissait a I'ori-
gine, de repérer les éléments textuels susceptibles ddiréesmlifférents champs d'un formulaire résumant
le texte. Par exemple, pour le domaine des incidents tetesrMUC, 1991], le type d’information recher-
ché au sein des documents comprend la date, le lieu, I'tdetti ou des auteur(s), le nombre de victimes,
etc.

Il est progressivement apparu qu’un composant essensedydgemes d’extraction d’information était leur
capacité a repérer les éléments textuels sémantiquerabtessttels que les noms de personnes ou de lieux,
les dates, montants, etc., qui constituent des élémemfoiiation essentiels pour le bon remplissage des
formulaires. Cette (sous)-tache a, en conséquence, dhiet’ de multiples campagnes d’évaluation, sur
des textes dans le cadre des campagnes MCHinghor 1996 Chinchor and Robinsqrl997, sur des
transcriptions d’émissions radio-télévisées, ainsi, plies recemment, sur des corpus multilingues dans le
cycle des conférences CoNLIjpng Kim Sang 2002 Tjong Kim Sang and de Meulde2003 et sur des
corpus bio-médicauxdollier et al, 2004.

D’un point de vue pratique, le repérage des entités nomnuFesste a introduire des balises dans un texte
autour des fragments qui constituent des entités nommaesi@aomaine considére, en précisant, pour
chaque entité, le type de référence qu’elle désigBelon les domaines, les types valides peuvent corres-
pondre effectivement & des noms propres (de personnestitiiion, de lieux, de composés chimiques, de
génes...), a des dates, a des montants, etc. Deux reptiégentdternatives pour cette tache, tirées d'une
évaluation conduite sur des données audio, sont représeat@ figureA.1. Dans la premiére représenta-
tion, les entitées sont simplement encapsulées dans desdiadlans la seconde, chaque mot est étiqueté
comme étant soit une frontiere de débm)(soit une continuation/{j, soit a I'extérieur d’'une entité).
Cette seconde représentation permet l'utilisation dirdettechniques de catégorisation supervisée.

<B_ENAMEX TYPE="PERSON">DAVID WHITCOMB<E_ENAMEX> IS A
<B_ENAMEX TYPE="ORGANIZATION">RUTGERS UNIVERSITY<E_AMEX>
FINANCE PROFESSOR AND FREQUENT

<B_ENAMEX TYPE="ORGANIZATION">NASDAQ<E_ENAMEX> CRITIC

DAVID B-PERSON
WHITCOMB |-PERSON
IS O
A O

RUTGERS B-ORGANIZATION
UNIVERSITY [-ORGANIZATION
FINANCE O

FiG. A.1 — Deux représentations pour la tdche de repérage déssammmeées

Compte-tenu de son importance pour des applications detidn d’information, mais également pour les

3Larégle générale permettant de décider si une expresdion a&st pas une entité nommée se fonde sur le caractéreitéun
du concept représenté par I'expression. Les inévitabldsgaiités produites par une définition aussi générale saitéés par un
ensemble de recommandations a l'usage des annotateurspds §ghinchor and Robinsqri997.

“De ce point de vue, la tache de repérage des entités nommégsiuglargement comme représentant d’une vaste gamme de
taches consistant a identifier (et a typer) des segmentsiddhsc textuel et dont ressortissent également de nomtseases-taches
de I'analyse syntaxique : segmentation en chunk, identificales groupes nominaux ou verbaux, etc.
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systemes d’indexation, de question-réponse..., l'ifieation des entités nommées a fait I'objet de travaux
nombreux. L'approche « linguistique » pour ce probleme ist@s définir, pour chaque type d’entité nom-
mée, (i) des dictionnaires d'entités nommeées, (ii) desasgions rationnelles décrivant la forme typique
que peuvent prendre les entités et (iii) les contextes siguas usuels dans lesquelles elles apparaissent
[Appelt et al, 1993. Avec la disponibilité croissante de corpus annotésedéithe a également donné lieu

a de tres nombreux travaux utilisant des techniques d'afipsage automatique (voir, par exempleaidie

