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Résumé

Mon travail n’aurait pu aboutir sans le
concours de nombreuses personnes. Cet
article met en lumiére ceux qui m’ont ap-
porté leur soutien ou leur collaboration,
partageant avec moi cette tranche de vie.

1 Introduction

J aurais difficilement imaginé de meilleurs en-
cadrants que mes deux directeurs, Francois Y VON
et Alexandre ALLAUZEN. Depuis mon arrivée au
LIMSI, Alexandre n’a cessé de me consacrer de
longues séances de travail, a décrypter des codes, a
réfléchir a de nouvelles idées ou a finaliser des ar-
ticles, avec une formidable gestion de I’'urgence. Je
garde d’excellents souvenirs tout aussi marquants
de mes innombrables échanges scientifiques avec
Francois. Je me rappelle que chaque document
soumis me revenait dés le lendemain entierement
annoté de questions, de commentaires et de nou-
velles pistes, donnant lieu a d’éclairantes discus-
sions. Je leur suis extrémement reconnaissant de
m’avoir fait découvrir — et surtout apprécier —
le monde de la recherche. Qu’ils trouvent ici I’ex-
pression de ma profonde gratitude pour leur pa-
tience et leur bienveillance, et pour n’avoir jamais
cessé de m’accorder leur confiance.

Je souhaite également remercier Isabelle TEL-
LIER et Fabrice LEFEVRE pour leur rapport et
pour la relecture et 1’annotation minutieuse de
mon manuscrit ; Massih-Reza AMINI pour son in-
térét pour mon travail et sa participation a mon
jury ; et Anne VILNAT pour avoir accepté de prési-
der mon jury de soutenance et pour I’établissement
du rapport final.

2 Méthode : laboratoire et collegues

La figure 1 illustre le laboratoire dans lequel j’ai
eu la chance d’effectuer mes travaux de recherche.
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FIGURE 1 — Merci au LIMSI de m’avoir offert
d’excellentes conditions de travail, dans une am-
biance chaleureuse qui va beaucoup me manquer.

2.1 Collaborateurs principaux

Deux collegues ont joué un réle majeur dans
ma formation a la recherche et dans mon travail
de these :

e Thomas LAVERGNE Une partie de mes re-
cherches ont été menées en collaboration
avec Thomas, méme si tout ne figure pas
dans ce manuscrit. Il m’a tres vite initié aux
questionnements propres a 1’enseignement
et a la recherche, et je le remercie également
pour son implémentation efficace des CRF,
largement utilisée dans mes travaux.

e Guillaume WISNIEWSKI On m’avait pré-
venu qu’il n’y avait pas de meilleur co-
bureau que lui. Il m’est en effet impossible
de retranscrire tout ce que m’ont apporté ses
précieux conseils et ses réflexions, tout au
long de ma these. Le troisieme chapitre est
le fruit de I’une de nos collaborations.

2.2 Collegues

Je remercie Hervé pour son esprit collaboratif et
pour m’avoir invité a rejoindre son projet. Merci
a Hélene pour son amitié, a Aurélien pour nos
longues et passionnantes discussions, et a toute
I’équipe du LIMSI [1, 15] pour avoir rendu mon
quotidien aussi agréable et stimulant.
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Des remerciements amicaux a la joyeuse et dy-
namique équipe des thésards pour nos nombreux
échanges, discussions et projets.

3 Expériences familiales

De chaleureux remerciements a ma mere, qui
m’a relu plus d’une fois, a mon pere qui m’a ini-
tié a I’informatique mais qui n’a rien compris a
mon travail, a ma sceur, qui n’a jamais su expli-
quer ce que je faisais exactement, ainsi qu’a toute
ma famille [11]. Mes pensées vont également 2 ma
grand-mere, Hélene, qui n’a pas pu voir I’acheéve-
ment de ces travaux.

4 Expériences amicales

Je remercie mes amis pour leur soutien et leur
affection [5, 7, 8, 10, 13] et pour nos activités par-
tagées [2, 3, 9, 12, 14], en particulier Pierre que
je n’ai pas pu voir assez souvent, Annabelle qui a
terminé sa these bien avant moi et Marine V. qui
devait enregistrer mon dépot de these.

Jexprime toute ma gratitude et mon amitié a
Anne-Cécile, Julie, Lino et Marine O. pour s’étre
aussi bien occupé de moi pendant toutes ces an-
nées [6].

5 Résultats

5.1 NLP researcher

Many thanks to Aylien ? for the exciting job op-
portunity in an amazing startup and for the provi-
ded flexibility at the end of my Ph.D. [4].

5.2 Perspectives

Merci aux collegues du Lycée Carnot pour leur
accueil et en particulier & Jérémy pour nos 284
courriels échangés et pour ses précieux conseils.

6 Conclusion

En guise de conclusion, je propose 1’exécu-
tion? de I’algorithme 1. Enfin, je remercie tout
particulierement Coline pour son soutien indéfec-
tible, son énergie et son aide si précieuse tout au
long du déroulement de ce projet.
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3. La complexité en temps de cet algorithme peut étre as-
sez élevée.

Algorithme 1 : Remerciements généraux.

Entrée : L’ensemble P des personnes qui
m’ont permis — directement ou
indirectement — de mener a bien ce
travail.

1 pour p dans P faire

2 si p n’est pas explicitement citée alors
3 remercier(p);

4 fin

s fin
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Résumé

La plupart des méthodes de traitement automatique des langues (TAL) peuvent
étre formalisées comme des problémes de prédiction, dans lesquels on cherche a
choisir automatiquement 1’hypothése la plus plausible parmi un trés grand nombre
de candidats. Malgré de nombreux travaux qui ont permis de mieux prendre en
compte la structure de I’ensemble des hypothéses, la taille de I’espace de recherche
est généralement trop grande pour permettre son exploration exhaustive. Dans ce
travail, nous nous intéressons a I'importance du design de I’espace de recherche et
étudions l'utilisation de contraintes pour en réduire la taille et la complexité. Nous
nous appuyons sur 1’étude de trois problémes linguistiques — I’analyse morpho-
syntaxique, le transfert cross-lingue et le probléme du réordonnancement en tra-
duction — pour mettre en lumiére les risques, les avantages et les enjeux du choix
de 'espace de recherche dans les probléemes de TAL.

Par exemple, lorsque ’on dispose d’informations a priori sur les sorties possibles
d’un probléme d’apprentissage structuré, il semble naturel de les inclure dans le
processus de modélisation pour réduire l’espace de recherche et ainsi permettre
une accélération des traitements lors de la phase d’apprentissage. Une étude de
cas sur les modéles exponentiels pour I’analyse morpho-syntaxique montre para-
doxalement que cela peut conduire a d’importantes dégradations des résultats, et
cela méme quand les contraintes associées sont pertinentes. Parallelement, nous
considérons l'utilisation de ce type de contraintes pour généraliser le probleme de
I’apprentissage supervisé au cas ou 'on ne dispose que d’informations partielles
et incomplétes lors de 'apprentissage, qui apparait par exemple lors du transfert
cross-lingue d’annotations. Nous étudions deux méthodes d’apprentissage faible-
ment supervisé, que nous formalisons dans le cadre de l'apprentissage ambigu,
appliquées a l’analyse morpho-syntaxiques de langues peu dotées en ressources
linguistiques.

Enfin, nous nous intéressons au design de ’espace de recherche en traduction
automatique. Les divergences dans 1'ordre des mots lors du processus de traduc-
tion posent un probléme combinatoire difficile. En effet, il n’est pas possible de
considérer ’ensemble factoriel de tous les réordonnancements possibles, et des
contraintes sur les permutations s’avérent nécessaires. Nous comparons différents
jeux de contraintes et explorons l'importance de 1’espace de réordonnancement
dans les performances globales d’un systéme de traduction. Si un meilleur design
permet d’obtenir de meilleurs résultats, nous montrons cependant que la marge
d’amélioration se situe principalement dans 1’évaluation des réordonnancements
plutét que dans la qualité de ’espace de recherche.

Mots clefs : Traduction automatique; Contraintes de réordonnancement ; Eti-
quetage morpho-syntaxique ; Transfert cross-lingue ; Apprentissage faiblement su-
pervisé ; Champs markoviens aléatoires






Abstract

Most natural language processing tasks are modeled as prediction problems
where one aims at finding the best scoring hypothesis from a very large pool of
possible outputs. Even if algorithms are designed to leverage some kind of struc-
ture, the output space is often too large to be searched exaustively. This work
aims at understanding the importance of the search space and the possible use of
constraints to reduce it in size and complexity. We report in this thesis three case
studies which highlight the risk and benefits of manipulating the seach space in
learning and inference.

When information about the possible outputs of a sequence labeling task is
available, it may seem appropriate to include this knowledge into the system, so as
to facilitate and speed-up learning and inference. A case study on type constraints
for CRFs however shows that using such constraints at training time is likely to
drastically reduce performance, even when these constraints are both correct and
useful at decoding.

On the other side, we also consider possible relaxations of the supervision space,
as in the case of learning with latent variables, or when only partial supervision is
available, which we cast as ambiguous learning. Such weakly supervised methods,
together with cross-lingual transfer and dictionary crawling techniques, allow us
to develop natural language processing tools for under-resourced languages.

Word order differences between languages pose several combinatorial challenges
to machine translation and the constraints on word reorderings have a great im-
pact on the set of potential translations that is explored during search. We study
reordering constraints that allow to restrict the factorial space of permutations
and explore the impact of the reordering search space design on machine trans-
lation performance. However, we show that even though it might be desirable to
design better reordering spaces, model and search errors seem yet to be the most
important issues.

Key words : Statistical Machine Translation; Reordering Contraints; Cross-
Lingual Transfer ; Weakly Supervised Learning; Conditional Random Fields
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L’intérét de la traduction automatique (TA) et du traitement automatique des
langues (TAL) n’est plus & démontrer tant leurs outils sont intégrés dans notre
quotidien. Aujourd’hui, sur Internet, il est possible d’exprimer des requétes direc-
tement dans notre langue naturelle — par opposition a l'utilisation d’une syntaxe
spécifique suivant un format prédéfini — pour obtenir quasiment instantanément
une réponse profilée suivant nos interactions précédentes, des suggestions simi-
laires, et méme des informations provenant d’une source rédigée dans une langue
autre que la notre. Il n’est pas rare de lire un article de presse, la confirmation
d’une réservation ou la description d’un produit dans notre langue sans sourciller
et, devant quelques tournures un peu étranges, de se rendre compte que le texte
vient en fait d’étre instantanément traduit automatiquement a partir d’une autre
langue. Pourtant, les langues naturelles consituent un phénomeéne complexe dif-
ficile & décrire dans le plus fin détail, et a fortior: difficile & modéliser. Décrire
ou modéliser une langue ne peut se faire simplement a 1’aide de régles, tant les
variations linguistiques sont importantes et les exceptions nombreuses. Le projet
de doter une machine de capacités linguistiques en exploitant ces modéles reste
a ce jour inabouti, en dépit de nombreuses tentatives. Parmi ces applications, la
traduction, qui consiste a reformuler dans une langue ce qui est exprimé dans une

15



16 CHAPITRE 1. INTRODUCTION

autre, nécessite une compréhension profonde du sens et ne saurait se réduire a
un simple traitement de surface (Yngve, 1957). Pour certaines applications — la
traduction de textes de loi ou de contrats d’entreprises par exemple — la qua-
lité de la traduction est souvent primordiale (Bellos, 2012) et cette derniére ne
peut donc pas étre confiée intégralement a des machines. Dans d’autres cas, pour
comprendre globalement le contenu d’un article de presse en langue étrangére par
exemple, la traduction automatique peut fournir des réponses acceptables, et le
nombre toujours plus grand de telles requétes rend aujourd’hui nécessaire un trai-
tement automatique. Des progrés considérables ont été rendus possibles par la
conjonction de deux événements importants. D’une part, I’avénement d’Internet a
massivement contribué a constituer, répertorier et partager de grands volumes de
données textuelles, et ce dans plusieurs langues. Il a ainsi été possible, par exemple,
de constituer d’importants corpus paralléles, c’est-a-dire de phrases en relation de
traduction mutuelle, ce qui fournit un trés grand nombre d’exemples de traduc-
tions humaines. D’autre part, ces derniéres décennies ont donné lieu & d’importants
développements de méthodes statistiques pour réaliser des applications concrétes
de TAL, qui ont peu & peu supplanté les méthodes & base de régles manuelles, peu
robustes lorsqu’il s’agit de passer a I’échelle. Ces méthodes utilisent les exemples
— et sont d’autant plus efficaces que ces exemples sont nombreux — pour collec-
ter des statistiques qui permettent ensuite de choisir de maniére probabiliste les
meilleures décisions, et ce pour des applications trés variées.

S’il n’est généralement pas possible d’expliciter les régles qui régissent les phé-
nomeénes linguistiques, on peut en revanche, dans certains cas, les modéliser ap-
proximativement, en utilisant la régularité et les motifs implicites des structures
linguistiques sous-jacentes. C’est en tout cas I’hypothése émise par le cadre de
I’apprentissage automatique supervisé qui, a partir d’exemples préalablement an-
notés, permet d’apprendre automatiquement les mécanismes qui conduisent d’un
exemple a son annotation. La figure 1.1 propose un exemple de tache d’analyse
linguistique. Cette tache d’analyse morpho-syntaxique, que nous étudions en dé-
tail dans la premiére partie de ce document, consiste a savoir prédire, pour un
mot donné d’une phrase, son étiquette morpho-syntaxique. Si 'on dispose d'un
corpus annoté, c’est-a-dire des étiquettes de référence, il est possible d’apprendre
de maniére supervisée un modeéle d’étiquetage qui pourra inférer des séquences
d’étiquettes associées a de nouvelles phrases. Formellement, dans un probléme
d’apprentissage générique, on dispose d'un ensemble X des entrées possibles, ici
des phrases dans une langue, ainsi que celui ) des sorties possibles, ici I’ensemble
des analyses morpho-syntaxiques de ces phrases. On parle d’apprentissage struc-
turé, lorsque ’ensemble Y est complexe et lorsque I'on décompose ce dernier lors
du processus de modélisation. Dans le cas de 'analyse morpho-syntaxique par
exemple, I'espace de sortie est structuré sous la forme d’une séquence d’étiquettes.
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Un marché pour la recherche scientifique
DET NOUN ADP DET NOUN ADJ
ADJ ADJ ADJ ADJ ADJ ADP
ADP ADP ADV ADP ADP ADV

ADV ADV CONJ ADV ADV CONJ

FIGURE 1.1 — L’analyse morpho-syntaxique vue comme un probléme d’étiquetage
structuré. A chaque mot est associée une étiquette de référence (en rouge) parmi
les étiquettes possibles (en gris). C’est cette séquence d’étiquettes que ’on cherche
a prédire.

On peut également considérer le probléme de la traduction comme un probléme
d’apprentissage structuré. A partir d'une phrase source x € X, oit X est alors
I’ensemble des phrases de la langue source, on cherche a associer « sa » traduction
y € YV, ou Y est 'ensemble des phrases en langue cible.

1.1 Modéles exponentiels

Nous utilisons et étudions principalement les modéles exponentiels qui défi-
nissent une distribution de probabilité sur les sorties y € ) possibles, par exemple
des phrases en langue cible, connaissant la phrase en langue source x € X comme :

1
== 07 1.1
oll ¢(x,y) € R? est un vecteur de d caractéristiques, @ € R? un vecteur de para-
metres et
Zo(x) = Y exp (07(x, y)) (1.2)

yeY

est le terme de normalisation. On peut ensuite, pour une entrée x € X donnée,
prédire la sortie associée en prenant par exemple I’hypothése la plus probable selon
le modéle. L’enjeu principal est alors de choisir des caractéristiques qui permettent
de définir un bon modéle et pour lesquelles on pourra apprendre, automatiquement,
les parameétres de poids associés.

Le vecteur de caractéristiques ¢(x,y) peut, en théorie, considérer n’importe
quel aspect de la phrase source x et de la phrase cible y. Pour des raisons com-



18 CHAPITRE 1. INTRODUCTION

Un marché pour la recherche scientifique
DET NOUN ADP DET NOUN ADJ
ADJ VERB NOUN NOUN VERB NOUN

NOUN ADJ ADJ PRON ADJ ADP

PRON ADP ADP ADP ADP ADV

FIGURE 1.2 — Contraintes de dictionnaire (en vert) lors de l’analyse morpho-
syntaxique, qui permettent de réduire l’espace de recherche et, on l'espére, de
simplifier la tache du modéle par I'introduction de connaissances linguististiques.

putationnelles, il est nécessaire de limiter les caractéristiques sur les sorties y en
utilisant la structure de I'espace ) et/ou de recourir a une inférence approchée.

1.2 Contraintes sur ’espace de recherche

Dans de nombreux cas, méme avec des algorithmes adaptés a la structure de
I’espace de sortie, utilisant par exemple la programmation dynamique, le calcul de
la somme de 'équation (1.2) peut se révéler prohibitif. En traduction automatique
par exemple, la somme (1.2) implique de pouvoir sommer sur toutes les phrases de
la langue cible. Toujours pour des raisons computationnelles, il est donc souvent
nécessaire de limiter le nombre d’hypotheéses que ’on peut explorer, par exemple le
nombre de traductions que peut prendre un segment de phrase donné. Au lieu de
considérer I'espace ) en entier, on va donc s’intéresser, pour un x € X', & un espace
restreint J(x). Des contraintes sur I'espace de recherche peuvent intervenir dans
de nombreuses taches ou le nombre d’étiquettes serait trop grand, comme par
exemple 'analyse morpho-syntaxique de langues morphologiquement riches, par
exemple l'allemand, que nous étudions dans ce travail. Plus généralement, nous
nous interrogeons sur I'importance de ’espace de recherche et la possibilité d utili-
ser des contraintes pour en réduire la taille et la complexité. Dans certains cas, de
telles contraintes peuvent s’avérer nécessaires, par exemple pour définir I’espace de
recherche en traduction automatique en raison des nombreux réordonnancements
possibles, ce que nous étudions dans la deuxiéme partie de ce manuscrit. Dans
d’autre cas, les contraintes peuvent également traduire une forme de connaissance
linguistique préalable. Lorsque ’on dispose de connaissances a prior: sur les sorties
possibles d'un probléme d’étiquetage, il semble en effet pertinent d’inclure cette
information lors de 'apprentissage pour simplifier la tache de modélisation et ac-
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VERB DET NOUN ADP NOUN NOUN
Making a Market for Scientific Research
Un marché pour la recherche scientifique
DET NOUN ADP DET NOUN NOUN
ADJ VERB NOUN NOUN VERB ADJ
NOUN ADJ ADJ PRON ADJ ADP
PRON ADP ADP ADP ADP ADV

FIGURE 1.3 — Transfert cross-lingue vu comme un probléme d’apprentissage am-
bigu. Les étiquettes morpho-syntaxiques de la phrase source sont transférées vers
la phrase cible. En I'absence de liens d’alignements on peut utiliser les contraintes
de dictionnaire. Voir la section 3.3.5 pour plus de détails. Des erreurs d’alignements
(ici le lien entre « a» et « Un » est manquant) ou d’étiquetage de la phrase source
(ici « Scientific » devrait étre un adjectif) sont possibles.

célérer les traitements. Nous étudions l'effet de telles contraintes dans le cadre de
I’analyse morpho-syntaxique lorsque nous disposons d’un dictionnaire associant
a chaque mot I'ensemble des étiquettes morpho-syntaxiques que peut prendre ce
mot. La figure 1.2 illustre cela par un exemple. Paradoxalement, nous observons
que de telles contraintes peuvent dégrader sévérement les performances lorsqu’elles
sont intégrées lors de 'apprentissage, et ce méme lorsqu’elles sont correctes et bé-
néfiques au décodage. Dans le quatriéme chapitre de ce document, nous étudions
ce paradoxe et montrons que cet effet indésirable est dii & un manque de contraste
dans les sorties possibles et entraine une forme de surapprentissage, particuliére-
ment important lorsque les contraintes permettent de désambiguiser complétement
un mot. Nous proposons quelques solutions simples pour limiter ce probléme.

1.3 Apprentissage ambigu et transfert
cross-lingue

Nous utilisons également ce type de contraintes, de maniére un peu diffé-
rente, pour réduire 'espace des étiquettes possibles dans le cadre de I'apprentis-
sage partiellement supervisé, avec comme exemple d’application ’analyse morpho-
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syntaxique de langues peu dotées en ressources. En effet, si 'apprentissage super-
visé a permis de grandes avancées pendant ces derniéres décennies, il est tributaire
de la disponibilité de grandes quantités de données annotées manuellement. Le
corpus arboré Penn Treebank ! (Marcus et al., 1994), contenant & ce jour plusieurs
millions de mots annotés, est peut-étre ’exemple le plus connu de ressource et a
permis avec succeés la réalisation de nombreuses études. Mais de telles ressources
sont rares, en particulier pour de nombreuses langues moins étudiées. Afin d’ap-
prendre un analyseur syntaxique pour des langues peu dotées en ressources linguis-
tiques, une approche possible est de transférer automatiquement, mais seulement
partiellement, les annotations d’une autre langue riche en ressources en exploi-
tant des corpus paralléles alignés automatiquement au niveau des mots (Yarowsky
et al., 2001). Ceci est illustré par la figure 1.3. En combinant cette technique avec
des dictionnaires automatiquement extraits de WIKTIONNAIRE (Li et al., 2012a)
ou directement des corpus paralléles, on peut restreindre de maniére importante
les étiquettes possibles pour chaque mot (Tackstrom et al., 2013a). Mais cette
information de supervision reste partielle, nous dirons ambigué, et constitue un
cadre moins favorable que celui de I'apprentissage supervisé, tel que le montre la
figure 1.2. Dans le troisiéme chapitre, nous étudions et comparons deux méthodes
différentes pour apprendre a partir d’informations ambigués, évaluons 'importance
des différentes sources de contraintes et concluons sur les limites de ’évaluation
d’une telle tache.

1.4 Traduction automatique

Le processus de traduction permettant de passer d’une phrase source a sa tra-
duction en langue cible est complexe et difficile & modéliser directement. Contrai-
rement au probléme, également structuré, de ’analyse morpho-syntaxique, il n’ap-
parait pas de structure évidente suivant laquelle il serait possible de décomposer
le processus. De nombreuses hypotheses ont été proposées : la traduction mot a
mot, les modéles a base de segments, les modeéles hiérarchiques ou les modéles
syntaxiques. Dans ’approche & base de segments, on peut considérer a quelques
variantes prés que le processus de traduction se décompose en trois étapes : (a) une
étape de segmentation, qui consiste a découper la phrase source en unités formées
de segments de mots; (b) la permutation de ces segments pour rendre compte des
divergences éventuelles dans l'ordre des unités, étape que 1'on appelle le réordon-
nancement ; et (c) la traduction de ces segments de mots sources préalablement
réordonnés en segments de mots cibles. Cette structure sous-jacente permet a la
fois de définir I’espace de recherche des traductions d’une phrase qu’il est nécessaire
de limiter, et la forme que peuvent prendre les différents modéles.

1. https://www.cis.upenn.edu/ treebank/
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En théorie, on considére & partir d'une phrase source x ’ensemble de toutes
les phrases de la langue cible comme des hypothéses envisageables. Cet ensemble
est infini, et les approches de traduction automatique définissent un espace de
recherche ) (x) C ) des traductions possibles pour une phrase x. La forme pré-
cise de ces espaces dépend du paradigme choisi, mais on peut considérer qu'un
systéme de traduction comporte deux modules : (a) un mécanisme qui permet de
construire I'espace de recherche exploré ; (b) un modéle pour évaluer les différentes
hypothéses (Auli et al., 2009). Dans ce travail, nous considérons exclusivement une
approche a base de segments, ce qui conduit & une forme particuliére de ’espace
de recherche, mais nous pensons que la plupart des idées générales développées
s’appliqueraient également pour d’autres types de modéles.

1.5 Le probléme de ’espace de réordonnancement

Comme tous les systémes de traduction, le modéle que nous utilisons a be-
soin d'un mécanisme pour modéliser les changements dans 'ordre des mots. En
effet, ce dernier peut sensiblement diverger suivant les langues et n’est souvent pas
préservé lors du processus de traduction. Comme il n’est pas possible d’explorer
entierement l’espace factoriel de toutes les permutations des mots, il est nécessaire
d’introduire des contraintes pour réduire I’espace des réordonnancements possibles.
Dans la deuxiéme partie de ce travail, nous nous intéressons plus particulierement
au probléme des réordonnancements et aux diverses méthodes qui, explicitement
ou implicitement, permettent de restreindre I'ordre des mots exploré lors de la re-
cherche des hypotheéses de traduction. Pour le cas des modéles & base de segments,
nous étudions en détail un systéme a base de régles syntaxiques et montrons ses
avantages par rapport a des contraintes purement combinatoires. En effectuant
plusieurs analyses oracles, c’est-a-dire qui ont connaissance de l'ordre des mots
« correct » pour une phrase donnée, nous mesurons également l'importance de
I’espace de réordonnancement et étudions le compromis nécessaire entre son ex-
pressivité et sa complexité. Nous concluons que si des gains peuvent étre espérés en
améliorant son design, ceci doit s’accompagner en premier lieu d’'une amélioration
dans les modeéles pouvant évaluer la pertinence des réordonnancements Cette étude
sur 'importance de ’espace de réordonnancement fait 1’objet du dernier chapitre
de ce manuscrit.

1.6 Contributions

Il nous semble que I'on peut distinguer trois principales contributions dans ce
travail de these :
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e Apprentissage ambigu : Une étude poussée de l'utilisation de modéles
CRF partiellement supervisés pour l'apprentissage ambigu, une comparai-
son avec un modeéle & base d’historique et I'application des modéles CRF
a une tache de transfert cross-lingue pour les langues peu dotées. Dans ce
cadre, nous avons également contribué a une meilleure compréhension de
I'importance du choix des contraintes et a l'analyse critique de la tache et
de son évaluation.

e Contraintes a D’apprentissage : Une étude détaillée de 1'utilisation de
contraintes pour réduire 'espace de recherche des CRF, sur les problémes
que cela peut poser lors de l'apprentissage et la proposition de quelques
solutions simples.

e Réordonnancements : Une étude détaillée du systéme a base de régles
syntaxiques de NCODE? qui justifie son utilisation et montre ses limites,
ainsi qu’une étude compléte sur le compromis et le design de l'espace de
réordonnancement qui confirme qu’il est probablement plus important de se
concentrer en premier lieu sur la maniére dont est évalué 'ordre des mots
plutot que sur expressivité de 1’espace de recherche.

1.7 Organisation générale

La premiére partie de ce document traite des modéles exponentiels pour I’ap-
prentissage structuré et s’intéresse a l'utilisation de contraintes pour réduire 1’es-
pace de recherche ou pour construire des annotations partielles dans le cadre du
transfert cross-lingue pour les langues peu dotées. La deuxiéme partie s’intéresse a
la traduction automatique et étudie divers mécanismes pour générer les différences
d’ordre des mots que I’on observe lors du processus de traduction. Nous y évaluons
enfin 'importance du design de I’espace de recherche de réordonnancement.

Partie I : Modéles exponentiels pour ’apprentissage
structuré

e Chapitre 2 : Modéles exponentiels pour le traitement automatique
des langues. Ce chapitre détaille les principaux problémes auxquels nous
nous intéressons et introduit les notations que nous allons utiliser tout au
long de notre exposé, les principaux modéles et les techniques utilisés. Nous
motivons l'intérét de 'apprentissage discriminant par rapport aux modéles
génératifs dans le cas général.

2. http://ncode.limsi.fr
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e Chapitre 3 : Apprentissage ambigu : application au transfert cross-
lingue. Dans ce chapitre nous nous demandons a quel point il est possible
d’apprendre lorsque I'on ne dispose pas d’une référence compléte mais seule-
ment d’une information ambigué. Cette question se pose en particulier dans
le cadre de ’apprentissage par transfert cross-lingue. Nous étudions en détail
I'importance des différentes ressources et alertons sur les problémes d’éva-
luation d’un tel cadre. Ce chapitre a fait I'objet d’une collaboration dont
une partie a été publiée dans (Wisniewski et al., 2014b) pour les premiéres
expériences, dans (Wisniewski et al., 2014a) pour I'ensemble des dix langues
considérées et dans (Pécheux et al., 2016b) pour une étude plus approfondie.

e Chapitre 4 : Contraintes de types dans les modéles CRF. Dans ce
chapitre, nous examinons en détail ce qui nous semble au premier abord
étre un paradoxe : pourquoi l'introduction d’événements impossibles dans
un modéle de la connaissance peut dégrader sévérement les performances?
Les observations de ce chapitre ont été également décrites dans (Pécheux
et al., 2015).

Partie II : Le choix de ’espace des réordonnancements en
traduction automatique

e Chapitre 5 : Le probléme de la traduction automatique. Dans ce
chapitre, nous présentons en détail la traduction automatique et les problé-
matiques associées. C’est également 1’occasion de présenter le systéme état de
I’art auquel nous nous comparons et que nous avons continué a développer.

e Chapitre 6 : Le probléme des réordonnancements. Ce chapitre s’inté-
resse au probléme des réordonnancements et plus précisément aux différentes
approches qui ont été utilisées pour restreindre, de cette maniére, I’espace de
recherche de la traduction. Nous présentons une étude détaillée sur le systéme
de regles que nous utilisons et le comparons avec les techniques usuelles. Une
partie de ce chapitre a été publiée dans (Pécheux et al., 2014) ; une version
étendue est publiée dans (Pécheux et al., 2016a).

e Chapitre 7 : Importance de 1’espace des réordonnancements. Dans
ce dernier chapitre, nous évaluons I'importance de la qualité de I’espace des
réordonnancements. Nous cherchons & comprendre si un meilleur design peut
améliorer les performances globales et si des études plus poussées doivent étre
menées. Cette étude a été partiellement présentée dans (Pécheux et al., 2014)
et complétée dans (Pécheux et al., 2016a).
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e Chapitre 8 : Conclusions. Nous présentons les conclusions de ce travail
dans ce dernier chapitre et évoquons quelques pistes qui nous semblent pro-
metteuses.



Premiére partie

Modéles exponentiels pour
I’apprentissage structuré
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Les modeles exponentiels, dits aussi modéles log-linéaires (log-linear models)
occupent une place importante en traitement automatique des langues, en particu-
lier dans le cadre de 'apprentissage structuré. Dans ce chapitre, nous introduisons
les principaux problémes linguistiques auxquels nous nous sommes intéressés, les
notations utilisées tout au long de notre exposé ainsi que les principaux modéles
et techniques considérés dans ce manuscrit.

2.1 Le traitement automatique des langues

Le traitement automatique des langues est un domaine a la frontiére de nom-
breuses disciplines (linguistique, informatique, mathématiques, intelligence artifi-
cielle) qui étudie la possibilité de confier & des machines la résolution de problémes
ayant trait au langage humain.

La traduction automatique, qui en est donc un sous-domaine, est fortement im-
prégnée des techniques et des problémes que I'on trouve de maniére plus générale
en traitement automatique des langues. De nombreuses étapes de pré-traitement
(racinisation, segmentation en unités, reconnaissance d’entités nommeées, etc.) sont
souvent utilisées pour préparer les corpus nécessaires a ’apprentissage des modéles
de traduction. Certaines méthodes de traduction font également usage de catégo-
ries grammaticales des mots ou reposent sur une analyse syntaxique préalable.
Jurafsky et Martin (2009) proposent une introduction générale et compléte a ce
domaine.

Parmi de nombreuses approches possibles du traitement automatique des langues,
les méthodes statistiques ont permis d’améliorer les performances quantitatives
pour de nombreuses taches, en particulier depuis I'avéenement de I'Internet et la
possibilité de collecter de grandes quantités de données & moindre cotit. On peut
appréhender par exemple la traduction automatique comme un probléme d’ap-
prentissage statistique otl, étant donné une entrée (une séquence de mots), une
fonction de prédiction doit renvoyer sa traduction (une autre séquence de mots).
De nombreuses approches essaient de ramener des problémes de prédiction lin-
guistique a des problémes de classification (par exemple (Li et al., 2004) pour le
probléme de la lecture robuste), ou a un probléme d’étiquetage de séquence (par
exemple (Lavergne et al., 2013a) pour le probléme de la traduction automatique).

Les méthodes utilisées en apprentissage statistique jouent un roéle important
dans I'étude du traitement automatique des langues et en traduction automa-
tique, en particulier, les modeéles graphiques (Wainwright et Jordan, 2008; Bishop,
2006), dont les modéles de maximum d’entropie (Ratnaparkhi, 1997) et les champs
conditionnels aléatoires (CRF (Lafferty et al., 2001), voir par exemple Sutton et
McCallum (2012) pour un exposé détaillé ou (Tellier et Tommasi, 2011) en fran-
ais) sont des cas particuliers. Certaines techniques algorithmiques sont également
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omniprésentes, comme par exemple la programmation dynamique dans différents
semi-anneaux (Huang, 2008).

S’il n’est généralement pas possible d’expliciter les régles qui régissent les phé-
nomeénes linguistiques, on peut dans certains cas les modéliser approximativement,
en utilisant la régularité et les motifs implicites des structures linguistiques sous-
jacentes. C’est en tout cas 'hypothése faite par le cadre de 'apprentissage automa-
tique supervisé qui, a partir d’exemples préalablement annotés, vise a apprendre
automatiquement les mécanismes qui conduisent d’'un exemple & son annotation.
La figure 1.1 propose un exemple de tache classique de TAL qui peut étre traitée
de maniére efficace par apprentissage automatique. Cette tache d’analyse morpho-
syntaxique, que nous étudions sous divers aspects dans la premiére partie de ce
document, consiste a savoir retrouver pour chaque mot d’une phrase son étiquette
morpho-syntaxique. Si ’on dispose d’un corpus annoté, c¢’est-a-dire des étiquettes
de référence, il est possible d’apprendre de maniére supervisée un modéle d’étique-
tage qui pourra, de maniére raisonnable, inférer des séquences d’étiquettes associées
a de nouvelles phrases.

Dans le cadre d’un probléme de prédiction, on suppose que 'on dispose d’une
entrée x € X pour laquelle on cherche & prédire la valeur de sortie y € ) asso-
ciée. La détection de spam, la catégorisation grammaticale ou encore la traduction
automatique sont des exemples d’instances de ce probléme.

Lorsque les espaces X ou )Y sont complexes, il s’avére souvent nécessaire de
prendre en compte leur structure. Le probléme de I’étiquetage de séquences consiste
a associer a une séquence d’entrée x = (z1,...,2y) une séquence de sortie y =
(y1,...,Yn), o0 y; est la catégorie grammaticale associée au mot x;. Il est pos-
sible de prédire directement une sortie y pour une entrée x, mais se pose alors
un probléme combinatoire de taille. Une premiére possibilité est d’émettre une
hypothése d’indépendance, abusive, sur les composantes y; de y et de s’intéresser
aux sous-problémes de prédiction de y; en fonction de x. On préfére cependant
utiliser un modéle qui puisse se décomposer suivant la structure de ), quitte
a faire des hypothéses simplificatrices, et tirer profit de cette décomposition &
I’aide d’algorithmes adaptés, par exemple de programmation dynamique. On parle
d’apprentissage structuré lorsque ’on munit ) d’une structure prise en compte lors
du processus de modélisation, ce qui est souvent le cas en traitement automatique
des langues. Dans le probléeme de I'étiquetage de séquence, la structure du modéle
provient du fait que I’étiquetage d’une phrase va se décomposer comme 1’étique-
tage successif des positions d’entrée, avec des hypothéses simplificatrices sur les
dépendances entre étiquettes (par exemple Markoviennes).
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2.1.1 Analyse morpho-syntaxique

Les catégories morpho-syntaxiques, qui regroupent les mots partageant un
méme comportement syntaxique et /ou morphologique, constituent une source d’in-
formation pertinente pour de nombreuses taches de TAL. Elles sont par exemple
aujourd’hui presque systématiquement calculées en prétraitement pour des taches
d’extraction d’information, pour la reconnaissance d’entités nommeées ou encore
en traduction automatique, sans parler de leur utilisation en analyse syntaxique.
Etant donné leur importance, de nombreux travaux se sont attachés a prédire
automatiquement ces étiquettes en utilisant une grande variété de méthodes d’ap-
prentissage supervisé.

Dans le cas de I’analyse morpho-syntaxique, les objets a prédire prennent la
forme de séquences et ’espace de sortie est alors un ensemble de séquences. Il est
donc naturel de faire appel & des techniques d’apprentissage structuré.

2.1.2 Traduction automatique

Depuis quelques années, la traduction automatique — un probléme apparu treés
tot en informatique — connait un essort considérable, principalement en raison
de l'avenement d’Internet, tant par la disponibilité d’un nombre croissant de
ressources que par les demandes massives et diverses de nombreux utilisateurs
dans toutes les langues. Ces progrés considérables ont été rendus possibles par la
conjonction de deux événements importants. D’une part, 'avénement d’Internet a
massivement contribué a constituer, répertorier et partager de grands volumes de
données textuelles, et ce dans plusieurs langues. Il a ainsi été possible de consti-
tuer d’importants corpus paralléles, c’est-a-dire de phrases en relation de traduc-
tion mutuelle, ce qui fournit un trés grand nombre d’exemples. D’autre part, ces
derniéres décennies ont donné lieu a d’importants développements de méthodes
statistiques qui ont peu a peu supplanté les méthodes a base de régles manuelles,
peu robustes lorsqu’il s’agit de passer a ’échelle ou au traitement d’énoncés arbi-
trairement complexes, bruités, ou variés en terme et en registre. Les méthodes sta-
tistiques, qui se basent sur le traitement de trés grands corpus bilingues, semblent
les seules a pouvoir faire face a ces nouvelles exigences.

Cependant, si la traduction automatique a fait d’énormes progres, les problémes
qu’elle pose sont encore loin d’étre résolus, en particulier pour les paires de langues
distantes, morphologiquement riches ou pour les langues peu dotées en ressources.

Ces méthodes statistiques utilisent de grandes bases de données (typiquement
de trés grands corpus bilingues) pour apprendre un certain nombre de paramétres
qui constituent le modeéle. Ce modéle est ensuite utilisé pour décoder (traduire)
de nouvelles phrases. Ceci suppose que 'on dispose d’un corpus bilingue aligné
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au niveau des phrases, ce qui, méme aujourd’hui, n’est pas le cas pour toutes les
paires de langues.

Le probléme de la traduction peut se formaliser comme un probléme d’appren-
tissage structuré. A partir d’une phrase source x € X, ot X est alors I’ensemble
des phrases de la langue source, on cherche a associer « sa » traduction y € ), ot
Y est 'ensemble des phrases en langue cible. Cette formulation ne se fait pas sans
poser de nombreux problémes de modélisation que nous examinons par la suite. Si
les techniques d’apprentissage statistique sont utilisées & différents niveaux dans
les modéles de traduction automatique, peu de travaux ont formalisé la traduc-
tion dans son ensemble comme un seul et méme modéle structuré, a quelques
exceptions prés (Zhang et al., 2008; Tillmann et Zhang, 2006; Liang et al., 2006;
Blunsom et al., 2008).

Nous présenterons la tache de traduction automatique et les modéles développés
avec davantage de détails au chapitre 5.

2.2 L’apprentissage automatique

La plupart des problémes trop complexes, et en particulier ceux faisant in-
tervenir les capacités humaines, comme les langues naturelles, la vision ou la
reconnaissance d’objets, ne peuvent pas étre simplement résolus par des régles
algorithmiques. L’apprentissage statistique, dit aussi apprentissage automatique,
s'intéresse a l’ensemble des méthodes et des modéles qui permettent & une ma-
chine d’inférer automatiquement des régles a partir de données pour résoudre de
telles taches. Ces méthodes utilisent des exemples — et sont d’autant plus efficaces
que ces exemples sont nombreux — pour collecter des statistiques qui permettent
ensuite de choisir de maniére probabiliste les meilleures solutions. Pour la tache
d’analyse morpho-syntaxique, a partir de phrases dont on connait la catégorie
morpho-syntaxique de chaque mot, on cherche a développer un modeéle permet-
tant de trouver les catégories de nouveaux mots. De méme & partir de corpus
bilingues de phrases paralléles, on cherche a apprendre automatiquement le pro-
cédé qui permette de traduire une phrase d’une langue a une autre.

La théorie de 'apprentissage permet de formaliser le probléme — et ainsi de
définir ce que l'on entend par « apprentissage » — et, dans certains cas, d’ap-
porter des résultats théoriques qui permettent d’évaluer D'efficacité de différentes
méthodes (Amini, 2015). Cette théorie est particuliérement développée pour la
classification binaire ou multi-classe. Dans le cas de 'apprentissage structuré, que
nous envisageons ici, les bornes théoriques sont souvent complexes a dériver ou
trop faibles pour étre réellement utilisables en pratique. De plus, les hypothéses
principales de 'apprentissage automatique, en particulier le fait de supposer que les
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données proviennent d’exemples indépendamment distribués, sont le plus souvent
incorrectes en traitement automatique des langues.

2.2.1 Formalisation

On considére un ensemble d’entrée X et un espace de sortie ). Comme nous
I’avons vu précédemment pour la tache d’analyse morpho-syntaxique on peut
prendre pour X I’ensemble de toutes les phrases du francais et pour ) 'ensemble
des étiquetages morpho-sytaxiques possibles de toutes ces phrases.

Dans le probléme de prédiction, on cherche a trouver — ce que 1'on appellera
apprendre — une fonction f : X — ) qui associe a toute entrée x une sortie
f(x) que 'on appelle la prédiction ou I'hypothése de f. On parle de classification
binaire lorsque |Y'| = 2 et de classification multi-classe lorsque le nombre de sorties
|Y'| est fini. Le probléme de prédiction est alors également appelé probléme de
classification. On parle d’apprentissage structuré lorsque 'on munit ’espace de
sortie Y d’une structure dont on fait usage lors de la modélisation.

2.2.2 Espace de recherche

Dans certains cas pour une entrée x, I’ensemble des sorties possibles est res-
treint & un sous-ensemble que 'on note Y (x). Cela peut relever directement de la
formulation du modéle : pour la tache d’analyse morpho-syntaxique il est inutile
de considérer des étiquetages dont la longueur n’est pas celle de la phrase a éti-
queter. Si T désigne 'ensemble des étiquettes morpho-sytaxiques, on peut alors
prendre Y(x) = TX. En traduction automatique en revanche, bien qu’il semble
naturel de ne pas considérer toutes les phrases d'une langue comme candidats de
traduction possible, il n’est pas évident a priori de définir ))(x). Dans le chapitre 4,
nous étudions 'importance que peut avoir la définition de ’espace de recherche
Y(x), en particulier lorsque 'on cherche & réduire celui-ci. Les chapitres 6 et 7
s'intéressent également & la définition et a I'impact de 'espace de recherche de
réordonnancement dans le cas de la traduction automatique.

2.2.3 Fonction de score, inférence

L’étape de modélisation consiste a choisir un ensemble H de fonctions de pré-
diction possibles. Dans I’approche paramétrique on spécifie la forme du modeéle
H = {fo}oco par un ensemble de paramétres © C R4, d > 1.

Une approche classique en apprentissage structuré est de définir une fonction
de score sy : X — Y dépendant d’un paramétre # € ©. On définit alors la fonction
de prédiction par
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Vx € X, fo(x) = argmax sy(x,y) (2.1)
yeV(x)
On parle alors également d’inférence ou de décodage comme synonyme de pré-
diction, c’est-a-dire lors du calcul de I’équation (2.1), cette étape n’étant généra-
lement pas triviale.

2.2.4 Modéles linéaires et caractéristiques

En TAL, on considére le plus souvent des modeéles linéaires sg(x,y) = 07 (x,y),
paramétrés par @ € © C R ot ¢ : X x Y — R? est une fonction vectorielle. Pour
x € X ety € Y on dit que ¢p(x,y) est le vecteur de caractéristiques de (X,y).
Le modéle est dit linéaire en raison de sa linéarité vis-a-vis des parameétres 6. De
maniére plus générale, il suffit que les frontiéres de décision de I’équation (2.1)
soient linéaires pour que le modéle soit qualifié de linéaire.

Les modeéles linéaires sont ainsi fondés sur une combinaison linéaire de ca-
ractéristiques. Une caractéristique, c’est-a-dire une composante k du vecteur de
caractéristiques, associe a chaque couple d’entrée sortie (x,y) une valeur réelle
or(x,y) € R, par exemple une propriété, une mesure de compatibilité, une dis-
tance, etc. On utilise souvent des caractéristiques binaires, a valeur dans {0, 1}
qui sont actives, ¢’est-a-dire prennent la valeur 1 lorsqu’une certaine propriété de
(x,y) est vérifice. Par exemple, si x et y sont des phrases, on peut avoir une ca-
ractéristique qui est active si et seulement si x et y ont le méme nombre de mots,
commencent toutes les deux par une majuscule, sont « syntaxiquement correctes »
ou encore présentent une combinaison de ces derniéres propriétés.

2.2.5 Apprentissage

Dans les modeéles linéaires de la section 2.2.4, un poids est associé a chaque
caractéristique pour en former une combinaison linéaire. La valeur de chaque poids
oriente la décision finale de I’équation (2.1) et on souhaiterait donc les choisir de
maniére & ce que la fonction de prédiction fg soit la « meilleure » possible.