1997, Bikel et al, 1999 Tjong Kim Sang 2002 Tjong Kim Sang and de Meuldg2003), qui pour I'essen-

tiel, utilisent les modéles de transcodage introduits &¢ien1.1.2

Désambiguisation sémantique

Latache de désambiguisation sémantique est historiqudideaux applications de traduction automatique
et vise a s'attaquer au probleme de la polysémie lexicalexddgbreux lexémes ont, en effet, plusieurs sens
différents, qui vont donner lieu a des traductions difféeenC’est le cas par exemple en anglais du nom
bank qui se traduira suivant les contextesnqueou rive. Désambiguiser le sens des mots a de multiples
autres applications potentielles : ainsi, dans touteséelses qui relevent de la fouille de texte (voir ci-
dessous), il semble gqu’un tel traitement pourrait amélitaejualité de I'indexation des documents. On se
reportera alge and Véronis199§, pour une discussion de la tache désambiguisation séqoantiepuis

les débuts de la traduction automatique jusqu’aux travaéeents. Le cycle d’évaluation Sensévper-

met d’apprécier 'ampleur des efforts accomplis sur ceéithe¢ et les performances actuelles des systemes
représentatifs de I'état de l'art.

L'établissement de la désambiguisation sémantique conmagache autonome nécessite que soit définie
la sortie du systéme, et donc de décider, pour chaque lexgmaés sont les différents sens qu'il s’agit de

discriminer. L'établissement d’'une telle liste n’est passdifficulté et dépend en réalité des applications.
Ainsi, par exemple, la distinction entre les deux senswi est sans doute nécessaire pour une application
de traduction pour des textes géographi§uesis semble moins nécessaire pour des taches d'indexation

Dans la pratique, on a couramment recours a des dictiosn@reno-lingues ou bilingues) ou, lorsqu’elles
existent, a des ressources sémantiques de type Wordnetelesypes de ressources ont leurs limitations :
en ce qui concerne les dictionnaires bilingues, notons giriane différence de traduction n'implique pas
toujours une différence de sens : un terme non-ambigu peutdes traductions différentes dans une autre
langue. Ainsiéteindreen francais, dont la traduction en anglais dépend de lasd®ilobjet éteint o turn

off pour un appareil électriqueg blow pour une chandellgp stub outpour une cigarette, etc). L'inverse
est également possible, puisqu'il existe des termes dantdiguité de sens est conservée dans les deux
langues : c’est le cas du coupleo(irigmousg, pour lequel 'ambiguité entre I'animal et le périphérqu
informatique existe en anglais comme en francais. Les vess® comme Wordnet ont également leurs
défauts : elle vont ainsi enregistrer des différences mdréent fines pour certains termes ou domaines, mais
pas dans d’autres (aingiyer n’a qu'un sens dans Wordnet). On peut globalement résursetiffieultés en
réalisant qu'il existe ainsi toute une gamme de situatianygnt de la polysémie entierement accidentelle
(en synchronie, ou I'on peut considérer qu'on a affaire aleedmes différents) a des variations de sens
subtiles d’'un méme lexém#/ictorri and Fuchs1994.

Si I'on fait toutefois I'hnypothése qu’une telle liste de sepuisse étre établie, la désambiguisation séman-
tique se présente comme un pur probléme de catégorisatimyyil s’agit d’affecter a chaque occurrence
en contexte d'un terme sémantiguement ambigu une étiqyeitieorrespond au sens retenu pour cette oc-
currence. La désambiguisation peut s'appuyer sur la cagégyntaxique du terme, lorsqu’elle est connue,
ainsi que sur son contexte locahicro-contexte au plus la phrase) ou global (allant jusqu’au document

Shttp://www.senseval.org
Sfleuvesi le cours d’eau se jette dans la mer et gaere sinon.
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complet) d’'occurrence Hreiss 2004 est un exemple de systéme de désambiguisation sémantigie s
puyant des informations contextuelles variées).

La difficulté principale pour réaliser un tel apprentisspgavient de la rareté de la ressource d'apprentissage
(des corpus désambiguisés en sens), difficulté quampéifteek inégale distribution des sens : certains
pouvant étre marginaux dans la langue générale mais dotmipanr des langues de spécialité. Un effort tout
particulier en désambiguisation sémantique a donc portiestechniques alliant apprentissage supervisé
et non-supervisé (construction de classes de mots, tad®apco-training etc.).
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