L’apprentissage statistique consiste justement a calculer — on dit aussi « ap-
prendre » ou estimer — les paramétres @ € © a partir de certaines observations
dans le but précis de satisfaire cet objectif, c¢’est-a-dire d’optimiser les prédic-
tions. L’apprentissage revient donc a choisir dans la famille de modéles paramétrés
H = {fo}oco le modéle fy qui convient le mieux.

Dans le cadre de 1'apprentissage supervisé on dispose d’un ensemble D =
{(x®, 3 }N, de N exemples de référence. Le cadre théorique de I'apprentissage
statistique suppose 'existence d'une loi p*(x, y) qui représente la « vraie » distribu-
tion du probléme que 'on cherche a modéliser. Par exemple p*(x,y) peut désigner
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la probabilité qu’une certaine phrase x soit prononcée par un locuteur d’une cer-
taine langue source et qu’un interpreéte la traduise par la phrase en langue cible y.
On suppose en théorie que D est un échantillon identiquement et indépendamment
distribué (i.i.d) suivant la loi p*. Cette loi est difficile a caractériser et varie de ma-
niére non controlée. De ce fait, en TAL, cette hypothése n’est jamais vérifiée en
pratique. La constitution de corpus bilingues, qui permet d’obtenir les données D,
obéit a diverses contraintes, filtrages, biais, et les doublons sont souvent supprimés
des corpus d’apprentissage.

La théorie de 'apprentissage supervisé est souvent formulée dans le cadre de
la minimisation du risque empirique.

2.2.6 Cadre de la minimisation du risque empirique

Le cadre de la minimisation du risque empirique propose un formalisme dans
lequel il est possible de représenter et de comparer de nombreuses approches d’ap-
prentissage statistique. La formalisation fait appel & une fonction de perte

perte: X x Y x H — R,
dont on peut donner 'interprétation suivante :

perte(x,y; f) est la perte encourue lorsque I'entrée est x, la fonction
de prédiction f et la sortie de référence y.

Exemple 2.2.1. Une des pertes les plus usuelles, dite « tout ou rien » ou perte
0-1 waut 0 si la prédiction est correcte et 1 sinon : perteo—1(x,y; f) = Lif(w)£y}-

On cherche ensuite a minimiser la valeur prise par cette fonction sur les exemples
tirés de p*, en général en considérant les exemples de D.
Formellement, on cherche la fonction de prédiction f € H qui minimise le risque

R(f) = IE:(:ls,y)f\/p* [perte(a:, Y; h)] :

* = min{R 2.2
§* = min(R(f)) 22
Comme on ne connait pas la probabilité p* sous-jacente mais que 1’'on a accés
& un échantillon de données D = {(xV, y)}¥ | on approche le risque par le risque
.. , . 1o, . .. ~ 1 N
empirique calculé en utilisant la probabilité empirique p(x,y) = & >, 1 {(xy)=(& ()} -
En pratique, on considére plutdt le risque empirique régularisé en ajoutant une
mesure quantifiant la « complexité » de la fonction de prédiction :
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R(f) = E@y)~plperte(z,y; f)] + complexité(f) (2.3)

N
1
=~ Zperte(xi, yi; ) + complexité( f) (2.4)

i=1
Dans le cas des modéles paramétrés cela donne :

N
0" = arg min Zperte(i(i), v?,0) + R(6) (2.5)
0

=1

La mesure de complexité, que I'on appelle aussi facteur de régularisation, notée
R(0) pour les modéles paramétrés, permet de privilégier les modéles plus simples
et ainsi d’éviter d’apprendre des particularités spécifiques & ’échantillon considéré.

Un des intéréts de ce formalisme — en dehors du fait que ce cadre théorique est
relativement bien étudié et permet dans de nombreux cas de donner des garanties
théoriques sous des hypothéses idoines, est qu’il permet de formaliser, d’analyser
et de comparer de nombreuses approches selon la maniére dont elles envisagent et
définissent la fonction de perte. Nous présenterons différentes fonctions de perte
plus loin : le maximum de vraisemblance dans un premier temps (§ 2.3.3), puis
d’autres fonctions de pertes possibles dans la section 2.4.

Une fonction de perte simple est celle présentée dans ’exemple 2.2.1 qui revient
a compter combien d’exemples du corpus d’apprentissage sont correctement pré-
dits. Cette fonction de perte pose cependant deux problémes principaux : d’une
part le probléme d’optimisation qui en résulte n’est en général pas convexe et
son optimisation est compliquée ; d’autre part 'utilisation d’une mesure « tout ou
rien » n’est pas toujours adaptée aux problémes de TAL, comme nous allons en
discuter a la section suivante.

2.2.7 Mesures d’évaluation et fonctions de cott

Lorsque l'on définit une tache de TAL, il est utile d’avoir une mesure d’éva-
luation pour quantifier la qualité des solutions trouvées. Pour la tache d’analyse
morpho-syntaxique, on peut considérer qu’une prédiction est juste si et seulement
si toutes les étiquettes correctes ont été trouvées. On peut également choisir une
mesure moins sévere, proportionnelle au nombre d’étiquettes correctes, choix qui
est fait habituellement. Dans certains cas, le choix d’'une métrique d’évaluation ne
va pas de soi. Par exemple, en traduction automatique, il n’existe pas de métrique
automatique qui soit capable de rendre compte d’une notion de qualité conforme
au jugement humain. Différents choix sont possibles, comme nous ’exposerons a
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la section 5.5, la plupart reposant sur des concordances partielles entre I’hypothése
et la ou les traductions de référence.

Une fois fixée une mesure d’évaluation, il semble intéressant de prendre celle-ci
en compte, directement ou indirectement, lors du processus d’apprentissage. On
formalise généralement cela par I'introduction d’une fonction de cott : Y x Y — R
ol cott(y,y) quantifie le coiit & prédire y, lorsque la bonne prédiction ! était y.

Une des métriques les plus utilisées en traduction est BLEU dont nous parlerons
dans la section 5.5, qui donne une mesure de qualité entre une référence y et une
hypothése y a valeur dans [0, 1]. On peut alors prendre comme fonction de cotit
1— BLEU(y,y).

Nous reviendrons sur l'intégration du cotit dans la fonction de perte dans la
section 2.4.

2.2.8 Approches génératives et discriminantes

En apprentissage statistique — et en particulier lorsque I'on applique celui-ci au
TAL, on oppose souvent deux approches : les méthodes dites génératives d’une part
et les méthodes discriminantes d’autre part (Wainwright et Jordan, 2008; Smith,
2011). Dans de nombreux domaines, on a peu a peu cherché a remplacer les modéles
génératifs en usage par de nouvelles méthodes discriminantes. La présentation qui
suit et de la section 2.3 est inspirée des travaux de Bouchard et Triggs (2004);
Bouchard (2007); Lasserre et al. (2006); Minka (2005) et Altun et al. (2003).

La comparaison des deux approches est étudiée depuis longtemps d’un point de
vue théorique, principalement par des études asymptotiques (Efron, 1975; Liang et
Jordan, 2008), mais Ng et Jordan (2002) ont réalisé une étude non asymptotique.

2.2.8.1 Approches génératives

Le mot génératif est un terme générique pour identifier les approches qui défi-
nissent un modeéle probabiliste sur la distribution jointe p(x,y), dit modéle géné-
ratif. On modélise ainsi toutes les variables et les contraintes sur la structure de
X x Y sont encodées par ces probabilités jointes :

g = {pO(X7 Y)ae € @G} (26>

Le plus souvent on factorise et on estime cette probabilité jointe par une
probabilité conditionnelle de classe et une probabilité a priori sur la classe :
p(x,y) = p(x|y)p(y). Un classifieur naturel utilise alors la régle de Bayes pour
choisir la classe de plus grande probabilité a posteriori p(y|x).

1. Remarquons que l'entrée x est ici ignorée. On peut étendre ce cadre lorsque plusieurs
solutions de référence existent.
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Dans le milieu biomédical, cette approche est parfois appelée le paradigme
d’échantillonnage. En effet, les modéles génératifs définissent souvent une histoire
générative, c’est-a-dire une description de la maniére dont ont été virtuellement
engendrées les données.

Un des avantages des modeles génératifs est qu’ils permettent de faire de [’in-
férence probabiliste et de répondre a de nombreuses questions que 'on peut se
poser sur certains sous-ensembles des variables. Cependant, si I’on se restreint au
cadre purement prédictif ol x est toujours observé, on peut se demander quelle est
I'utilité de modéliser x. Cela peut méme au contraire poser probléme : supposons
que 'on observe un nouvel exemple (x,y) qui est bien classé par notre modéle,
mais dans lequel x n’est pas trés bien expliqué. Méme si notre classifieur donne la
bonne réponse, il faut remettre en cause tout le modéle pour expliquer cette nou-
velle information. Les méthodes discriminantes introduites a la section suivante
répondent & ce probléme.

2.2.8.2 Approches discriminantes

D’une certaine maniére, on peut dire que le terme discriminant ne se définit
vraiment que par opposition au terme génératif, distinction qui n’a de sens que
pour des modéles probabilistes (Wainwright et Jordan, 2008). Dans apprentissage
discriminant il y a aussi I'idée d’optimiser une fonction de perte liée a la mesure de
performance, alors que 'apprentissage génératif est davantage liée a I'estimation
de densité.

Les méthodes probabilistes discriminantes s’intéressent et modélisent directe-
ment la probabilité conditionnelle p(y|x) et considérent donc une famille :

D = {po(ylx),0 € Op}

Dans de nombreuses applications X est un espace de trés grande dimension et
x est difficile & modéliser ou non aléatoire (il serait alors problématique d’utiliser
I'hypothése i.i.d.). Les modéles conditionnels ne modélisent pas l'espace X. Si le
but final est de trouver la régle de classification d’erreur minimale qui ne dépend
que de p(y|x), il est inutile de résoudre comme probléme intermédiaire un probléme
plus général, et les approches discriminantes ne font donc pas plus de travail que
nécessaire.

L’approche discriminante se concentre directement sur la séparation des classes,
sans chercher a les modéliser, ce qui présente un avantage si cette modélisation est
délicate. Cette approche est d’ailleurs appelée le paradigme diagnostique dans le
monde biomédical.

La différence entre 'apprentissage génératif et I’apprentissage discriminant est
aussi une question de point de vue, et de I’histoire que I’on cherche a raconter. Dans
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I’apprentissage génératif, on cherche a modéliser le processus, a le décomposer en
sous-étapes indépendantes et & estimer les paramétres de cette histoire générative.
Dans I'apprentissage discriminant, on cherche plutdt a optimiser directement les
performances d’'une mesure d’erreur.

2.3 Modéles exponentiels

Dans cette partie on s’intéresse plus particuliérement aux modéles probabi-
listes, en particulier les modéles exponentiels, et a ’apprentissage par maximum
de vraisemblance.

2.3.1 Modéles probabilistes

Il existe de nombreuses maniéres intéressantes de choisir la fonction de score.
Dans cette section on s’intéresse aux modéles probabilistes, pour lesquels la fonc-
tion de score sy est également une fonction de probabilité. On peut distinguer deux
types de modéles, les modéles probabilistes définissant une distribution jointe, que
I’on appelle souvent modéles génératifs, et ceux définissant une probabilité condi-
tionnelle, que 1'on dit également discriminants.

Modéle conditionnel Vx € X, Vy € V(x), sp(x,¥) = po(y|x)
ou Vx € X, py(.|x) : Y(x) — R est une fonction de probabilité, i.e. vérifiant :

Vy € Y(x),pe(ylx) >0

S polylx) =1

yEYV(X)

Remarque 2.3.1. On modélise ici explicitement, par rappport au paramétre 6,
uniquement la probabilité conditionnelle py(y|x). On peut également imaginer que
lon modélise, arbitrairement et implicitement, la probabilité sur x, py(X) mais a
Uaide d’un autre parameétre 8 € RY indépendant et aussi expressif que l'on souhaite
et que l’on ne cherchera pas a apprendre (Minka, 2005; Lasserre et al., 2006).

Modéle joint Vx € X, Vy € Y(x), sp(x,y) = po(x,y)
o pyp : {(x,y)|x € X,y € Y(x)} — R est une fonction de probabilité, i.e.
vérifiant :
Vx € X, Vy € Y(x),po(X,y) =0

Y mxy)=1

x€X,ye)(x)
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Remarque 2.3.2. On modélise ici explicitement pg(x,y), que l'on peut décompo-
ser en po(y|x)pe(x). Contrairement a ’approche précédente, ici @ = ¢, et l'on a
d’une certaine maniére une moins grande marge de liberté de modélisation par rap-
port a lapproche précédente ot @' pouvait étre quelconque. On pourrait cependant
1ci ausst, lors de la modélisation, décomposer @ de maniére a séparer sa contribu-
tion dans py(y|x) et dans pe(x) en deuz partitions indépendantes. Ce qui différe
donc réellement par rapport au modele conditionnel, comme nous le verrons par
la suite, c’est que l'on va chercher a apprendre conjointement ce (ou ces) para-
metre(s).

Conclusion Dans un modéle conditionnel on ne modélise pas pg(x). A partir
d’un modéle joint, on peut directement associer un modéle conditionnel correspon-
dant. Comme on peut passer simplement de I'un a ’autre par la régle de Bayes, on
ne peut pas directement dire de la paramétrisation d’un modeéle si elle est jointe ou
conditionnelle. Ce qui va importer c¢’est la maniére dont sont appris les parameétres.

Remarque 2.3.3. Klein et Manning (2002) distinguent, parmi les modéles joints,
ceux a structure générative ow l'on décompose la probabilité jointe sous la forme
p(x,y) = p(x|y)p(y) et les modéles a structure conditionnelle ot on décompose
la probabilité jointe sous la forme p(x,y) = p(Xx)p(y|x). Dans ce dernier cas, ils
ignorent ensuite le terme p(x) lors de l'apprentissage, ce qui revient donc plutot a
un modeéle conditionnel tel que présenté ci-dessus.

2.3.2 Inférence

Remarquons que Vx € X

f(x) = argmax py(x,y)
yeY (%)

= arg max pp(y|X)pe(x)
yeY(x)

= arg max py(y|x)
yeY(x)

Inversement, a partir de la probabilité conditionnelle, quitte & multiplier par
exemple ? par py (x) = |71\ on retrouve une probabilité jointe qui n’a aucune inci-
dence sur la fonction de prédiction.

Remarquons qu’ici peu importe que les parameétres € définissent une probabi-

lité et que celle-ci soit conditionnelle ou non. La seule différence va se situer au

2. Mais on peut prendre n’'importe quelle probabilité pe/ (x), en particulier si X n’est pas un
ensemble fini.
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niveau de ’apprentissage, c’est-a-dire dans la maniére dont est choisi le vecteur de
parameétres 6.

A Tinférence done, le choix d’une fonction de score comme probabilité jointe
ou conditionnelle ne change rien, seule la partie conditionnelle py(y|x) est utilisée.
C’est une des raisons principales invoquées pour motiver une modélisation condi-
tionnelle : pourquoi alors modéliser I'espace d’entrée X alors que cela n’est pas
utilisé par la fonction de prédiction 3 ?

2.3.3 Apprentissage par maximum de vraisemblance

Au vu de la partie précédente, le but de l'apprentissage est de trouver un
paramétre 6 qui définisse un « bon » modeéle py(y|x).

Une approche classique est celle du maximum de vraisemblance, qui présente
des propriétés théoriques intéressantes. Dans cette approche on choisit 6* en maxi-
misant une fonction de vraisemblance L4(D) des paramétres au vu des données

0" = arg max Ly(D) (2.7)

0
On peut encore plus ou moins distinguer une approche conditionnelle (associée
a la notion d’apprentissage discriminant) d’une approche jointe (associée a la
notion d’apprentissage génératif) en fonction de la maniére dont on définit la log-
vraisemblance, traduisant le modéle que I'on utilise pour la définir. Remarquons
encore quune modélisation jointe pg(x,y) induit une probabilité conditionnelle

Polylx) = 5t

e y) et peut donc étre entrainée de deux maniéres.
YEY(x) i

Apprentissage conditionnel On définit la log-vraisemblance conditionnelle
par

N
L5 (D) = logpe(y?[x1) (2.8)
i=1
On a alors
N
0 = arg gnax Zlogpg(y(i)\x(i)) (2.9)
i=1
N
= arg znax Z log po(y @ xD) + log py (xV) V0" € RY (2.10)
i=1

3. Cela peut cependant avoir un intérét dans un cadre plus large que celui de la simple
prédiction considérée ici.
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L’équation 2.10 montre simplement que formellement la probabilité implicite
(non-modélisée) sur X’ peut-étre ajoutée mais n’est pas apprise.

Apprentissage joint On définit la log-vraisemblance jointe par

N
L(D) = logps(x?, y")
1=1

On a alors

N
0* = arg max Zlogpg(x(i)7y(i)) (2.11)
o =

N

— e > log pa(y?[x) + log pa(x ™) (2.12)
i=1
N

= arg max Z log po(y ¥V |x®) + R(x?, 0) (2.13)
o =

L’équation 2.13, par contraste avec I'’équation 2.9, montre que la différence
entre les deux approches peut s’interpréter comme l'ajout dans le cas génératif
d’un terme R(x®, 0) = log py(x?) que I'on peut assimiler & une forme de régula-
risation? (Sutton et McCallum, 2012).

Le probleme de I'apprentissage joint est qu’en pratique il n’est pas facile de
définir des modéles joints pour lesquels linférence ou ’apprentissage soit pos-
sible en temps raisonnable, & moins de faire un certain nombre d’hypothéses. De
nombreuses hypothéses d’indépendance sont ainsi nécessaires, hypothéses qui ont
également un impact sur la forme que peut prendre py(y|x). Une des raisons du
succes des approches probabilistes discriminantes est de permettre une plus grande
liberté dans le choix de py(y|x).

La différence entre une modélisation jointe et une modélisation conditionnelle
réside dans le couplage qui est fait entre entre 6 et § dans I’équation (2.10). Le mo-
dele joint impose 6 = 6 alors que le modéle conditionnel ne pose aucune contrainte
sur ', ce qui conduit Minka (2005) & conclure que l'approche discriminante est
plus souple. Cela dépend en réalité de la maniére dont pg(x) et pg(y|x) dépendent
précisément de 6 et a l'extréme il est toujours possible de découpler les deux.
On comprend qu’il y a un continuum entre les deux approches, qui est exploité

4. Généralement, les modeles joints autant que conditionnels sont également régularisés par
ailleurs, par exemple par un terme R(6) = —\||0||3, en complément aux équations (2.9) et (2.11).
Ce terme, assimilable a une forme de régularisation qui distingue les deux modéles, est complé-
mentaire.
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par (Lasserre et al., 2006) pour réaliser des modeéles hybrides, entre génératifs et
discriminants.

Klein et Manning (2002) observent, de maniére empirique sur diverses taches
de traitement des langues naturelles, que les modéles joints ont de meilleures per-
formances que les modéles a structure conditionnelle. Parmi les modéles joints,
ils observent également que I’entrainement discriminant (i.e. conditionnel) est 1é-
gérement préférable. Roark et al. (2004) observent cependant le comportement
contraire. Altun et al. (2003) comparent différents critéres d’apprentissage et montrent
que plus que la méthode d’apprentissage, c’est la capacité d’'un modéle a utiliser
des caractéristiques plus riches qui permet d’améliorer sensiblement les différences,
ce qui est davantage possible dans ’approche conditionnelle.

Lien avec la divergence de Kullback-Leibler Une autre vision possible
consiste a adopter une approche probabiliste et & estimer les paramétres 6 de
maniére a ce que pg(y|x), resp. pe(X,y), soit le plus « proche possible » de la
« vraie » distribution p*(y|x), resp. p*(x,y). Ces distributions étant inconnues,
on les approche par les probabilités empiriques p(y|x), resp. p(x,y). Comme
mesure de proximité, il est courant d’utiliser la divergence de Kullback-Leibler
D(p,q) = >_.p(2) logm. Il est intéressant de voir que cette approche revient

q(2) ) .
alors au méme que ’approche du maximum de vraisemblance.

Apprentissage non-supervisé Lorsque 'on ne dispose pas de sorties anno-
tées, il est possible de considérer le modéle joint et de chercher & maximiser la
vraisemblance des données observées :

N
Ly%(D) =) logps(x”) (2.14)
=1
N
=> log > p(xPy) (2.15)
)

2.3.4 Les modéles conditionnels aléatoires

On considére dans cette partie des modéles exponentiels, dits aussi log-linéaires ®

en partant d’une modélisation jointe dont la forme est la suivante

Vxe Xy € V), mlxy) = 5 exp(O’o(x.y) (2.16)

5. Cette dénomination vient du fait qu’en prenant le logarithme on obtient une fonction
linéaire des paramétres. Ces modéles sont cependant linéaires au sens donné a la section 2.2.4 et
nous préférerons donc la dénomination « modéles exponentiels » qui préte moins & confusion.
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ol ¢(x,y) € R? est le vecteur de caractéristiques et
Z- Y enltxy) @17)
xeX,ye)(x)

la constante de normalisation.
Le modéle conditionnel correspondant est

1
Vx e X,y € V(x), polylx) = —— exp(d"p(x,y)) (2.18)
Zy(x)
ol la constante de normalisation est maintenant
Zy(x) = Y exp(86(x,y)) (2.19)
yeY(x)
Notons que
Zo(x
pe(x) = 25 ) (2.20)
0

Le vecteur de caractéristiques ¢(x,y) peut en théorie porter sur n’importe
quel aspect de 'entrée x et de la sortie y. En général, la taille des espaces X et Y
ne permet pas d’énumérer leurs éléments et une forme de structure est nécessaire
pour pouvoir calculer les sommes (2.19) et (2.17), en permettant de factoriser les
calculs, a condition que les caractéristiques suivent cette structure. L’avantage du
modéle conditionnel est de ne contraindre les caractéristiques que sur les sorties
y pour calculer la somme (2.19) alors que le modéle joint nécessite de limiter les
caractéristiques possibles sur X et sur ).

Pour reprendre les termes ci-dessus, on définit donc un modéle joint que 1’'on
peut entrainer de maniére jointe ou de maniére conditionnelle.

On a alors
N
L)(D) = logpy(x™, y®) (2.21)
=1
N
=> 0"(x", y¥) — log 2, (2.22)

R(x",0)

N
= (0"6(x,y ") — log Zy(xV) +log Zy(x") — log Z) (2.23)

(2
N J/
-~

LG (D)

La plupart des approches pour optimiser I’équation 2.11 nécessitent le calcul
du gradient de £ (D). Les gradients se calculent facilement en remarquant que
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Volog Zg = Epyxy) [0(X,Y)] (2.24)

Démonstration.

VoZo
Zp
Vo X eyernyi P (070(x,y))
Zo
> pycax i Voexp (07o(x,y))
Z
2 (xy)erxyix) P(XY) exp (07(x,y))
Zg
= Y. o y)pe(xy)

(x,y)EX XY (x)

VQ log Zg =

et de méme

Vo log Zo(x) = Ep(ypx) [@(x,¥)] (2.25)
Démonstration.
Vng(X)
Volog Zy(x) = ———~
0 108 9( ) ZH( )
_ Vo). yey(x eXp (9T¢ )
Zp(x)

B > yevi) Vo exp (07p(x,y))

B Zp(x)

. Zyey(x) ¢(X7 y) e€xp (0T¢(X7 y))
- Z@(X)

= ) oxy)pe(x,y)

yEY(X)
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On a alors

N
V9£3<D) = Z(¢(X(l)7 y(l)) - Epg(y|x(i>) [¢(X(Z)7 Y)] _Epg(y|x(i)) [¢(X(l)> y)j| + EPQ(X,y) [¢<X7 y)])

1

N J/
-~

Vo [:g (D)

(2.26)

Pour entrainer un modeéle de maniére générative, il faut donc savoir calcu-
ler Ep,xy) [¢(x,y)]. Dans le cas d'un entrainement discriminant on ne calcule
que les deux premiers termes de I’équation 2.26 et il suffit de savoir calculer
Epy(yix) [0(x,y)] ce qui est généralement moins cotiteux. Pour pouvoir calculer effi-
cacement ces espérances de maniére exacte %, on est conduit a faire des hypothéses
d’indépendance entre les variables. L’approche discriminante permet ici de ne faire
aucune hypotheése particuliere sur X'.

2.3.5 Chaine linéaire simple

Le calcul de E,, (xy) [¢(x,y)] n’est en général possible que si la structure du mo-
dele graphique sous-jacente est un arbre (Wainwright et Jordan, 2008). On consi-
dére dans cette partie le cas ot les éléments des espaces X et Y sont structurés sous
la forme de chaines linéaires. Pour simplifier, on considére que toutes les chaines
ont la méme longueur K. On a alors X = VX ot V est un ensemble fini appelé vo-
cabulaire des mots, ) = {yo} x TX ot T est un ensemble fini d’étiquettes possibles
et yo € T un symbole initial. On note x = (xy,...,2x) et y = (Yo, Y1,---,YK)-
Pour chaque x € X', Y(x) = V(x1) x Y(x) X --- X Y(rg) C Y.

HMM Considérons la représentation graphique en chaine linéaire de la colonne
centrale, en bas sur la figure 2.1 sous la forme de graphe de facteurs. On peut alors
factoriser la probabilité jointe

6. Il existe des méthodes d’inférence approchée que nous n’étudions pas ici.
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SEQUENGE GENERAL
Naive Bayes HMMs BRAPHS Generative directed models

cu@m cu@m cu@m

Logistic Regression Linearchain CRFs GRAPHS General CRFs

FIGURE 2.1 — Diagramme des relations entre les modéles Naive Bayes, régression
logistique, HMM, CRF en chaine linéaire, modéles génératifs et CRF (figure reprise
de (Sutton et McCallum, 2012)).

plxy) = 5 exp(00(x.) 02)
- zi@ P (QTZ [V (e, yr) + on(ya-r, yk)]> (2.28)
k=1
— Zi@ [T exp (0™, ve)) exp (6 bu(yi—r. i) (2.29)
k=1
— kl:[l Z;”"'l(yk) exp (07 (zr, yr)) m exp (6 or.(yr-1,ux))  (2.30)
= [T potanlypo(unlye-1) (231)
Z0 (k) = > exp (07 (wr, ui) (2.32)
eV

e = D exp (Tl ) (2.33)

Y€V (k)

et 'on retrouve le HMM bien connu, dont la factorisation obtenue peut étre vue
comme celle d'un modéle graphique orienté comme celui de la colonne centrale en
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haut sur la figure 2.1. Le passage de I'équation 2.29 a I’équation 2.30 n’est pas
trivial, mais résulte de la transformation d’un graphe non dirigé en un graphe
dirigé en absence de “structures en V”. On prouve ce résultat par induction en
partant des feuilles et en normalisant localement & chaque étape (Wainwright et
Jordan, 2008).

CRF Les calculs sont quasiment les mémes en normalisant conditionnellement
axedkX

Polybe) = 2, (@ olx.y) (2.34)
Z@l(x) exp <0T; [V (T, yi) + Ok (Yr—1, yk)]> (2.35)
_ 1(X H (0" (ke yi)) exp (6 o (Y1, ) (2.36)

Remarque 2.3.4. [l est intéressant de remarquer que les modéles HMM et CRF,
pour un méme jeu de traits, sont eractement les mémes. Ce qui différe, c’est la
maniere dont on estime leurs parametres. On considere souvent que les CRF sont
plus riches que les HMM, ce qui est le cas dans la mesure ot on peut concevoir un
jeu de traits pour lequel le calcul est impossible pour un HMMT.

2.4 D’autres critéres d’apprentissage pour les
modeéles linéaires

Nous avons présenté les modeéles exponentiels dans la section précédente, en
nous limitant principalement au cas des modéles discriminants, qui définissent un
modele de probabilité conditionnel pg(y|x) sur les sorties sachant ’entrée. Mais
comme nous l’avons discuté dans les sections 2.2.3 et 2.2.8, dans 'apprentissage
discriminant, seule importe la fonction de décision 87 (x,y) et d’autres méthodes
sont possibles pour estimer le vecteur de paramétres.

Il existe plusieurs maniéres d’estimer les paramétres qui dépendent en parti-
culier de 'objectif que 1'on se fixe. Nous avons déja rencontré ’estimation par le
maximum de vraisemblance, qui est peut-étre la maniére la plus standard pour
I’estimation de ces modéles. Remarquons que dans la littérature le terme de mo-
déle log-linéaire ou de modeéle exponentiel sous-entend le plus souvent que les

7. Entendre ici HMM étendu ou encore, comme illustré sur la figure 2.1 « modéle génératif
général ».
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parameétres sont estimés par maximum de vraisemblance conditionnelle (Smith et
Eisner, 2005).

On peut interpréter I'approche du maximum de vraisemblance dans le cadre
de la minimisation du risque empirique de la section 2.2.6 en choisissant comme
fonction de perte (Smith, 2011, Section 3.3) :

pertegen(X,y; fo) = —log pa(x,y) (2.37)
perteqiser(X,¥; fo) = —log pe(y|x) (2.38)

Remarquons que cette formulation montre que de maniére surprenante la fonc-
tion de perte ne dépend pas, du moins de maniére explicite, de la fonction de
prédiction.

Un des avantages a noter est que cette fonction objectif est convexe et donc
relativement aisée a optimiser, aussi a-t-elle été utilisée dans de nombreuses taches.

Cependant, d’autres fonctions de pertes sont possibles et seront particuliére-
ment intéressantes lorsque nous chercherons & appliquer ces modéles pour la tra-
duction automatique. Pour les taches de TAL, et plus particuliérement lorsque nous
nous intéressons a la traduction automatique, on peut identifier deux principaux
inconvénients a utiliser la log-vraisemblance comme fonction objectif :

e La log-vraisemblance n’est pas forcément bien corrélée aux mesures d’évalua-
tions de la tache en question. Les problémes de TAL impliquent généralement
des taches ou les sorties prédites ne sont pas intégralement justes ou inté-
gralement fausses : la log-vraisemblance ne prend pas en compte la mesure
d’évaluation finale.

e ]l est nécessaire d’étre directement capable de calculer la probabilité de la ré-

férence, autrement dit d’étre capable de calculer ¢(x,y). Pour la traduction
automatique ceci n’est pas toujours possible et pose une réelle difficulté.

Nous présentons maintenant différentes fonctions de perte usuelles.

2.4.1 Le perceptron

L’algorithme du perceptron est peut-étre I'une des méthodes les plus simples
pour 'optimisation des parameétres, dont I'implémentation est triviale si 'on est
capable de résoudre le probléme d’inférence. Cela revient & considérer la fonction
de perte suivante :

perte(x,5.0) = —0"p(%.§) + max 0"¢(%.y) (2.39)
yeyV(x

Cette fonction de perte est positive et vaut zéro si et seulement si le score de
la référence y est meilleur que celui de tous les compétiteurs y € Y(X). A cause
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de l'opérateur max, I’équation (2.39) n’est pas différentiable, mais reste cependant
convexe et on peut considérer un sous-gradient. L’algorithme du perceptron tel
que présenté ici a été étendu par Collins (2002) pour le cas structuré et utilisé
depuis avec succés dans de nombreuses applications en TAL.

Dans l'équation (2.39), on peut remplacer l'opérateur max par l'opérateur
log > exp, que l'on peut considérer comme une version lissée du maximum?® et
que nous appelons max-doux (soft-max en anglais). Dans ce cas, ’équation (2.39)
devient

perte(X,5,0) = —0"¢(%,§) +log Y exp (87p(%,y)) (2.40)
yeEY(X)
exp (07p(%, )
m—— 2.41
O S oD (76(%.y) (2:41)
= —log pe(y|x) (2.42)

qui n’est autre que la perte de log-vraisemblance d’un modéle exponentiel.
Cette correspondance entre le perceptron et les modéles exponentiels sera utile
par la suite et nous y reviendrons dans le chapitre 3.

On peut remarquer une différence entre le max et le max-doux. Pour un exemple
(x,¥) donné, la log-vraisemblance ne serait maximisé que si I'intégralité de la masse
de probabilité était attribué a la référence. Le modéle tend donc a augmenter au
maximum le score de la référence. Dans le cas du max simple en revanche, il suffit
que la référence ait un meilleur score que toutes les autres hypothéses, peu importe
I’écart entre la référence et le meilleur des concurrents.

On comprend que cela peut poser un probléme dans le cas ou il y a plusieurs
références acceptables. Dans le cas du perceptron, il est possible que toutes les
références aient un bon score, & condition que la référence observée soit au moins
légérement meilleure. Le max-doux en revanche impose le score le plus faible pos-
sible a toutes les hypothéses différentes de la référence. Cela montre les limites de
I'utilisation de la log-vraisemblance pour la traduction, et justifie de chercher a
considérer de nouvelles fonctions de perte.

2.4.2 Intégration d’une fonction de cotit lors de
P’optimisation

L’algorithme du perceptron offre une méthode alternative d’optimisation mais
ne fait pas de différence entre les différents compétiteurs. Une maniére d’intégrer la

8. Au sens ou cet opérateur est différentiable et si I'un des termes est trés grand par rapport
aux autres alors log Y exp vaut & peu prés ce maximum.
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fonction de cotit (§ 2.2.7) est de considérer une fonction de perte dite « charniére »
(hinge-loss) (Smith, 2011).

perte(%,,6) = ~0"$(%,§) + max (6'6(%,y) + coit(y,)) (2.43)
yeV(x

Il ne s’agit alors plus de prendre la meilleure prédiction selon le modéle et de la
comparer a la référence, mais de prendre la prédiction la plus « dangereuse », qui
réalise un compromis entre un bon score selon le modéle et un cotit élevé. Cette
prédiction est parfois appelée 'hypothése peur (fear) (Chiang, 2012).

En s’inspirant de ’analogie entre la log-vraisemblance et le perceptron, Gim-
pel et Smith (2010) ont proposé une version « douce » de I'équation (2.43), en
remplagant I'opérateur max par opérateur log > exp.

perte(X,y,0) = —07¢(x,y) + log Z exp (OTqb(f(, y) + cout(y, y)) (2.44)
yeY(x)

Le probléme de tous ces critéres est qu’ils supposent que I'on soit en mesure de
calculer ¢(x,y). Cela ne pose pas de probléme particulier en classification binaire
ou multi-classe, ol le vecteur de caractéristiques s’exprime comme un produit
tensoriel. Pour la plupart des taches de TAL, ce calcul est également possible.
Mais la spécificité de la traduction, ou le vecteur de caractéristique n’est plus
nécessairement défini pour tout couple d’entrée et sortie, impose de se tourner
vers de nouveaux critéres.

2.4.3 Fonctions de perte de douce rampe

On peut considérer une formulation un peu plus générale de la fonction de perte
dite de « rampe » (ramp-loss). La forme générale est (Gimpel et Smith, 2012) :

perte(X,y,0) = — @+ 0'p(x,y") + Bt gain® (y,y")
ytey+(x)
+ P "o y)+ B coit (3,y7)

y eV (%)

(2.45)

ou @+, resp. @, désignent soit I'opérateur max soit 'opérateur max-doux
log> exp? et 87,3~ € {0,1}.

9. On pourrait considérer d’autres opérateurs ici.
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En fonction du choix de gain, cotut, 3, @, et ) on peut retrouver plusieurs
pertes classiques (Gimpel et Smith, 2012) :

. _ Ti(S S T, /~
log-MV : max 0 o(x,y) + log Z exp (0'¢(x,y))
YEY(X)
perceptron : —max 87p(x,y) + max 07¢p(x,y)
0 yeY(X)
max-doux : — max 0'p(x,y) + log Z exp (HTq.’)(f(, y) + cout(y, y))
YEV(X)
max-marge:  — max 67$(%,3) s max (07B(%Y) + 0it(7.y)
yeV(x
. . T ./~ T ./~ N
risque-Jensen : max log ezy(;) exp (0 o(x, y)) + log ezy(;) exp (0 o(x,y) + cout(y, y))
y x y X

2.5 Optimisation

Dans cette partie, nous détaillons I’algorithme de propagation résiliente (Rprop)
(Riedmiller et Braun, 1993) adapté pour pouvoir étre utilisé avec une régularisa-
tion £, (Lavergne et al., 2010a). Comme extension de cet algorithme pour traiter
la régularisation £, n’a pas été préalablement décrite, nous en faisons ici une pré-
sentation rapide. L’idée est d’adapter la méthode de (Andrew et Gao, 2007) pour
intégrer la régularisation £,. Rappelons que le probléme général d’optimisation
avec régularisation £, et Lo est :

A
arg min £(6, D) + M 0] + 6] (2.46)

ot @ € RE, D est le corpus d’apprentissage et £(6,D) est une fonction ob-
jectif dont on suppose que l'on sait calculer le gradient. Par exemple ¢(0,D) =
SV perte(x?, 3D 9).

L’idée de 'algorithme Rprop est de considérer une descente de gradient dont le
pas est ajusté indépendamment suivant chaque composante de 6. L’algorithme 1
montre son déroulement. Les lignes 1 — 4 initialisent, pour chaque direction, le vec-
teur de paramétres 6, le gradient suivant cette direction g, et le pas suivant cette
direction 7. Pour chaque itération de la descente de gradient (ligne 6), on consi-
dére chaque direction indépendamment (ligne 7) pour mettre a jour le gradient,
le pas et la coordonnée du parametre a apprendre. Les lignes 8 — 15 permettent
de calculer un pseudo-gradient suivant 1'idée de Andrew et Gao (2007). Si 6, est
contenu dans l'intérieur d’un orthant, on peut prendre le gradient de la norme 1
(lignes 11 — 12). Sinon, il faut choisir un pseudo-gradient (lignes 12 — 14) étant
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donné que la norme 1 n’est pas différentiable en 0. Le gradient est maintenu a 0,
sauf si sa norme est supérieur a A;. On comprend alors pourquoi la régularisation
L1 permet d’obtenir des paramétres dont de nombreuses composantes sont nulles :
pour qu'une coordonnée ne soit pas nulle, il faut que sa contribution au gradient
soit relativement importante, en l'occurrence plus grande que A;. Les lignes 16 —23
constituent la mise a jour proprement dite. Si le gradient a changé de signe (ligne
16), cela indique que I'on a dépassé le point d’optimum. On revient alors en arriére
(ligne 17) et on divise la valeur du pas par deux (ligne 18). Sinon, on effectue la mise
a jour (ligne 21) et, comme la direction prise semble bonne, on accélére la vitesse
en augmentant le pas (ligne 22). Andrew et Gao (2007) proposent une étape de
projection dans 'orthant d’origine aprés la mise a jour, mais dans nos expériences
cette étape ne s’est pas avérée nécessaire. Remarquons que contrairement a la plu-
part des méthodes de descentes de gradient, seul le signe du gradient est utilisé
(ligne 21), le pas étant uniquement déterminé par la séquence d’essais-erreurs.

2.6 Modéles a variables latentes

Lorsque 'on cherche a modéliser la probabilité d'un certain événement com-
plexe, celle-ci peut parfois s’exprimer plus aisément a ’aide de variables explica-
tives cachées, que I'on appelle aussi latentes ou encore non observées. Par exemple,
modéliser la répartition de la taille d'une population peut étre plus simple en consi-
dérant les variables latentes homme et femme.

Dans le cas de la traduction automatique, modéliser directement le processus
de traduction semble extrémement compliqué. Il est donc utile d’introduire des
variables latentes, dont on spécifie la forme, ce qui revient a introduire une forme
de connaissance linguistique et ainsi & biaiser le modéle. En traduction automa-
tique, ces variables latentes, que I'on appelle aussi dérivations, peuvent prendre
différentes formes qui dépendent de I'approche choisie et proviennent de ’hypo-
thése d’un mécanisme sous-jacent au processus de traduction, comme par exemple
la décomposition en segments ou le mouvement de certains mots.

Les variables latentes interviennent dans de nombreux problémes de TAL. L’al-
gorithme EM est souvent utilisé dans ce cas, mais nous allons ici plutét considérer
I'optimisation directe de la log-vraisemblance conditionnelle. En présence de va-
riables latentes (d), celle-ci s’exprime par :



2.6. MODELES A VARIABLES LATENTES 53
Algorithme 1 : Adaptation de I’algorithme Rprop en intégrant la régulari-
sation £ et Lo.

/* Initialisation */
1 pour k£ <+ 1 a K faire
2 | 69 « 0.0
3 g](€0) +— 0.0;
4 n,go) +— 0.1;
5 fin
/* Pour chaque itération */
6 pour t < 1 a T faire
/* Pour chaque caractéristique */
7 | pour k + 1 a K faire
/* Calcul du gradient projeté sur un orthant */
8 g 200 D) + Ao
9 si A\; > 0 alors

10 si 49,(:_1) > ( alors g,(f) — g,(:) + A

11 sinon si 9,(:71) < 0 alors g,(ct) — g,(:) — A1

12 sinon si g,(ct) > )\, alors g,(f) — g,(f) — A1

13 sinon si g,Ef) < —\; alors g,(:) — g,(:) + A

14 sinon gl(f) +— 0.0;

15 fin

/* Mise & jour */

(t) (t=1)

16 sig,’ xg, ~ <0 alors

17 H,E:t) +— (9,?_1);

18 771(:) — 0.517]?71);

19 fin

20 sinon si glit) X g,(:_l) > ( alors
21 9,?) — 9,(:_1) + sgn(g,it)) X n,it) :
22 77](:) — 1.277]?_1);

23 fin

24 | fin

25 fin
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log pe(ylx) =log > pe(y,dlx) (2.47)

deD(x)

1X exp (9T¢(X, Yy, d)) (2.48)

=log Y exp(0"¢(x,y,d)) — log Z5(x) (2.49)

Savoir calculer le gradient de

N N
(0,D) = logpe(37%") = log > pe(3™,dx) (2.50)
=1

i=1  deD(x(")

revient donc essentiellement a savoir calculer des espérances sur des ensembles
de dérivations, représentés par des automates ou des foréts d’analyse.
L’optimum est ainsi atteint lorsque Vgf(0,D) = 0, c’est-a-dire

N
Y Eyagozo) [6&Y, 59, d)] — By a0 [0y, d)] (2.51)
i=1

Nous allons faire usage des modéles & variables latentes dans deux contextes : au
chapitre 3 pour modéliser 'ambiguité dans une tache d’apprentissage faiblement
supervisé ou l'information d’entrée n’est que partielle et au chapitre 5 pour la
tache de traduction automatique pour laquelle les variables latentes modélisent les
dérivations sous-jacentes non observées.

2.7 Conclusions

Dans ce chapitre nous avons briévement introduit deux téches de traitement
automatique des langues. L’analyse morpho-syntaxique sera au centre de nos in-
téréts dans la premiére partie de ce manuscrit : dans un contexte de langues peu
dotées en ressources au chapitre 3; et comme exemple principal lors de I'étude
de l'espace de recherche des modeéles exponentiels au chapitre 4. La traduction
automatique fera 'objet de la deuxiéme partie de notre travail, aux chapitres 5, 6
et 7.

Nous avons rappelé les principes de 'apprentissage automatique, avec une at-
tention particuliére pour I'apprentissage structuré, et de 'apprentissage génératif
et discriminant. Nous avons décrit les modéles exponentiels, avec éventuellement



2.7. CONCLUSIONS 95

des variables latentes, qui nous serviront comme modéles de base pour 'appren-
tissage ambigu dans le chapitre 3, comme objet d’étude au chapitre 4 et qui sont
au coeur des systémes de traduction, comme nous le verrons au chapitre 5. Nous
avons également discuté du choix de fonctions de pertes dans le cadre de la mi-
nimisation du risque empirique. Altun et al. (2003) s’intéressent, dans le cadre
discriminant, a I'impact du choix de la fonction de perte et des méthodes d’op-
timisation. Leurs travaux semblent indiquer que le choix de la fonction de perte
ou de la méthode d’optimisation n’a pas une influence trés significative sur les
performances. En revanche, le choix des caractéristiques du modéle influe consi-
dérablement sur les résultats obtenus. Cette conclusion est partagée par Klein et
Manning (2002), qui suggérent que le principal intérét de 'apprentissage discrimi-
nant est justement de permettre 'introduction de caractéristiques qui ne peuvent
pas étre utilisées simplement dans les modéles génératifs. La tendance en TAL
depuis une dizaine d’années, vers 1'utilisation de caractéristiques plus expressives
ou parallélement vers l'introduction d'un treés grand nombre de caractéristiques
simples, semble confirmer ces observations.

Signalons enfin un domaine de I'apprentissage automatique dont I'importance
au sein la communauté de TAL ne cesse de croitre récemment et dont nous n’avons
pas parlé dans ce travail : celui des réseaux de neurones et de I’apprentissage pro-
fond. Les modeéles de réseaux de neurones permettent d’apprendre automatique-
ment des représentations compactes et distribuées, au lieu d’avoir a identifier, plus
ou moins manuellement, les caractéristiques adaptées a une tache en particulier.
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Dans ce chapitre nous allons nous intéresser & un cadre moins favorable que
celui donné par 'apprentissage supervisé standard, que nous avons décrit au cha-
pitre 2. Nous supposons maintenant que 1’on dispose, lors de I'apprentissage, uni-
quement d’observations partielles sur la sortie de référence, au lieu de connaitre
celle-ci complétement comme dans le cadre supervisé. Ce cadre d’apprentissage
« ambigu », ou l'on ne connait plus avec précision la référence, peut englober
plusieurs applications. Par exemple, en traduction automatique, on ne connait gé-
néralement pas la bonne segmentation de référence, mais on dispose pourtant de
I'ensemble ambigu de toutes les segmentations acceptables (celles qui ménent a
la phrase cible de référence) comme nous le discuterons au chapitre 5. Dans ce
chapitre, nous nous intéressons plus particulierement & une autre tache, celle de
I’analyse morpho-syntaxique pour des langues peu dotées. En utilisant un cadre
de transfert cross-lingue, dans lequel les annotations pour la langue cible d’inté-
rét sont projetées a partir d'une langue source plus riche en annotations, et en
combinant ces informations avec des dictionnaires extraits automatiquement, il
est possible de produire des annotations — en général incomplétes et ambigués
— pour la langue cible. Dans ce chapitre, nous étudions ’extension possible de
deux méthodes d’apprentissage structuré pour prendre en compte ce cadre ambigu
et étudions leur comportement. Nous nous intéressons également plus particuliere-
ment & divers aspects de la tache en question, évaluons 'importance des différentes
ressources en jeu et effectuons différentes analyses qui nous permettent de mettre
en lumieére les difficultés de ’évaluation de ce cadre. Ce chapitre, fruit d'une col-
laboration avec Guillaume Wisniewski et mes directeurs de thése, a été publié en
partie dans (Wisniewski et al., 2014b) pour les toutes premiéres expériences et
dans (Wisniewski et al., 2014a) pour I’évaluation plus compléte sur dix langues
de familles différentes. Ce chapitre est une extension plus détaillée de ces travaux,
reprise dans (Pécheux et al., 2016b), ot nous proposons plusieurs expériences de
controle et contrastons diverses configurations qui nous permettent de mieux cer-
ner les raisons et conditions dans lesquelles 'apprentissage est possible et efficace.
La question étudiée dans ce chapitre concerne principalement celle de 1’espace de
supervision, et la possibilité que celui-ci soit ambigu. Le probléme de 'espace de
recherche, pour I’étude proposée ici, sera traité dans le chapitre 4.

3.1 Introduction

Lorsque I'on dispose de peu ou d’aucunes données annotées pour une tache par-
ticuliére, comme c’est par exemple le cas pour de nombreuses langues faiblement
dotées en ressources, il n’est pas possible d’appliquer telles quelles les méthodes
d’apprentissage supervisées habituellement utilisées en TAL. Il est alors néces-
saire de chercher d’autres formes d’annotations, le plus souvent incomplétes et /ou
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de moins bonne qualité, par exemple en utilisant des dictionnaires extraits auto-
matiquement ou en transférant des annotations a partir d’'une autre langue. Ces
méthodes de transfert cross-lingue permettent partiellement de pallier I'absence de
corpus annotés. Le transfert d’étiquettes morpho-syntaxiques depuis une langue
riche en ressources, complété et corrigé par un dictionnaire associant a chaque
mot un ensemble d’étiquettes autorisées, ne fournit cependant qu’une information
de supervision incompléte. Dans ce chapitre, nous nous intéressons a la possibi-
lité d’apprendre de maniére effective & partir d’annotations partielles, ce que nous
formalisons dans le cadre de 'apprentissage ambigu (Bordes et al., 2010; Cour
et al., 2011). Nous étudions en détail les extensions possibles de deux modéles
supervisés : d'une part un modele CRF, déja proposé dans certains travaux anté-
rieurs ; et introduisons d’autre part une extension d’un modéle a base d’historique.
Nous utilisons une tache d’analyse morpho-syntaxique comme cas d’étude, mais
de nombreux résultats nous semblent pouvoir s’interpréter de maniére plus géné-
rale. Des expériences menées sur dix langues, appartenant a différentes familles
linguistiques, montrent que nous parvenons a des résultats sensiblement meilleurs
que ceux de 'état de ’art, parfois de maniére assez marquante. De bonnes perfor-
mances peuvent ainsi étre atteintes, méme en présence d’ambiguité, a condition
cependant de disposer a la fois de ressources monolingues et bilingues. Nous étu-
dions en détail les conditions pour lesquelles un apprentissage ambigu est effecti-
vement possible et observons que les deux méthodes étudiées présentent chacune
des avantages et des inconvénients, suivant les cas. Bien au-dela du choix du cri-
tére d’apprentissage, de nombreux paramétres peuvent se révéler critiques pour
obtenir de bonnes performances. Enfin, nous étudions le cadre d’évaluation d’une
telle tache et montrons que des différences de conventions d’annotations rendent
délicate ’évaluation précise du cadre de transfert cross-lingue.

Le point de départ de cette étude est issu de (Téckstrom et al., 2013a). Ces au-
teurs s’intéressent a une tache d’analyse morpho-syntaxique pour des langues cibles
peu dotées, pour lesquelles deux types de ressources sont disponibles : d’une part un
dictionnaire (WIKTIONNAIRE) permettant de connaitre, pour un mot, I’ensemble
de ses catégories morpho-syntaxiques possibles; d’autre part, un corpus paralléele
aligné mot-a-mot et dont la partie source a été étiquetée automatiquement. En
combinant ces deux ressources, comme nous le verrons dans la section 3.3.5, les
auteurs montrent qu’il est possible d’apprendre un analyseur morpho-syntaxique
de bonne qualité, méme lorsque 'on ne dispose pas directement de données cibles
annotées.

Dans ce chapitre, nous reproduisons le cadre faiblement supervisé de Tackstrom
et al. (2013b) afin de mieux comprendre leurs résultats et présentons une analyse
détaillée du comportement de leur CRF partiellement observé et d’un nouveau
modéle & base d’historique plus simple, mais aussi efficace. A condition d’utili-
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ser au mieux les différentes ressources pendant ’apprentissage et l'inférence, les
deux méthodes dépassent les meilleurs résultats publiés jusqu’ici pour dix langues
de différentes familles, dans certains cas de maniére importante. De nombreuses
expériences de controle et une analyse des erreurs nous permettent de conclure
que cette amélioration dépend de nombreux facteurs et doit étre analysée avec
précaution.

Les principales contributions de ce chapitre sont :

e La formalisation du probléme d’apprentissage avec transfert cross-lingue
d’annotations comme un probléme d’apprentissage ambigu, ce qui nous a
conduit a proposer une nouvelle approche ;

e Une comparaison empirique de deux méthodes d’apprentissage et la défini-
tion précise des conditions dans lesquelles celles-ci obtiennent de bons résul-
tats;

e De nombreuses expériences de controle permettant de mieux comprendre
a quel point il est possible d’apprendre en présence d’ambiguité, le role et
I'importance de cette ambiguité ainsi que de mettre en lumiére les compromis
entre les différentes sources possibles ;

e Une analyse des erreurs de nos systémes qui nous a permis de soulever le
probléme des conventions d’annotation et la difficulté de 1’évaluation d’un
tel cadre.

L’un des points importants que nous soulevons est que les méthodes présentées
ici nécessitent la combinaison de données paralléles et monolingues pour étre ef-
fectivement utilisables, ce qui rend finalement peu certaine leur applicabilité dans
un véritable contexte de langues peu dotées.

Le reste de ce chapitre est structuré de la maniére suivante : nous présentons
d’abord plus en détail le cadre du transfert cross-lingue ainsi que les différents tra-
vaux qui ont été consacrés a ce probléme (§ 3.2). Nous présentons ensuite en détail
les différentes ressources qui peuvent étre utilisées pour inférer automatiquement
des annotations partielles (§ 3.3). Nous nous intéressons ensuite au cadre de I’ap-
prentissage ambigu et exposons les extensions de deux méthodes supervisées pour
leur permettre de prendre en compte I'ambiguité des annotations obtenues (§ 3.4).
Nous présentons enfin toute une série d’expériences a la fois pratiques et de controle
dans la section 3.5, ainsi qu'une analyse d’erreur. La section 3.6 nous permet de
résumer briévement nos principales conclusions.
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3.2 Apprentissage cross-lingue et langues peu
dotées : état des lieux

Au cours de ces deux derniéres décennies, les méthodes d’apprentissage super-
visé se sont imposées pour de nombreuses taches de TAL. Les méthodes d’éti-
quetage automatique utilisées par exemple pour I'analyse en parties du discours
atteignent aujourd’hui un niveau de performances proche de celui d’'un annotateur
humain, du moins lorsqu’elles sont entrainées sur des corpus annotés suffisamment
grands dans le domaine d’intérét Manning (2011). Leur succés dépend donc de
maniére cruciale de la disponibilité d’une quantité suffisante de données annotées,
ce qui est loin d’étre toujours le cas. D’autres méthodes pouvant se passer de don-
nées annotées ou pouvant du moins se contenter d’annotations partielles ont donc
été recherchées.

Les données de supervision peuvent prendre différentes formes. Les travaux
de Garrette et Baldridge (2013) et Duong et al. (2014a) ont montré que des anno-
tations manuelles, méme lorsque qu’elles ne sont disponibles qu’en faible quantité,
restent trés efficaces lorsqu’il s’agit de guider I'induction de bons analyseurs.

L’annotation manuelle d’'un corpus reste cependant un processus complexe,
fastidieux et onéreux qui nécessite une solide expertise linguistique (Abeillé et al.,
2003), méme si les outils aujourd’hui disponibles peuvent aider a accélérer trés
significativement cette démarche (Garrette et Baldridge, 2013). Il n’existe donc
actuellement de corpus annotés avec des informations morpho-syntaxiques que
pour un nombre de langues et de domaines réduits. Différentes approches ont été
proposées dans la littérature pour réduire cet effort d’annotation (voire pour s’en
passer complétement) afin de développer des analyseurs morpho-syntaxiques pour
des langues et des domaines pour lesquels ces ressources n’existent pas. Ainsi, de
nombreuses approches ont été développées récemment pour combler ’absence de
données annotées pour une langue cible peu dotée.

Le besoin de pouvoir disposer d’outils de TAL pour un trés grand nombre de
langues, sans avoir besoin de développer de nouvelles ressources adaptées a chaque
tache est I'un des problémes les plus importants de ces derniéres années et qui a
donné lieu a de nombreux développements. Diverses techniques ont été développées
pour un grand nombre de taches et de langues, et notre objectif n’est pas ici de
fournir une étude exhaustive, mais plutot de se concentrer sur les études les plus
emblématiques dans le cadre de I’analyse morpho-syntaxique.

Les techniques ne nécessitant aucune annotation, c’est-a-dire complétement
non-supervisées, pour l'analyse morpho-sytaxique datent au moins des études
de Mérialdo (1994), qui utilise I’algorithme EM, en ayant éventuellement recours
a un faible nombre de données annotées pour restreindre localement le nombre
d’étiquettes possibles pour un certain mot-type. Malgré de nombreuses tentatives,
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vingt ans plus tard, les performances des méthodes non-supervisées restent trés en
deca des résultats que 'on peut attendre lorsque 'on dispose d’annotations de ré-
férence (Christodoulopoulos et al., 2010). Ceci a motivé de nombreuses recherches
pour obtenir des données, en recourant a diverses méthodes pour construire auto-
matiquement des annotations, éventuellement imparfaites et incomplétes.

Un premier type de solution consiste & estimer des classes de mots automati-
quement a partir de corpus non annotés, en regroupant les unités qui possédent un
méme comportement distributionnel ; ces classes doivent ensuite étre projetées sur
les catégories morpho-syntaxiques traditionnelles pour pouvoir étre interprétées.
Une grande variété de méthodes ont été proposées dans la littérature pour réaliser
cette tache, depuis (Brown et al., 1992) jusqu’aux travaux plus récents de Banko et
Moore (2004); Toutanova et Johnson (2007). Malgré des progrés constants, leurs
performances restent encore trop faibles pour permettre leur utilisation dans des
applications de TAL (Christodoulopoulos et al., 2010). Cette approche peut étre
largement améliorée dés lors que 1'on dispose d’'une poignée de données annotées
en plus des données non étiquetées (apprentissage semi-supervisé) : les annotations
serviront, par exemple, & initialiser et/ou & désambiguiser les catégories apprises
automatiquement.

Dans les approches précédentes, pour projeter les mots sur une liste de catégo-
ries prédéfinies, on utilise des dictionnaires qui contraignent la liste des étiquettes
possibles de chaque mot. Mérialdo (1994) remarque que ces dictionnaires, qui per-
mettent de réaliser une désambiguisation partielle, peuvent se révéler extrémement
utiles pour guider les méthodes d’apprentissage non supervisé — par exemple
dans un cadre de modéle a données latentes. Ceci est largement confirmé par (Li
et al., 2012b), ou les auteurs construisent avec succés des analyseurs morpho-
syntaxiques pour huit langues en utilisant un HMM non-supervisé & caractéris-
tiques riches (Berg-Kirkpatrick et al., 2010). De tels dictionnaires peuvent aujour-
d’hui étre obtenus automatiquement a un coiit relativement bas (Li et al., 2012b),
par exemple & partir des données de projets tels que WIKTIONNAIRE! — une
source d’information que nous exploiterons également abondamment et dont nous
reparlerons en détail a la section 3.3.4. Leur travail inclut également une étude
empirique des performances lorsque davantage d’entrées de WIKTIONNAIRE sont
prises en compte.

Lorsque I'on ne dispose d’aucune annotation manuelle pour une langue cible,
il est également possible d’obtenir relativement facilement des annotations & par-
tir d’autres langues similaires si I’on dispose de données annotées dans une autre
langue. C’est I'esprit des méthodes par transfert direct. Il est possible soit de di-
rectement transférer les annotations, par exemple & partir de liens d’alignement,
et ensuite d’apprendre un modele pour la langue cible sur ces données, soit d’ap-

1. http://www.wiktionary.org/
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prendre un modéle sur la langue source et de transférer les paramétres de ce modéle
pour la langue cible. Les caractéristiques utilisées sont alors le plus souvent non-
lexicales, afin que les phrases en langue source soient les plus semblables a celles
en langue cible (Zeman et Resnik, 2008). Ces approches peuvent étre complétées
par des étapes supplémentaires qui visent a calibrer plus précisément les modeéles
en utilisant des informations de la langue cible visée de maniére non-supervisée,
comme par exemple dans (Cohen et al., 2011), ou de nombreuses langues sources
sont d’ailleurs simultanément considérées.

Le transfert cross-lingue offre ainsi une autre maniére, complémentaire, de
contourner l'absence ou la rareté de données annotées. Le principe du transfert
cross-lingue est d’exploiter des corpus de textes paralléles, qui peuvent aujour-
d’hui étre collectés automatiquement en grande quantité (Resnik et Smith, 2003)
et d’utiliser ceux-ci pour transférer les sorties des outils d’analyse appliqués & une
langue source riche en données annotées vers une langue cible moins bien dotée.
Ainsi, en exploitant les alignements automatiques au niveau des mots, il est pos-
sible de projeter les étiquettes morpho-syntaxiques des phrases sources vers les
phrases cibles (Yarowsky et al., 2001). Cette approche a été initiée par Yarowsky
et al. (2001), qui étudie le transfert de diverses annotations syntaxiques. Ce travail
a inspiré de nombreux travaux ultérieurs, également influencés par I'importance
considérable que ce domaine revét de nos jours et par le besoin toujours plus crois-
sant d’entrainer des outils de TAL malgré I’absence de données annotées. On peut
citer quelques études récentes, par exemple (Hwa et al., 2005; Ganchev et al., 2009;
Zhao et al., 2009; Durrett et al., 2012) pour des dépendance syntaxiques, (Pado
et Lapata, 2009; Kozhevnikov et Titov, 2013; van der Plas et al., 2014) pour 1’éti-
quetage en role sémantique ou encore (Kim et al., 2012; Wang et Manning, 2014a)
pour la reconnaissance d’entités nommeées.

Cependant ce processus de transfert des annotations de la langue source vers la
langue cible a travers les liens d’alignements ne permet d’obtenir, en général, que
des annotations partielles et relativement bruitées pour la langue cible. En faisant
I’hypotheése que les annotations peuvent effectivement étre projetées d’une langue
a une autre, des techniques nouvelles doivent étre trouvées pour prendre en compte
le caractére incomplet et/ou incertain des annotations collectées, en particulier en
utilisant des alignements dont la qualité n’est pas toujours garantie.

En particulier, approche de (Téackstrom et al., 2013b), que nous reprenons ici,
vise a filtrer les erreurs conséquentes a de mauvais alignements en contraignant les
informations projetées a 'aide d’informations extraites a partir de dictionnaires
monolingues. La méthode de transfert des étiquettes entre langue source et langue
cible que nous utilisons, ainsi que I'extraction et 1'utilisation des dictionnaires, sont
détaillées dans la partie 3.3.

Das et Petrov (2011) développent une autre méthode pour réduire l'effet du
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bruit dans les alignements. Les corpus paralléles sont ici utilisés pour construire
des listes d’étiquettes transférées (uniquement & partir de liens considérés comme
strs) pour des trigrammes de mots cibles. Une propagation des étiquettes est
ensuite utilisée pour généraliser cette information a d’autres trigrammes cibles.
Une méthode non-supervisée a la Berg-Kirkpatrick et al. (2010) est ensuite utilisée
sur les données cibles ainsi étiquetées, en utilisant les étiquettes ambigués comme
caractéristiques.

Les travaux récents de (Ganchev et Das, 2013a) peuvent également étre vus
comme une autre tentative d’exprimer l'incertitude au niveau des étiquettes. Les
étiquettes transférées sont utilisées en tant que contraintes flexibles comme régu-
larisation d’'une méthode non supervisée, suivant le cadre de la régularisation a
posteriori (posterior regularization) (Ganchev et al., 2010).

Wang et Manning (2014b) montrent qu’il est également possible et préférable
de transférer les probabilités calculées par les outils d’analyse en langue source
plutdt que de projeter uniquement les étiquettes prédites.

Une derniére possibilité est d’utiliser des corpus paralléles artificiels, que 'on
peut obtenir par exemple en traduisant automatiquement des documents de la
langue cible vers une langue source riche en annotations (Tiedemann, 2014). Cette
approche permet ainsi d’éliminer les problémes d’erreurs dans les alignements, au
prix, cependant, d’erreurs possibles lors du processus de traduction. De plus, cette
approche suppose également que 'on dispose de systémes de traduction automa-
tique pour la langue et le domaine d’intérét.

Cependant, il n’existe & 'heure actuelle aucune analyse comparative qui per-
mette clairement de comprendre les raisons du succés de telles méthodes, ni de
mesurer 'importance de meilleures techniques d’apprentissage, par rapport a 1’ob-
tention d’annotations partielles plus adaptées ou de meilleure qualité.

Les deux approches proposées par Tackstrom et al. (2013b), permettant d’ap-
prendre a partir de ces deux sources de données (les étiquettes projetées et les
dictionnaires), reposent sur des modéles de séquences (HMM et CRF) et sur une
généralisation ad hoc de leur critére d’apprentissage, afin d’intégrer les différentes
sources d’information. Dans ce travail, nous proposons également de reformuler le
probléme du transfert cross-lingue dans le cadre de I’apprentissage ambigu (Bordes
et al., 2010; Cour et al., 2011) dont I'objectif est d’estimer un classifieur lorsque
le systéme ne peut accéder, lors de la phase d’apprentissage, qu’a un ensemble
d’étiquettes possibles dont une seule est juste et non a I'étiquette de référence. A
partir des résultats théoriques développés dans (Bordes et al., 2010), nous intro-
duisons une méthode d’apprentissage capable d’apprendre un étiqueteur morpho-
syntaxique dans un contexte faiblement supervisé. Ce modéle d’apprentissage est
décrit dans la partie 3.4 et son évaluation pour dix langues est présentée dans la
partie 3.5.
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3.3 Création partielle de corpus d’apprentissage
par transfert d’étiquettes

L’objectif de ce travail est de développer des étiqueteurs morpho-syntaxiques en
s’appuyant sur le transfert d’annotations entre phrases paralléles, afin de pouvoir
complétement se dispenser, lors de ’apprentissage, de données étiquetées manuel-
lement. Le transfert d’annotations nécessite de définir une correspondance entre
étiquettes des langues source et cible, correspondance qui est obtenue dans ce tra-
vail en utilisant un ensemble universel d’étiquettes morpho-syntaxiques simples,
décrit dans la sous-section 3.3.1. La qualité de ces étiquettes transférées étant sen-
sible aux erreurs d’alignement et d’étiquetage de la phrase source (Yarowsky et al.,
2001), plusieurs travaux, en particulier (TAckstrom et al., 2013b), ont proposé de
combiner ces étiquettes avec des informations issues de données monolingues afin
d’éviter au maximum les séquences d’étiquettes invalides. A I'instar de ces tra-
vaux, nous utilisons deux sources complémentaires d’information pour déterminer
les étiquettes des mots de la langue cible par transfert cross-lingue : un dictionnaire
associant & un mot-type donné ’ensemble de ses étiquettes possibles (§ 3.3.4) et les
alignements entre une phrase annotée et sa traduction (§ 3.3.3). Ces informations
sont ensuite combinées pour étiqueter automatiquement un corpus d’apprentissage
(§ 3.3.5). La figure 3.1 résume cette approche.

3.3.1 Un ensemble universel d’étiquettes
morpho-syntaxiques

La possibilité de transférer I'information morpho-syntaxique d’une langue a
une autre suppose que cette information puisse étre décrite de la méme maniére
dans les deux langues. Méme si cette hypothése forte est hautement controver-
sée (Evans et Levinson, 2009; Broschart, 2009), Petrov et al. (2012a) définissent
12 étiquettes 2, morpho-syntaxiques a gros grain choisies en raison de leur « univer-
salité » (les catégories identifiées sont relativement stables d’une langue a l'autre)
et de leur utilité dans une chaine de traitement de TAL. Ces étiquettes univer-
selles sont les suivantes : NOUN (noms), VERB (verbes), ADJ (adjectifs), ADV
(adverbes), PRON (pronoms), DET (déterminants et articles), ADP (prépositions
et postpositions), NUM (numéraux), CONJ (conjonctions), PRT (particules), « . »
(symboles de ponctuations) et X (pour tout ce qui échappe aux autres catégories,
comme par exemple les abréviations ou les mots étrangers). Ces catégories sont
uniquement décrites par des exemples et par leur association a des corpus exis-

2. Cet ensemble d’étiquettes universelles & été étendu récemment, au sein d’un projet plus
général (Universal Dependencies, http://universaldependencies.org) visant & proposer des
corpus arborées universels pour un trés grand nombre de langues (Nivre et al., 2015).
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VERB DET NOUN ADP NOUN NOUN
Making a Market for Scientific Research
Un marché pour la recherche scientifique
DET NOUN ADP DET NOUN NOUN
ADJ VERB NOUN NOUN VERB ADJ
NOUN ADJ ADJ PRON ADJ ADP

PRON ADP ADP ADP ADP ADV

FIGURE 3.1 — Exemple de transfert d’étiquettes d’une phrase source (haut) en
anglais vers une phrase cible (bas) en frangais, extrait du corpus d’apprentissage.
Pour chaque mot cible, les étiquettes autorisées par les contraintes de types sont
représentées dans le cadre en vert. Les étiquettes morpho-syntaxiques de la phrase
source sont transférées vers la phrase cible uniquement lorsque celles-ci sont « com-
patibles » avec les contraintes de types.

tants et n’ont pas vraiment fait I’'objet d’une caractérisation formelle. Par la suite,
nous supposerons toujours que toutes les étiquettes morpho-syntaxiques ont été
transformées en étiquettes universelles.

3.3.2 Qualité et ambiguité des contraintes obtenues

Dans un contexte de transfert cross-lingue, plusieurs sources d’information
peuvent intervenir pour inférer automatiquement des étiquettes morpho-syntaxiques.
L’étiquetage ainsi constitué peut cependant étre a la fois incomplet (les étiquettes
ne sont pas inférées pour tous les mots d’une phrase), bruité (I’étiquetage ainsi in-
féré peut contenir des erreurs) ou encore ambigu (plusieurs étiquettes peuvent étre
inférées pour un méme mot, sans que ’on sache a priori laquelle est correcte). Les
différentes sources d’information utilisées pour construire I’étiquetage de référence
peuvent donc, pour un corpus donné, étre caractérisées de la maniére suivante :

— leur ambiguité, que nous décrivons par deux indicateurs : le pourcentage de
mots-occurrences ambigus (c’est-a-dire le pourcentage d’occurrences compre-
nant strictement plus d’une étiquette) et 'ambiguité moyenne, c’est-a-dire
le nombre moyen d’étiquettes par mot-occurrence ;
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— leur précision, c’est-a-dire le pourcentage de mots-occurrences dont 'une des
étiquettes inférées est correcte ;3

— leur couverture, qui correspond au nombre de mots-occurrences pour les-
quelles on posséde une information, c¢’est-a-dire qui sont au moins partielle-
ment désambiguisés.

Remarquons qu’il est toujours possible d’augmenter la précision aux dépens
de I'ambiguité : il suffit d’associer aux mots ’ensemble de toutes les étiquettes
possibles, I’ambiguité et la précision sont alors maximales.

Par la suite, nous allons considérer deux sources d’information que I’'on peut re-
grouper en deux familles principales : les contraintes d’occurrences et les contraintes
de types, qui sont décrites ci-dessous.

3.3.3 Transfert cross-lingue d’étiquettes

La premiére source d’information, appelée contrainte d’occurrence (en anglais
token constraint), utilise les liens d’alignements, lorsqu’ils existent, pour proje-
ter 'étiquette d’'un mot-occurrence source sur un mot-occurrence cible. Les liens
d’alignements peuvent étre automatiquement calculés a 1’aide de méthodes non
supervisées, en utilisant les modéles IBM implantés dans MGIZA (Och et Ney,
2003; Gao et Vogel, 2008) (voir § 5.3). En général, on ne dispose pas de corpus
paralléles annotés, mais il est possible d’apprendre en premier lieu un analyseur
pour la langue riche (en utilisant un autre corpus annoté) et en utilisant ce der-
nier pour inférer automatiquement les étiquettes des phrases sources du bitexte.
Il est d’usage (Das et Petrov, 2011; Téckstrom et al., 2013b) de ne considérer que
des alignements un-a-un, ce qui permet de transférer directement, pour chaque
mot-occurrence aligné, 1’étiquette du mot source vers le mot cible associé. La fi-
gure 3.1 montre un exemple d’alignement entre une phrase source et une phrase
cible. L’alignement manquant entre « a » et « Un » ne permet pas de transférer
I'étiquette DET. En suivant (Téckstrom et al., 2013b), nous appelons cette source
d’information des contraintes d’occurrences, puisque cela induit une contrainte sur
les étiquettes possibles & une position d’une phrase donnée. L'un des avantages
de cette méthode est de permettre un étiquetage avec une ambiguité minimale
pour les mots couverts (en effet, ces mots sont alors étiquetés par une seule éti-
quette). La précision de cette méthode dépend en revanche de plusieurs facteurs :
de la qualité de I'annotation de la langue source, des erreurs d’alignement et/ou
de divergences linguistiques entre les deux langues considérées.

3. Cet indicateur ne peut étre calculé que pour des données dont on connait un étiquetage de
référence.
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On peut illustrer ce dernier cas par un exemple (voir également (Dorr, 1994)
pour d’autres exemples de divergences systématiques) :

Anglais : She swam across the lake
Francgais : Elle a traversé le lac a la nage

ou un lien d’alignement pourrait associer le verbe anglais « swam » avec le
nom francgais « nage » et la préposition anglaise « across » avec le verbe francais
« traversé ». Enfin, la couverture des contraintes d’occurrences est liée & la simi-
larité entre les langues source et cible. Elle est en fait égale a la proportion de
mots-occurrences cibles alignés. Le tableau 3.2 montre que cette couverture est de
l'ordre de 70% et varie peu suivant les langues 4.

D’autres difficultés, qui dépendent par exemple de schémas structurels diffé-
rents suivant les langues, peuvent également apparaitre. Dans les corpus arbo-
rés que nous utilisons dans nos expériences (voir § 3.5.1), en anglais, des quan-
tificateurs comme ‘few’ ou ‘little’ sont généralement utilisés en conjonction avec
un déterminant (‘a few years’, ‘a little parable’, ...) et étiquetés comme ADJ; la
construction correspondante en espagnol fait disparaitre 'article (‘mucho tiempo’,
‘pocos anos’, ...) et les quantificateurs sont ainsi étiquetés par DET. La capture de
différences aussi subtiles ne semble pas simple sans connaissances a priori et sans
I'utilisation de caractéristiques spécialement dédiées.

3.3.4 Utilisation de dictionnaires

La deuxiéme source d’information utilisée pour prédire les informations morpho-
syntaxiques est appelée contrainte de type et se fonde sur un dictionnaire qui
associe a chaque mot-type 'ensemble des étiquettes autorisées pour ce mot. La
figure 3.1 donne un exemple d’étiquettes autorisées pour une phrase en francais.
Pour tous les mots de cet exemple, le dictionnaire de types permet de limiter les
étiquettes possibles a deux, trois ou quatre alternatives. Comme expliqué dans la
partie 3.3.5, ces contraintes permettent de réduire les étiquettes possibles pour
chaque mot et de filtrer les annotations transférées en suivant les liens d’aligne-
ments.

Les dictionnaires peuvent avoir diverses origines. Les corpus bitextes peuvent
constituer une premiére source possible. A partir des alignements mot & mot, il
est possible de collecter pour chaque mot-type ’ensemble des étiquettes qui sont
transférées sur I'une de ses occurrences. Afin d’éviter d’entacher ces contraintes
d’erreurs dues aux alignements ou aux événements rares, il est utile de les fil-
trer. En pratique, pour un mot-type donné, nous incluons une étiquette parmi les
contraintes de types lorsque celle-ci apparait dans au moins 10% des alignements.

4. L’anglais est ici toujours la langue source, mais il pourrait étre avantageux dans certains
cas d’avoir une langue source plus proche de la langue cible considérée.
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fr.wiktionary.org fwiki/monte [ ﬂ' texliv
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Créer un article

@ Etymolog i@ [modifier | modifier e wikicode ]
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page
Citer cette page

a. Accouplement des animaux.

« Ce cheval, cet étalon a fait la monte.

Autres langues & + L a monte commence en février et finit en juin.
Afrikaans , N . .
J— b. Action de monter un cheval dans une course, maniére dont un jockey méne un cheval.
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Esperanto

1. Premiére personne du singulier du présent de l'indicatif de monter.
E=snafinl

FIGURE 3.2 — Exemple de page de WIKTIONNAIRE pour le mot « monte » qui peut
étre a la fois un nom ou une forme de verbe. Les deux fléeches rouges indiquent les
en-tétes qui contiennent les informations de catégorie morpho-syntaxique.

Nous appelons ces contraintes les contraintes bitextes. Le tableau 3.1 montre que
le dictionnaire ainsi constitué se caractérise par une trés grande couverture et une
ambiguité relativement faible. En revanche, il semble peu fiable d’utiliser ce dic-
tionnaire pour filtrer les liens d’alignements lors du transfert cross-lingue, puisque
le dictionnaire est construit & partir des mémes données?.

Une autre source possible pour les contraintes de types est d’extraire automa-
tiquement des informations du Web et de profiter des outils collaboratifs. On peut
par exemple dériver des dictionnaires de types a partir de WIKTIONNAIRE, un
dictionnaire multi-lingue, gratuit et & grande échelle, dont les entrées contiennent
entre autres des informations sur les parties du discours et sur la prononciation.
Dans ce travail, nous utilisons des dictionnaires extraits automatiquement de Wik-
TIONNAIRE en utilisant les méthodes et les heuristiques introduites par Li et al.
(2012b).

WIKTIONNAIRE®, un projet dérivé de Wikipedia, est un projet collaboratif,

5. Mais ce dictionnaire permet toutefois de filtrer les projections a travers les alignements les
plus rares ou les plus bruités, puisque nous avons utilisé une heuristique de filtrage, qui peut
s’apparenter d’ailleurs & une forme de cross-validation.

6. http://wiktionary.org
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multi-lingue, offrant un dictionnaire gratuit dans de trés nombreuses langues. En
octobre 2014, WIKTIONNAIRE affiche plus de 21 millions d’entrées pour 171 langues,
33 d’entre elles possédant plus de 100,000 entrées”. Ce nombre important d’en-
trées est principalement di au fait que WIKTIONNAIRE définit des entrées a la
fois pour les lemmes (comme dans un dictionnaire standard) mais également pour
les variantes morphologiques obtenues a partir d’inflexions comme les déclinaisons
ou les conjugaisons. La figure 3.2 montre qu’'une entrée de WIKTIONNAIRE peut
contenir bon nombre d’informations, depuis la définition, les parties du discours ou
la prononciation jusqu’a I’étymologie, les anagrammes, hyponymes, hyperonymes,
ainsi que des traductions.

Les pages de WIKTIONNAIRE contiennent également une autre source tres utile
d’information : la liste des variantes morphologiques pour un grand nombre de
formes. Cette information est généralement donnée sous la forme d’un patron d’in-
flexion qui utilise la possibilité de concaténation des chaines de caractéres de WIK-
TIONNAIRE pour engendrer automatiquement les différentes formes en fonction de
régles. Par exemple, le patron {{es.v.conj.hacer|h}} permet de dériver toutes
formes du verbe espagnol hacer (faire), soit une bonne soixantaine. En changeant
le parameétre par desh, on obtient les formes pour le verbe deshacer (défaire).

Prendre en compte toutes les variantes morphologiques des mots permet d’aug-
menter de maniére trés significative la couverture du dictionnaire extrait, en par-
ticulier pour les langues a fort caractére inflexionnel. Par exemple, pour le finnois,
le processus d’extraction simple qui ne considére que les formes ayant leur propre
page WIKTIONNAIRE permet d’extraire 51,418 contraintes de types, tandis que
lorsque I'on utilise WIKTIONNAIRE pour engendrer les variantes morphologiques,
on obtient 455, 568 contraintes, soit une augmentation d’'un facteur presque 10.

Le tableau 3.1 montre que ce dictionnaire posséde une moins bonne couverture
sur le corpus d’apprentissage que les contraintes qui sont extraites de ces corpus,
mais permet cependant d’améliorer la couverture sur le corpus de test. On s’attend
également a ce que ces contraintes contiennent moins d’erreurs; la précision est
d’ailleurs meilleure sur le corpus de test. Li et al. (2012b) étudient également en
détail la couverture et I'exactitude des étiquettes morpho-syntaxiques extraites de
WIKTIONNAIRE.

Lorsque plusieurs dictionnaires sont disponibles comme c’est le cas ici, il peut
également étre pertinent de les combiner, afin de tirer profit de leur complé-
mentarité. Dans ce travail, nous considérons deux stratégies différentes : pour
chaque mot-type qui apparait a la fois dans les contraintes de WIKTIONNAIRE
et les contraintes bitextes, nous pouvons prendre soit 1'union, soit l'intersection
des contraintes. Si un mot-type apparait uniquement dans l'un ou l'autre des

7. On peut retrouver ces statistiques et bien d’autres sur WIKTIONNAIRE & ’adresse https:
//meta.wikimedia.org/wiki/Wiktionary
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ar cs de el es fi fr id it SV
wiki 114 36 24 32 20 40 24 30 26 26
. Dbitexte 16 13 15 14 13 14 14 14 15 14
amb- wiki U bitexte 16 15 18 1.7 17 17 20 16 18 20
wiki N bitexte 16 1.1 12 12 11 12 11 1.1 12 12
wiki toce. 59 14 14 16 13 17 18 14 14 14
L bitexte Soce. 15 11 12 12 11 12 12 11 12 1.2
D Giki U bitexte +oce. 1.5 12 14 13 1.3 13 15 12 13 1.3
wiki N bitexte +occ. 1.5 1.1 1.1 11 11 12 1.1 1.1 11 11
wiki 94.6 340 340 39.8 395 389 494 365 39.5 46.2
_, Dbitexte 31.9 269 299 367 227 239 350 250 37.0 32.6
wiki U bitexte 32.4 357 47.3 493 502 409 61.8 452 55.1 52.0
wiki N bitexte 31.3 91 6.6 163 89 112 113 65 148 16.0
wiki Loce. 448 98 155 17.6 17.9 121 255 83 154 16.6
_, Dbitexte Loce. 175 86 127 148 55 95 162 81 140 11.2
wiki U bitexte +oce. 17.8 10.8 20.0 20.0 17.1 141 27.8 11.0 20.1 16.1
wiki N bitexte +oce. 17.2 3.5 32 84 48 52 6.1 22 70 68
wiki 55 773 91.0 825 945 TAT 92.6 842 839 92.1
bitexte 97.5 99.8 99.3 99.8 99.9 989 999 99.6 99.9 99.8
COUV- wiki U bitexte 97.5 99.8 994 99.9 99.9 991 99.9 997 99.9 99.8
wiki N bitexte 97.5 99.8 99.4 99.9 99.9 99.1 99.9 99.7 99.9 99.8

(a) Corpus d’apprentissage

ar cs de el es fi fr id it sV
wiki 104 37 24 32 22 43 24 33 28 25
, bitexte 31 25 21 20 20 33 16 27 21 21
AMDB- iki U bitexte 31 24 22 19 21 31 21 25 22 24
wiki N bitexte 31 20 16 15 15 26 13 21 16 1.7
wiki 854 352 321 39.1 389 429 472 31.3 39.6 44.9
_, bitexte 37.8 357 327 39.1 289 392 354 37.7 395 36.9
wiki U bitexte 38.3 407 464 476 496 479 594 42.0 535 55.6
wiki N bitexte 37.0 151 9.0 172 124 214 120 139 174 192
wiki 147 763 90.1 82.0 93.0 720 92.3 80.5 87.4 92.3
bitexte 83.4 888 92.9 948 928 81.3 98.0 87.2 938 93.2
COUV- wiki U bitexte 83.6 91.7 950 969 967 859 987 90.5 958 953
wiki N bitexte 83.6 91.7 950 969 967 859 987 90.5 958 953
wiki 93.0 97.7 949 946 949 962 945 90.3 950 96.9
_ bitexte 796 894 925 915 91.3 891 92.8 91.8 938 93.8
PYEC Wiki U bitexte 797 97.6 97.6 975 97.9 96.0 97.6 942 98.2 98.6
wiki N bitexte 787 942 927 93.0 935 933 91.7 894 93.3 94.0

(b) Corpus de test

Tableau 3.1 — Statistiques, au niveau des occurrences, sur les corpus d’apprentis-
sage (a) et sur les corpus de test (b) décrits a la section 3.5.1 pour différentes
combinaisons possibles de contraintes de types en appliquant éventuellement éga-
lement les contraintes d’occurrences (+occ)
centage d’occurrences ambigués (> 1); couverture (couv.); et précision (préc.).

: ambiguité moyenne (amb.); pour-
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ar cs de el es fi fr id it SV
% ali. 53.0 77.8 66.7 69.3 74.0 73.1 64.7 81.6 722 79.9

% accord 96.5 83.7 839 783 829 832 838 80.5 82.1 86.0
% utile 276 86 6.0 146 66 99 96 64 132 134

Tableau 3.2 — Statistiques, au niveau des occurrences, pour le corpus d’apprentis-
sage en utilisant l'intersection des contraintes de types (wiki N bitexte) ainsi que
les contraintes d’occurrences : pourcentage de mots-occurrences cibles alignés (ali.)
(i.e. couverture des contraintes d’occurrences) ; pourcentage des contraintes d’oc-
currences compatibles avec les contraintes de types (accord); et pourcentage de
contraintes d’occurrences « informatives » (utile), correspondant aux occurrences
compatibles pour lesquelles (i) une étiquette est effectivement transférée et (ii) les
contraintes de types seules n’auraient pas suffi pas & désambiguiser entiérement
I'occurrence.

dictionnaires, on utilise alors les contraintes de ce dictionnaire. Téackstrom et al.
(2013b) considérent également le cas de I'union, mais pas celui de U'intersection.
En considérant également l'un ou l'autre de ces dictionnaires seuls, on obtient
quatre possibilités. Chaque condition traduit un compromis différent entre I’ambi-
guité, la couverture et la précision, ce qui va nous permettre de mieux comprendre
I'importance de chaque source d’information. Le tableau 3.1 présente différentes
caractéristiques des combinaisons possibles de ces contraintes. Comme 1'on peut
s’y attendre, prendre I'intersection permet de réduire de maniére importante 1I’am-
biguité, tant sur le corpus d’apprentissage que sur celui de test, mais au prix d’une
précision moins élevée (’étiquette correcte peut en effet étre enlevée). Inversement,
I'union permet d’augmenter la précision en test, en contrepartie d’'une ambiguité

plus élevée®.

3.3.5 Prise en compte des deux sources d’information

Si les deux sortes de contraintes ont été utilisées dans de nombreux travaux,
Téckstrom et al. (2013b) sont les premiers a proposer de les combiner pour profiter
de leur complémentarité. Nous reproduisons ici leur cadre, qui consiste & supposer
que les contraintes de types sont plus stires que les contraintes d’occurrences, ces

8. Il peut sembler paradoxal que la précision de l'union soit moins bonne que celle des
contraintes de WIKTIONNAIRE seules, mais il ne faut pas oublier que la couverture change éga-
lement lorsque ’on combine les sources de contraintes. En particulier, lorsque la couverture de
WIKTIONNAIRE est faible (par exemple pour ’arabe), les erreurs des contraintes bitextes do-
minent le terme de précision qui diminue donc d’autant.
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Algorithme 2 : Reégles utilisées pour transférer les étiquettes a partir d’une
phrase source.

Entrées : mot w, d dictionnaire décrivant les contraintes de types et un
alignement entre les phrases source et cible

Sorties : I’ensemble des étiquettes possibles pour le mot w

1 occurrence <— {étiquette du mot avec lequel w est aligné} type < dw]

2 si type N occurrence # () alors

3 ‘ retourner occurrence;

4 sinon

5 ‘ retourner type;

6

fin

derniéres étant particuliérement sensibles aux erreurs d’alignement. Par défaut,
on associe donc a chaque mot-type les étiquettes autorisées par les contraintes
de types. Si aucune contrainte de type ne s’applique, alors on utilise I’ensemble
des 12 étiquettes universelles. De plus, lorsque pour une occurrence donnée une
étiquette provenant d’'un mot source aligné devrait étre projetée, celle-ci n’est
effectivement prise en compte que si elle est compatible avec les contraintes de
types. Cette procédure est illustrée sur la figure 3.1 qui donne un exemple de
transfert et de filtrage des étiquettes d’une phrase source vers une phrase cible. Les
deux sources d’information introduites précédemment sont fusionnées en utilisant
les régles décrites par ’algorithme 2, qui s’inspire de la méthode de Téackstrom
et al. (2013b). Remarquons que dans les rares cas ot un mot-type n’est jamais
aligné dans le corpus d’entrainement, nous utilisons le jeu complet d’étiquettes.
Le tableau 3.1 montre que, si 'on utilise les contraintes bitextes, c’est le cas pour
moins de 1% des mots-occurrences (sauf pour I'arabe pour lequel le taux est de

2.5%).

Les statistiques rassemblées dans le tableau 3.1 indiquent I'importance des
contraintes d’occurrences. Pour toutes les langues, les contraintes d’occurrences
permettent de réduire a la fois 'ambiguité moyenne et le nombre de positions
ambigués, qui est réduit de plus de moitié quelle que soit la configuration des
contraintes de types. Dans la configuration la plus favorable, ’ambiguité moyenne
pour un mot est a peine supérieure & 1 (environ 1.1 pour 8 sur les 10 langues),
et plus de 92% des mots-occurrences sont complétement désambiguisés (& 1’excep-
tion de 'arabe pour lequel les statistiques sont nettement moins favorables). Une
derniére observation positive est que le bruit est relativement limité (de I'ordre de
10% ou moins dans la plupart des cas, hormis celui de I’arabe, encore une fois).

Finalement, le tableau 3.2 permet de remarquer que les contraintes de types
permettent bien de filtrer les erreurs dans les contraintes d’occurrences (de 'ordre
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de 20% des cas).

Remarquons que dans cette approche, le dictionnaire joue un réle central : d’une
part, en validant les étiquettes projetées au travers des liens d’alignement pour
créer la référence ; d’autre part, en restreignant ’espace de recherche de ’analyseur
morpho-syntaxique. Lors de I’apprentissage et du décodage, la liste des étiquettes
possibles pour chaque mot peut alors étre réduite & un ensemble d’alternatives
(les étiquettes autorisées par le dictionnaire) bien plus restreint que 1’ensemble des
étiquettes définies dans le schéma d’annotation.

Téackstrom et al. (2013b) décrivent de maniére détaillée I'impact de ces deux
types de contraintes et montrent que chacune d’elles apporte des informations
complémentaires.

Apreés transfert et filtrage des étiquettes, les mots cibles sont donc associés
a un ensemble d’étiquettes (en rouge, figure 3.1) et non a une unique étiquette
de référence. Un mot-occurrence cible peut cependant étre associé a une unique
étiquette, dans le cas du transfert d’une étiquette ou dans le cas ou la contrainte de
type est réduite a une étiquette. Le tableau 3.1 montre que c’est le cas pour environ
80% des mots-occurrences. Dans la section suivante, nous expliquons comment
il est possible d’entrainer un analyseur morpho-syntaxique n’utilisant que cette
information ambigué comme supervision.

3.4 Modéles de séquences pour 'apprentissage
faiblement supervisé

Les contraintes que nous avons décrites dans la section précédente permettent
d’associer a chaque mot un sous-ensemble d’étiquettes, parmi lesquelles une seule,
au mieux, est correcte. Si cette situation est plus avantageuse que le cadre non-
supervisé, du fait d’'une information au moins partielle & chaque position, elle est
clairement moins favorable que le cadre standard supervisé ot I’on connait exac-
tement 1’étiquette correcte. De plus, le fait que 'information de supervision soit
ambigué et incompléte ne permet plus d’utiliser telles quelles les méthodes d’ap-
prentissage usuelles. La figure 3.3 montre un exemple d’instance d’apprentissage
dans ce cadre.

Dans cette section, nous étudions briévement comment ce probléme a été en-
visagé par la communauté en apprentissage statistique (§ 3.4.1) avant de décrire
deux extensions possibles des méthodes supervisées au cadre ambigu : la premiére
(§ 3.4.2) part d'un modeéle de champs aléatoires markoviens (CRF) et reproduit
le modeéle de Téackstrom et al. (2013b); la deuxiéme (§ 3.4.3), que nous avons
introduite dans (Wisniewski et al., 2014b,a), étend un modéle a base d’historique.
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Un marché pour la recherche scientifique
DET NOUN ADP DET NOUN NOUN
ADJ VERB NOUN NOUN VERB ADJ
NOUN ADJ ADJ PRON ADJ ADP

PRON ADP ADP ADP ADP ADV

FIGURE 3.3 — Exemple d’instance d’apprentissage ambigu, obtenu aprés combinai-
son des contraintes de types et d’occurrences. Notons que pour certaines positions,
I’étiquetage de référence est ambigu. Cette instance d’apprentissage est celle qui
résulterait de la combinaison du transfert cross-lingue et des dictionnaires illustrés
par la figure 3.1

3.4.1 Apprentissage ambigu

En apprentissage statistique, ’apprentissage ambigu désigne en général un
cadre pour lequel chaque exemple d’entrée x est associ¢ a plusieurs sorties pos-
sibles ), parmi lesquelles une et une seule est correcte. Autrement dit, on suppose
que 'observation sur étiquette correcte y a été corrompue par I'ajout d’étiquettes
fallacieuses Y\{y}. La figure 3.3 présente une instance d’apprentissage ambigu
obtenue apres transfert cross-lingue dans l’'exemple de la figure 3.1.

Ce cadre a cependant recu bien d’autres noms dans la littérature, ce qui dé-
montre plutot la richesse de la variété d’approches qui ont été proposées pour le
résoudre. Il a été décrit en premier lieu par (Jin et Ghahramani, 2002) comme un
probléme d’étiquetage multiple, étant donné que chaque exemple est associé a plu-
sieurs étiquettes. (Tsuboi et al., 2008; Cour et al., 2011; Téckstrom et al., 2013b)
remarquent que par rapport au cadre supervisé, les annotations ne sont que partiel-
lement observées et proposent de voir ce cadre comme un probléme d’apprentissage
partiellement observé. Finalement, (Bordes et al., 2010; Cour et al., 2011; Li et al.,
2012c) décrivent ce probléme sous I'angle de ’apprentissage ambigu, mettant en
avant le fait que chaque étiquette de référence est observée en compagnie d’autres
compétiteurs fallacieux. Par la suite, nous utiliserons le terme apprentissage am-
bigu, étant donné que la méthode d’apprentissage proposée s’inspire directement
des résultats de (Bordes et al., 2010).

De nombreux scénarios peuvent se formaliser sous 'angle de I'apprentissage
ambigu. Un probléme similaire & celui considéré dans ce chapitre est 1’étiquetage
morpho-syntaxique lorsque les données d’annotation ont été obtenues a partir de
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différents annotateurs, et peuvent donc différer a certains endroits (Jin et Ghahra-
mani, 2002; Tsuboi et al., 2008; Dredze et al., 2009). Ce cadre comprend également
la segmentation en mots (Tsuboi et al., 2008), 'apprentissage de correspondances
sémantiques (Bordes et al., 2010) ou 'identification de visages dans des images ou
des collections de vidéos (Cour et al., 2011).

Nous commencons par formaliser le cas de l'apprentissage multi-classe, puis
nous aborderons dans un second temps ’extension de ces concepts au cas struc-
turé qui nous intéresse. Soit U 'ensemble de toutes les étiquettes possibles (ici les
12 étiquettes universelles). Pour une instance d’entrée x, notons par ) I'ensemble
des étiquettes autorisées et par y les étiquettes de référence, ou Ji C Yy CUu.
L’ensemble ) correspond en général a I’ensemble de toutes les étiquettes possibles
U, mais, comme nous le discuterons plus tard, en particulier dans le chapitre sui-
vant, les contraintes de types peuvent étre utilisées pour réduire 'ensemble des
étiquettes possibles pour certains exemples z. Dans le cadre supervisé standard, )
ne contient qu'un seul élément : I'étiquette de référence. Dans le cadre de I'appren-
tissage ambigu cependant, ) est un ensemble qui peut contenir plusieurs éléments :
I'étiquette de référence, ainsi qu'un certain nombre d’étiquettes fallacieuses (pour
une occurrence donnée).

Etant donné que 1’on ne dispose ici d’aucune information sur 'identité de ’éti-
quette de référence parmi les étiquettes de ), la plupart, sinon toutes les méthodes
d’apprentissage ambigu reviennent d’une maniere ou d’une autre a s’assurer que
I’on donne aux étiquettes de y un score au moins aussi bon que celles dans Y\ ).
Etant donné que I'étiquette correcte est inconnue, une approche raisonnable est
d’augmenter le score des étiquettes de ), afin de rendre la prédiction de I'étiquette
correcte plus probable. Les méthodes d’apprentissage différent principalement par
la maniére dont cela est réalisé.

Une premiére tentative naive, décrite dans Jin et Ghahramani (2002); Cour
et al. (2011) revient a considérer que chaque étiquette de référence possible § € Y
est correcte et conduit a construire un nouvel ensemble d’instances d’apprentissage
dans lequel pour chaque observation (x,))) du corpus initial, un exemple (x, 7) est
ajouté pour chaque y dans Y. Cette méthode revient a concaténer toutes les paires
instance/étiquette possibles. Les résultats expérimentaux montrent cependant que
cette approche naive ne s’accompagne pas de trés bons résultats, probablement
en raison de la quantité de bruit introduite par ’ajout de nombreuses instances
d’apprentissage incorrectes.

Etant donné qu’une seule étiquette est effectivement correcte, une meilleure
idée serait de permettre au modeéle de trouver de lui-méme un étiquetage de ré-
férence a partir duquel apprendre ses paramétres. Ceci peut étre réalisé par une
approche « a points de vue multiples » (Li et al., 2012¢) ou en utilisant I’algorithme
EM comme dans (Jin et Ghahramani, 2002). Pour ce dernier cas, a partir de pa-
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rameétres initiaux, l'algorithme calcule la probabilité a posteriori d'un étiquetage
des exemples d’apprentissage, utilisée pour réestimer les paramétres du modéle, le
tout étant itéré plusieurs fois. Dans ce modeéle a variables latentes, on définit en
général une forme paramétrique pour py(y|x) (de paramétres 6) et on maximise la
vraisemblance conditionnelle suivante :

pe(Vl) = polijlz) (3.1)

jey

Afin d’expliquer au mieux JNJ, il semble possible de s’attendre & ce que la valeur
optimale des paramétres implique que I'étiquette correcte g ait une probabilité plus
importante que les autre étiquettes. Ce cadre peut s’étendre relativement simple-
ment au cas de I'apprentissage structuré (Tsuboi et al., 2008; Dredze et al., 2009;
Téckstrom et al., 2013b) comme nous le verrons dans la section 3.4.2. Ce modéle
surpasse la méthode naive précédente dans les expériences de Jin et Ghahramani
(2002) ; méme si (Cour et al., 2011) obtiennent des résultats plus nuancés.

Bordes et al. (2010) reformulent 'apprentissage ambigu comme un probléme
de classement. Dans un cadre entiérement supervisé, on cherche a s’assurer que
I’étiquette de référence est mieux classée que toutes les alternatives. Par analogie,
Bordes et al. (2010) définissent une fonction de perte de classement ambigué, qui
vise a s’assurer que tous les exemples positifs (ceux de )N)) sont mieux classés que
les exemples négatifs. Sous quelques hypothéses peu contraignantes (§ 3.4.3), il
est possible de montrer que minimiser cette fonction de perte ambigué revient a
minimiser la fonction de perte 0/1 recherchée.

Un dernier travail similaire est celui de Cour et al. (2011), qui montre que
certaines classes de fonctions de perte peuvent étre étendues au cas ambigu. En
utilisant une relaxation convexe de ces fonctions de perte, les auteurs obtiennent
des résultats théoriques qui permettent de borner la fonction de perte du cas su-
pervisé. Les auteurs utilisent dans leurs expériences une adaptation d’une fonction
de perte & large marge, ce qui fonctionne bien. Notre travail s’inspire directement
de Cour et al. (2011) mais nous adaptons plutot une méthode de perceptron.

Dans la suite de cette section, nous expliquons comment il est possible de
modifier deux algorithmes d’étiquetage standard — les champs markoviens aléa-
toires et un modéle a base d’historique — de facon & pouvoir les appliquer au
cas d'un étiquetage de référence ambigu. Les notations que nous avons utili-
sées jusqu’ici peuvent étre étendues au cas structuré de la maniére suivante :
soit x = (xl, e ,x|x‘,) la séquence d’observation et ) = (yl, ce ,y‘,q) et Y =

(371, e ,37|x| les séquences (d’ensemble) d’étiquettes respectivement autorisées

et de référence, ol pour chaque position 7, )71 CY, CU.
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3.4.2 Champs markoviens conditionnels partiellement
observés

Les champs markoviens conditionnels (CRF) (Lafferty et al., 2001; Sutton
et McCallum, 2007; Tellier et Tommasi, 2011), que nous avons décrits a la sec-
tion 2.3.4 ont été largement utilisés pour modéliser des problémes d’étiquetage
de séquences, atteignant des performances parmi les meilleurs résultats de la lit-
térature pour de nombreuses taches, en particulier I’analyse morpho-syntaxique.
Rappelons que les CRF modélisent la probabilité d'une séquence d’étiquettes
y = (yl, e ,y‘x|) € ) conditionnée par rapport a la séquence observée x en
définissant un modele exponentiel normalisé

Pa(ylx) = ﬁ exp 676 (x, y) (3.2)

ou 0 est le vecteur de paramétres, ¢(x,y) le vecteur de caractéristiques et

Zy(x) = Y _exp07(x,y) (3:3)

YEY

est la fonction de partition.

Dans le cadre standard de I'apprentissage complétement supervisé, le principe
de maximum de vraisemblance conduit & choisir les parameétres qui maximisent
la vraisemblance conditionnelle, compte tenu des données (entiérement observées)
Daupervised = (X, 7K Dans ce chapitre, afin d’éviter les confusions, ce modéle
CRF entiérement supervisé sera appelé CRF-S.

Dans le cas de 'apprentissage ambigu, il est possible d’élargir la définition
de la vraisemblance pour que celle-ci comprenne le cas de données partiellement
observées Dambiguous = (x*), YENE

K
Ly = Zlogpg <§(k)|x(k)> (3.4)
k=1

ol
po(VIx) = po(¥1x) (3.5)
yey
est la généralisation de I’équation (3.1) au cas structuré. Ce modeéle faiblement
supervisé sera appelé CRF-A.
L’optimisation de la fonction de perte (3.5) est un probléme d’optimisation non-
convexe, par opposition au cas supervisé ot la vraisemblance conditionnelle est une
fonction convexe des paramétres. Il est cependant possible d’utiliser une méthode
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de descente de gradient pour atteindre un minimum qui ne sera éventuellement
que local?.

Intuitivement, le processus d’apprentissage vise a transférer la masse de pro-
babilité de toutes les étiquettes possibles ) vers les étiquettes identifices comme
possibles références ), sans imposer de contraintes particuliéres sur la maniére dont
la masse de probabilité se redistribue au sein des séquences de ). On peut donc
raisonnablement espérer que la méthode d’apprentissage sera a méme d’identifier
certains motifs dans les données d’apprentissage qui permettront a la séquence
correcte de « s’approprier » la plus grande part de la masse de probabilité par
rapport aux séquences erronées.

Comme discuté par (Téackstrom et al., 2013b), 'espace de recherche Y (qui
définit les étiquettes lors du calcul de la fonction de partition a I’équation (3.3))
n’est pas nécessairement ’ensemble complet de toutes les séquences d’étiquettes
envisageables U, Tl est possible d’utiliser les contraintes de types pour filtrer 1es-
pace de recherche, tant a 'apprentissage que lors du décodage. Dans ce chapitre
nous nous limitons a 'utilisation des contraintes de types pour restreindre I'espace
de recherche lors du décodage, ce qui est d’ailleurs une pratique courante (Ratna-
parkhi, 1996; Moore, 2014). Nous étudierons, dans le chapitre 4, I'utilisation de ces
contraintes lors de 'apprentissage. Comme nous le verrons, ce choix n’est pas ano-
din et permet de trés larges gains de performance par rapport a des configurations
alternatives, largement moins avantageuses.

3.4.3 Un modéle a base d’historique

Les modeéles a base d’historique (Black et al., 1992) sont une autre méthode
populaire pour prédire des séquences d’étiquettes. Nous proposons ici d’étendre un
modele & base d’historique (Black et al., 1992; Collins, 2003; Tsuruoka et al., 2011)
avec une méthode d’apprentissage proche de LaSO (Daumé et Marcu, 2005). Les
modeéles a base d’historique réduisent la prédiction d’une structure a une séquence
de problémes de classification multi-classe. La prédiction d’une structure complexe
(ici, une séquence d’étiquettes morpho-syntaxiques) est ainsi modélisée comme une
suite de problémes de décision : pour chaque position de la séquence, un classifieur
multi-classe est utilisé pour prendre une décision, en utilisant des caractéristiques
qui décrivent a la fois la structure d’entrée et I’historique des décisions passées
(c’est-a-dire la séquence partiellement annotée).

Notons x = (z;);_, la séquence d’observations et ) I'ensemble des étiquettes
possibles (dans notre cas les 12 étiquettes universelles). L’inférence consiste a pré-

9. En pratique, nous n’avons pas observé de différence importante en variant les conditions
initiales.
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dire les étiquettes les unes aprés les autres en utilisant, ici, un modéle linéaire :

y! = arg max OngS(x, i, Yy, h;) (3.6)

yey

ou y; est 'étiquette prédite pour la i-éme observation, @ le vecteur de poids,
h; = yi,...,y;_; I'historique décrivant les décisions passées a l'étape i et ¢ un
vecteur de traits représentant de maniére jointe ’observation, I’étiquette candidate
et I'historique. Ainsi, I'inférence peut étre vue comme une recherche gloutonne
dans I'espace de tous les étiquetages possibles ) de la séquence d’entrée. Ce type de
modéles, qui sacrifie un optimum global au bénéfice d’une plus grande flexibilité des
traits 19 a été utilisé avec succes dans de nombreuses applications de TAL (Kazama
et Torisawa, 2007; Ratinov et Roth, 2009; Tsuruoka et al., 2011).

Algorithme 3 : Algorithme d’apprentissage. Dans le cas ambigu, Y est
I’ensemble des étiquettes autorisées; dans le cas supervisé, cet ensemble est
réduit a I’étiquette de référence. Le nombre T d’itérations effectuées est un
hyperparamétre de 1’algorithme.

190%0;

2 pour ¢ € [1,T] faire

3 | tirer au hasard un exemple x,y;

4 | h « liste vide ; // Initialise un historique vide
5 | pouri € [1,|x|] faire

6 y; = argmax .y, 07p(x,1,y, h);

7 si y* ¢ ); alors

8 ‘ 6, « mise_a_jour(0,_1,x,%, Vi, y’, h) ; // éq. (3.7) ou (3.8)
9 fin

10 empiler(y;, h);

11 | fin

12 fin

La procédure d’apprentissage, décrite par I’algorithme 3, consiste & effectuer
successivement l'inférence pour chaque séquence d’entrée et a corriger le vecteur
de poids chaque fois qu'une décision erronée est prise. De maniére cruciale (Wol-
pert, 1992; Ross et Bagnell, 2010), I'historique des décisions passées utilisé lors
de 'apprentissage doit se composer des étiquettes jusque-la prédites, et non des

10. La complexité de I’apprentissage et de I'inférence ne dépend pas de la taille de I'historique,
alors que pour les CRF, 'apprentissage et I'inférence ont une complexité qui croit exponentielle-
ment avec ’ordre des dépendances, limitant en pratique 'utilisation de modéles d’ordre supérieur
a2.
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étiquettes de référence comme c’est le cas dans le modéle original de (Daumé et
Marcu, 2005), de maniére a s’assurer que les données d’apprentissage reflétent
réellement les conditions imparfaites qui seront observées lors du test. Cette mo-
dification est la principale différence entre I'algorithme 3 et la proposition initiale
de (Daumé et Marcu, 2005).

L’utilisation d’'un modéle a base d’historique, qui réduit un probléme de sé-
quence & une suite de problémes de classification multi-classe, nous permet de
généraliser cette approche au cadre ambigu, en nous inspirant du cadre théorique
de Bordes et al. (2010) et Cour et al. (2011). Nous montrons comment il est pos-
sible d’adapter la régle de mise & jour du cas supervisé standard (§ 3.4.3.1) en
fonction de I'information de supervision disponible, et ainsi d’étendre le modéle au
cadre de I'apprentissage ambigu (§ 3.4.3.2).

3.4.3.1 Apprentissage (fortement) supervisé

Dans le cadre standard de 'apprentissage supervisé, 1’étiquette correcte est
connue pour chaque mot-occurrence : une prédiction est donc considérée comme
incorrecte dés que I’étiquette prédite n’est pas celle de référence. Dans ce cas, une
mise a jour de perceptron standard est appliquée :

0t+1 — et - QS(X:Z?y;)hZ) +¢<Xal7g’uhz) (37>

ou y; et y; sont respectivement les étiquettes prédites et I'étiquette de référence.
Cette mise a jour peut étre vue comme un pas de descente de gradient stochastique
qui vise & augmenter le score de I'étiquette de référence et a diminuer celui de
I’étiquette incorrectement prédite.

3.4.3.2 Apprentissage ambigu (ou faiblement supervisé)

Lors de I'apprentissage, chaque observation i est maintenant associ¢e a un
ensemble d’étiquettes possibles );. Dans ce cas, nous choisissons de considérer
une prédiction comme incorrecte lorsque I'étiquette prédite g; n’est pas I'une des
étiquettes de référence, c’est-a-~dire que g; € V; et 'on met alors a jour le vecteur
de poids comme suit :

0t+1 — 0, — ) (X,i, yZ‘, hi) + Z ¢ (X, Ty Ui hi) (3-8>
GieY;

En comparant cette équation avec I’équation (3.7), on s’apergoit que cette régle
conduit a augmenter uniformément le score de toutes les étiquettes dans ). Ce
modeéle sera noté MBH-A par la suite.
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Dans le cadre de I’apprentissage ambigu Bordes et al. (2010); Cour et al. (2011),
il est possible de montrer en faisant des hypothéses peu restrictives ! qu'un classi-
fieur entrainé uniquement a partir d’informations de supervision ambigué revient
a un classifieur appris & partir de I'information de supervision compléte 2.

On peut donner une intuition sur un exemple simple : considérons un corpus
contenant deux instances de la séquence « la souris » avec, respectivement, comme
étiquetages (ambigus) [{DET}, {VERB, NOUN}| et [{DET}, {NOUN, ADJ}], et sup-
posons que 'on a deux caractéristiques : une pour le mot courant et une pour le
mot précédent. Aprés la premiére itération, la caractéristique binaire décrivant
le mot précédent va étre mise a jour deux fois lorsqu’elle est associée avec NOUN
contre seulement une lorsqu’elle I’est avec une étiquette incorrecte (ADJ ou VERB).
Grace a ce partage de 'information, I'étiquette NOUN peut étre maintenant cor-
rectement prédite pour « souris », méme si cette configuration n’a jamais été vue
lors de 'apprentissage de maniére non ambigué. De maniére plus générale, tant
que deux étiquettes ne sont pas systématiquement associées dans les ensembles de
supervision, la répétition des mises a jour renforcera plus souvent la « bonne »
étiquette et, au final, celle-ci finira par avoir le plus grand score.

3.5 Etude expérimentale

Dans cette section, nous explorons en détail les différentes configurations qu’il
est possible de mettre en oeuvre et analysons les performances de nos méthodes.
Nous effectuons également plusieurs expériences de controle qui permettent de
comprendre dans quelle mesure il est possible d’apprendre en présence d’ambi-
guité dans les données de supervision ainsi que I'importance relative des différentes
contraintes. Enfin, nous analysons les erreurs résiduelles et montrons qu'une grande
partie d’entre elles proviennent principalement de différences systématiques dans
les conventions d’annotation. Ces erreurs ont donc peu de chances d’étre trai-
tées efficacement par de meilleures techniques d’apprentissage statistique. Nous
pensons plutét qu’une analyse linguistique plus précise des données pourrait étre
nécessaire afin d’uniformiser les différentes conventions, ce qui pourrait améliorer
significativement les résultats et rendre les évaluations plus fiables et plus faciles
a interpréter.

11. Qui reviennent & dire, en premiére approximation, qu’il suffit que I’étiquette correcte soit
présente dans I’ensemble des étiquettes possibles et qu’elle n’y soit pas systématiquement associée
a une autre étiquette

12. Bordes et al. (2010) définissent une fonction de perte dite ambigué (ambiguous loss), qui
est optimisée par des mises & jour semblables a celles données par I’équation (3.8) et montrent
que la solution qui permet d’obtenir ’erreur minimale pour cette fonction de perte est également
la solution du probléme minimisant la perte 0/1 que l'on pourrait évaluer si 'on connaissait
I’étiquette de référence.
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Tableau 3.3 — Descriptif des langues et des ressources utilisées pour les taches de

tranfert cross-lingue (chapitres 3 et 4).


ch3:https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2003T06
ch3:http://hdl.handle.net/11858/00-097C-0000-0001-C6D1-9
ch3:https://code.google.com/p/uni-dep-tb/
ch3:http://gdt.ilsp.gr/greek_gdt_test.conll.zip
ch3:https://code.google.com/p/uni-dep-tb/
ch3:https://code.google.com/p/uni-dep-tb/
ch3:https://code.google.com/p/uni-dep-tb/
ch3:https://code.google.com/p/uni-dep-tb/
ch3:https://code.google.com/p/uni-dep-tb/
ch3:https://code.google.com/p/uni-dep-tb/
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3.5.1 Corpus et langues

Nous évaluons notre approche pour dix langues, de caractéristiques et de pro-
priétés linguistiques variées, recouvrant différentes familles linguistiques, et qui
sont listées au tableau 3.3. Pour toutes nos expériences nous utilisons l’anglais
comme langue source. Pour évaluer les performances des méthodes proposées, nous
avons utilisé plusieurs corpus arborés, ce qui nous permet d’obtenir un petit nombre
de corpus annotés. Le tableau 3.3 regroupe les données que nous avons utilisées
dans nos expériences. Les corpus de 1’Universal Dependency 'Treebank sont di-
rectement annotés avec les étiquettes universelles de Petrov et al. (2012a). Pour
les corpus d’autres provenances, ainsi que pour le coté anglais des corpus paral-
leles, les étiquettes morpho-syntaxiques sont simplifiées en étiquettes universelles
en utilisant les correspondances préconisées par (Petrov et al., 2012a).

Ces corpus ont été constitués manuellement par des experts linguistes et contien-
nent plusieurs types d’annotations, dont des étiquettes morpho-syntaxiques fines
qui sont transformées en leur équivalent dans le jeu d’étiquettes universelles en
utilisant les régles de Petrov et al. (2012a). La qualité des analyseurs entrainés est
évaluée par leur taux d’erreur par occurrence sur le jeu de test.

3.5.2 Caractéristiques

Dans toutes nos expériences, nous utilisons des caractéristiques similaires a
celles qui sont généralement utilisées dans des taches d’analyse morpho-syntaxique :

e Pour le mot courant ainsi pour que les deux mots précédents et les deux mots
suivants :

— identité du mot : mot en minuscules s’il apparait plus de 10 fois dans
le corpus d’apprentissage ;

— suffixes : les suffixes de 2 et 3 lettres s’ils apparaissent dans plus de 20
mots-types différents dans le corpus d’apprentissage ;

— classe : la classe de ce mot '3 parmi 50 classes estimées sur le corpus
d’apprentissage en utilisant MKCLS **. Les clusters de mots, appris de
maniére non supervisée, ont déja été utilisés comme caractéristiques
pour améliorer les performances de nombreuses taches de TAL (Koo
et al., 2008; Tackstrom et al., 2012; Owoputi et al., 2013; Téackstrom
et al., 2013b) ;

e majuscule : une caractéristique binaire qui indique si le mot courant com-
mence par une majuscule ou non;

13. Les mots hors-vocabulaire lors du test sont arbitrairement associés & la classe 1.
14. http://code.google.com/p/giza-pp/
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e trait d’union : une caractéristique binaire qui indique si le mot courant
comporte un trait d’union ou non;

e type d’alphabet : une caractéristique qui indique si le mot est écrit dans
un alphabet grec ou latin ;

e information de structure : les étiquettes prédites pour les deux mots pré-
cédents (MBH-A seulement), la conjonction de ces deux étiquettes (MBH-A
seulement), la conjonction de I'étiquette précédente et du mot précédent.

Ces caractéristiques sont semblables & celles qui sont utilisées dans Tackstrom
et al. (2013b); Li et al. (2012b), exceptées les informations de structure qui ne
peuvent étre facilement considérées dans un modeéle de séquence linéaire comme
les CRF.

Comme unique prétraitement additionnel, nous normalisons tous les nombres
(c’est-a-dire les mots constitués de seuls chiffres) par un unique mot spécial __digits__.

3.5.3 Conditions expérimentales

Pour chaque paire de langues considérée, les corpus paralléles sont alignés en
utilisant la chaine de traitement standard de MOSES Koehn et al. (2007) avec
I’heuristique d’intersection pour fusionner les deux directions d’alignement. Cette
heuristique ne conserve que les liens prédits conjointement dans les deux directions,
qui correspondent intuitivement aux alignements les plus sirs.

Les étiquettes morpho-syntaxiques pour les phrases sources en anglais sont
prédites automatiquement en utilisant WAPITI (Lavergne et al., 2010b), un modéle
CRF linéaire standard entrainé sur le Penn Treebank. Les étiquettes sont ensuite
transférées vers les phrases cibles en utilisant la méthode décrite dans la partie 3.3.
Pour toutes les langues, nous avons réextrait les contraintes de types avec nos
propres outils 1.

Pour les deux modéles MBH-A et CRF-A, nous utilisons les contraintes de
types au moment du décodage pour restreindre les étiquettes possibles pour un
mot, mais conservons l’ensemble de toutes les étiquettes ); = U lors de 'appren-
tissage. Nous justifierons ce choix au chapitre 4.

L’évaluation est effectuée sur les parties de test des différents corpus arborés,
pour lesquelles les étiquettes de référence sont connues. Remarquons que les langues
considérées ici ne sont pas réellement des langues peu dotées et qu’il est nécessaire
d’avoir au moins un petit corpus pour pouvoir évaluer la qualité des approches.
Nous utilisons comme métrique pour la tache d’analyse morpho-syntaxique le taux
d’erreur standard, c’est-a-dire le ratio d’occurrences dont 1'étiquette prédite est
erronée par rapport au nombre total d’occurrences.

15. Ces ressources sont disponibles & 1'url https://perso.limsi.fr/wisniews/weakly
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Hyperparamétres Pour toutes les paires de langues considérées, un analyseur
morpho-syntaxique est entrainé a partir des étiquettes ambigués (MBH-A). Le
nombre d’itérations dans l'algorithme 3 est fixé & T" = 100000, ce qui revient
a dire que les paramétres de notre méthode sont estimés sur un sous-corpus de
100000 phrases choisies aléatoirement dans le corpus d’apprentissage. Nos expé-
riences préliminaires indiquent que le choix de ces phrases n’a que peu d’impact sur
les performances obtenues. Il apparait également que considérer plus de phrases
ne permet pas d’améliorer les performances.

Nous donnons également les résultats pour une réimplémentation du modele
CRF partiellement observé (CRF-A) de Téackstrom et al. (2013b) avec le méme
jeu de caractéristiques que pour MBH-A— exception faite des caractéristiques
d’ordre trois — , mais ne filtrons pas les formes possibles ni les suffixes en fonction
des fréquences d’observation du corpus. Au lieu de cela, nous laissons le modéle
sélectionner de lui-méme les caractéristiques utiles en opérant une sélection de
caractéristiques implicites grace a la régularisation £;. Nous utilisons une régula-
risation L1 + L5, ce qui donne en pratique de meilleurs résultats que la régulari-
sation Ly seule comme dans (Téackstrom et al., 2013b). Pour chaque langue, nous
choisissons aléatoirement 100 000 phrases ¢ et effectuons 30 itérations " de 1’algo-
rithme de propagation résiliente (§ 2.5) avec la régularisation élastique (£4 + L2).
Dans un contexte de langues cibles peu dotées en ressources, il n’est pas possible
d’utiliser un corpus de développement pour choisir les hyperparameétres des mo-
deles. Comme dans (Téckstrom et al., 2013b), nous fixons arbitrairement les deux
hyperparamétres de régularisation du CRF partiellement observé a 1.

3.5.4 Apprendre a partir d’exemples ambigus : une
expérience de controle

Afin de vérifier lefficacité des méthodes présentées a la section 3.4, nous pro-
posons deux expériences de controle. A partir du probléme standard entiérement
supervisé, nous ajoutons aléatoirement un certain nombre d’étiquettes fallacieuses
de fagon & contréler 'ambiguité du probléme et ainsi tester la robustesse des mé-
thodes lorsque que I'on considére le cadre de 'apprentissage ambigu. Comme nous
ne disposons pas de corpus paralléles annotés, nous utilisons ici les parties de
corpus d’apprentissage des différents corpus arborés 3.3. A partir des données de
supervision, nous ajoutons des étiquettes fallacieuses de deux maniéres différentes.

16. Ceci afin de pouvoir comparer cette approche avec le modéle MBH-A ou nous utilisons
T = 100000 itérations au total. Il est possible d’utiliser I'intégralité du corpus, mais I'utilisation
d’un plus grand nombre de phrases ne permet pas d’augmenter sensiblement les performances,
résultat également remarqué dans (Téckstrom et al., 2013b).

17. Ce qui suffit largement a atteindre la convergence.
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FIGURE 3.4 — Evolution du taux d’erreur de MBH-A et CRF-A, sur le corpus de
test francais, en ajoutant dans le corpus d’apprentissage, pour a% des positions, a
I'étiquette de référence : (a) une étiquette fallacieuse aléatoire; ou (b) l'ensemble
des étiquettes autorisées par les contraintes de types pour le mot a cette position.
Tous les points sont des moyennes de 10 expériences indépendantes, la déviation
standard est également représentée (mais inférieure a la taille du point en général).
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Premiérement, pour chaque position de la phrase étiquetée, avec une probabilité
a, nous ajoutons une étiquette tirée au hasard parmi les autres étiquettes (c’est-a-
dire U \ {g;}). Ainsi, lorsque o = 0, on retrouve le cadre entiérement supervisé, et
lorsque o = 1, I'étiquetage de toutes les occurrences est ambigu avec exactement
deux étiquettes. Comme le montre la figure 3.4 pour le frangais, augmenter « et
donc le niveau d’ambiguité n’a qu'un impact trés limité sur les performances tant
de MBH-A que de CRF-A. De plus, comme cela a déja été remarqué précédem-
ment (Dredze et al., 2009), on s’apercoit qu’ajouter un peu d’ambiguité permet
méme dans certains cas de diminuer légeérement le taux d’erreur par rapport au
cadre entiérement supervisé, probablement en améliorant la robustesse du modéle
appris.

Cette expérience montre clairement que l'apprentissage reste possible en pré-
sence d’un étiquetage ambigu, du moins lorsque 'ambiguité est aléatoire, comme
le prédit la théorie (Bordes et al., 2010; Cour et al., 2011). Cependant, on peut
remarquer que cette expérience ne décrit pas exactement la situation du trans-
fert cross-lingue a laquelle nous nous intéressons. En effet, lorsque 'on utilise les
contraintes de types, comme nous l’avons décrit a la section 3.3, chaque occur-
rence est soit entiérement désambiguisée par les contraintes d’occurrences, soit
associée aux contraintes de types et, dans ce cas, ce sont donc toujours les mémes
pour toutes les positions, pour un méme mot-type. En d’autres termes, ’ambi-
guité est toujours constituée des mémes étiquettes et non d’'une étiquette aléatoire
parmi les étiquettes universelles. Pour mieux coller a cette situation, nous avons
effectué une deuxiéme expérience de controle dans laquelle pour chaque position,
toujours avec probabilité «, au lieu d’utiliser la seule étiquette de référence, nous
utilisons toutes les étiquettes données par les contraintes de types pour ce mot-
occurrence 8. Pour o = 0, on retrouve a nouveau le cadre entiérement supervisé
pour a = 1 en revanche, on obtient maintenant le cadre non-supervisé mais en
présence de contraintes de types, ce qui correspond au cadre expérimental de (Das
et Petrov, 2011; Li et al., 2012b). Cette expérience peut également étre vue comme
une maniére d’estimer I'impact des contraintes d’occurrences : a partir de la situa-
tion oul chaque mot-occurrence est associé aux étiquettes des contraintes de types
(av = 1), les contraintes d’occurrences sont aléatoirement utilisées pour (1 — a)%
des occurrences (ce qui correspond au ratio de liens d’alignement dans notre cadre
cross-lingue). Afin de séparer l'impact di aux erreurs d’alignements et afin d’iso-
ler le seul effet de 'ambiguité, nous avons utilisé comme contraintes de types un
dictionnaire calculé directement sur le corpus d’apprentissage du corpus arboré.

La figure 3.4 montre qu’augmenter o' n’a qu’un assez faible impact sur les

18. Dans les contraintes de types que nous utilisons pour cette expérience de controle, nous
avons la garantie que ’étiquette de référence est autorisée par ces contraintes, cela revient donc
a ajouter des étiquettes fallacieuses.

19. Et donc le niveau d’ambiguité. Remarquons que lorsque ’on utilise les contraintes de types
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performances de MBH-A and CRF-A, du moins lorsqu’une proportion suffisante
d’occurrences sont intégralement désambiguisées. Méme lorsque seulement 20%
des contraintes d’occurrences sont appliquées (i.e., & = 80%), il est encore possible
d’apprendre un analyseur qui se comporte presque aussi bien que lorsqu’il est en-
trainé de maniére supervisée. Cependant, lorsque les mots sont systématiquement
associés avec le méme ensemble d’étiquettes (o = 1), le taux d’erreur augmente
significativement. Dans ce cas, la méthode d’apprentissage décrite a la section 3.4.3
ne sera plus capable de désambiguiser I'information de supervision. Formellement,
cela implique que les hypothéses sur lesquelles se basent les résultats théoriques
de (Bordes et al., 2010) et (Cour et al., 2011) ne sont plus satisfaites.

Ce premier jeu d’expériences contrbélées nous permet de voir que les deux
méthodes ici étudiées sont capables d’apprendre malgré une ambiguité dans les
données et montre clairement I'importance des contraintes d’occurrences. Lorsque
seules les contraintes de types sont utilisées, ce qui correspond au cas a = 1 dans
la figure 3.4, toutes les occurrences sont systématiquement associées au méme en-
semble d’étiquettes et les possibilités d’apprentissage sont fortement réduites. Dans
ce cas, le taux d’erreur pour le francais est d’ailleurs relativement proche du taux
de mots ambigus.

3.5.5 Quelles contraintes utiliser ?

contraintes ar S de el es fi fr id it sV
%) 43.1 186 14.8 175 159 226 158 174 150 12.7
bitexte 422 212 16.1 170 132 253 143 18.1 13.8 134
wiki 450 159 149 128 134 209 173 225 127 135

wiki U bitexte 25.3 17.3 127 16.0 123 165 13.1 14.0 127 11.1
wiki N bitexte 25.1 10.7 86 84 82 11.1 9.8 11.1 9.1 9.6

Tableau 3.4 — Taux d’erreur (en %) pour MBH-A en variant les contraintes de
types (& si aucune contrainte de types n’est utilisée). Les contraintes d’occurrences
sont toujours utilisées. Les différentes contraintes de types sont ici appliquées a la
fois pour obtenir les données de supervision et lors du test pour réduire 1'espace
des possibles.

pour certaines positions aléatoires, cela n’augmente pas nécessairement ’ambiguité lorsque «
augmente, du fait que certains mots peuvent étre associés & une seule étiquette permise par ces
contraintes.
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contraintes test ar cs de el es fi fr id it SV
1%} 24.0 177 13.8 172 154 20.1 14.8 158 13.8 13.1
bitexte 23.3 173 136 170 148 19.2 143 14.8 135 124
wiki 247 7.8 9.5 83 114 126 98 11.2 9.5 9.7
wiki U bitexte 23.3 173 133 16.8 14.7v 192 141 14.8 13.3 125
wiki N bitexte 23.9 8.3 9.7 84 11.2 127 100 11.1 94 9.5
1%} v o 239 176 124 170 152 196 145 156 13.7 13.0
bitexte v 270 173 123 175 144 181 149 150 13.3 128
wiki v 246 7.3 8.2 9.8 94 10.9 9.7 11.2 9.8 9.3
wiki U bitexte v°  27.0 16.7 11.8 163 124 174 137 146 12.7 12.0
wiki N bitexte v° 276 8.0 8.4 99 9.2 105 10.3 11.3 9.8 9.6

Tableau 3.5 — Taux d’erreur (en %) atteint par CRF-A en fonction des confi-
gurations de contraintes de types (contraintes), et selon que ces contraintes sont
utilisées lors du test pour réduire les étiquettes possibles. Les contraintes d’occur-
rences et les contraintes de types sont systématiquement utilisées ici pour calculer
les étiquettes de référence ambigués.

Les tableaux 3.4 et 3.5 synthétisent les taux d’erreur obtenus par les deux
méthodes que nous avons décrites a la section 3.4, en contrastant différentes com-
binaisons de contraintes.

En premier lieu, nous observons encore une fois de maniére assez claire I'impor-
tance de considérer les deux sources de contraintes : contraintes d’occurrences et
contraintes de types. Ne prendre en compte que les contraintes d’occurrences aug-
mente, en moyenne, le taux d’erreur d’un facteur deux par rapport a la meilleure
configuration. Nous observons également que prendre I'intersection des deux sources
de contraintes de types (et donc de privilégier une ambiguité réduite pour I’étique-
tage automatique du corpus d’apprentissage) permet de réduire le taux d’erreur
de maniére importante, et ce particuliérement pour MBH-A.

MBH-A se comporte mieux pour les langues romanes (frangais, espagnol et
italien), pour lesquelles les contraintes de types et d’occurrences apportent de nom-
breuses informations fiables de désambiguisation. En revanche, pour le tchéque,
I’allemand, ou le finnois, ses performances sont bien moindres que celles de CRF-A,
ce qui peut étre di a un plus grand nombre de mots inconnus ou a des alignements
moins fiables.

Il est intéressant de remarquer que CRF-A reste fort bon, voire meilleur,
lorsque I’on ne considére que les contraintes de types données par WIKTIONNAIRE,
ce qui n’est plus le cas de MBH-A. Ceci peut étre dii au fait que ce dernier ne met
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FI1GURE 3.5 — Courbe d’apprentissage pour MBH-A pour le frangais en considé-
rant différentes combinaisons possibles de contraintes, lorsque celles-ci sont utili-
sées pour construire les annotations ambigués et/ou lorsqu’elles sont utilisées pour
restreindre les prédictions possibles au test. La légende indique la configuration de
contraintes utilisées lors de 'apprentissage/test : inter représente l'intersection
des deux contraintes de types et union leur union.

a jour ses parameétres que lorsque 'étiquette prédite n’est pas autorisée par le dic-
tionnaire, ce qui n’est pas si fréquent. Au contraire, CRF-A va toujours mettre a
jour ses parameétres, méme dans une situation partiellement informative. Le choix
de contraintes plus strictes permet cependant &8 MBH-A d’obtenir de trés bonnes
performances, avec un cotit computationnel moindre.

Afin de mieux comprendre I'importance des contraintes de types pour limi-
ter les étiquettes possibles lors du test, nous avons représenté a la figure 3.5 les
courbes d’apprentissage de MBH-A en fonction du nombre d’itérations, pour dif-
férentes combinaisons de contraintes de types a l'apprentissage (pour étiqueter
automatiquement les instances) et au test (pour réduire 'ensemble des étiquettes
possibles).

On peut tirer deux conclusions de ces courbes. Premiérement, on retrouve le
fait qu’utiliser des contraintes de types lors du décodage permet d’améliorer les
performances, mais encore faut-il que ces contraintes soient suffisamment strictes
pour que leur utilisation apporte quelque chose. Deuxiémement, il semble que
dans le choix des contraintes seul compte réellement celui effectué lors du test.
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Utiliser I’heuristique d’union des contraintes lors du test donne des résultat trés
en dessous de ceux obtenus avec ’heuristique d’intersection, et cela quelle que
soit I’heuristique de combinaison des contraintes de types utilisées pour compléter
I’étiquetage par transfert cross-lingue.

Ces deux observations suggérent que peu d’information est finalement captu-
rée pendant 'apprentissage et que cette information est relativement redondante
avec les contraintes de types. Cela implique que les capacités des modéles & pré-
dire les parties du discours proviennent principalement de la réduction massive
d’étiquetages possibles pendant le décodage.

Un dernier enseignement que 1’on peut obtenir de la figure 3.5 est qu’a partir
du moment ot les contraintes de types sont suffisamment restrictives, un nombre
restreint d’exemples suffit a entrainer un étiqueteur morpho-syntaxique. Ce résul-
tat est particulierement intéressant dans un contexte cross-lingue, dans lequel on
est en droit de supposer que de gros corpus paralléles ne sont pas forcément dispo-
nibles entre une langue riche en annotations et une langue peu dotée. Dans cette
configuration, 10 000 phrases (paralléles) suffisent pour atteindre la convergence, et

un analyseur tout a fait correct peut étre entrainé avec seulement 1000 phrases 2.

3.5.6 Est-il si important de modéliser ambiguité ?

Nous avons préalablement remarqué que ’ambiguité des corpus d’apprentissage
est assez faible, une fois que I'on applique a la fois les contraintes de types et les
contraintes d’occurrences (voir le tableau 3.1), ce qui pose la question de I'impor-
tance de prendre réellement en compte ces occurrences ambigués. Afin d’analyser
cet effet, nous avons créé une variante pour chacune de nos méthodes d’appren-
tissage dans laquelle les positions ambigués ne jouent plus aucun role pendant
I’apprentissage et sont tout simplement ignorées.

Pour le CRF partiellement observé, on obtient simplement cela en remplagant
les ensembles )V; et V; par U deés que ); contient strictement plus d’une étiquette.
A T'apprentissage, les mots-occurrences sont donc soit entiérement désambiguisés,
soit complétement ambigus. Etant donné que le facteur de normalisation prend
alors en compte toutes les étiquettes possibles, les positions entiérement ambi-
gués?! ne jouent aucun role dans le calcul du gradient et ne vont donc aboutir &
aucune mise a jour des paramétres. Ce modéle sera noté CRF-f par la suite.

Pour MBH-A la généralisation du modéle a base d’historique au cas ambigu
revenait a un algorithme d’apprentissage qui effectuait une mise a jour identique
a celle d’un perceptron standard, sauf aux positions ambigués ot cette régle est
adaptée. Une version ignorant les positions ambigués revient donc a considérer la

20. A condition toutefois de disposer d’un dictionnaire de types assez riche.
21. C’était déja le cas pour les positions ou aucune contrainte ne s’appliquait.
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Cette mise a jour correspond a celle d'un perceptron standard entrainé uniquement
sur les occurrences non ambigués en ignorant les positions ambigués. Ce modéle
simple, que nous indiquerons par MBH-f par la suite, peut également étre pris
comme un modeéle de base.

Pour évaluer I'impact des positions ambigués a I'apprentissage — et ainsi justi-
fier I'importance d’élaborer des méthodes plus complexes pouvant modéliser ’am-
biguité — nous proposons de comparer les versions générales de nos deux méthodes
avec les variantes ignorant les positions ambigués CRF-§ et MBH-#. Nous explo-
rons & nouveau plusieurs configurations selon que l'on utilise, lors du test, les
contraintes de types pour restreindre I’ensemble des étiquettes possibles ou non.

Les résultats de ces expériences pour les versions CRF-§ et MBH-f sont pré-
sentés dans le tableau 3.6, ol nous avons également reporté les résultats pour les
méthodes générales CRF-A et MBH-A. Nous constatons que les résultats obtenus
en ignorant les positions ambigués pour MBH-f sont & peine moins bons que ceux
que I’on obtient en les prenant en compte, lorsque les contraintes de types sont uti-
lisées lors du décodage. Ceci confirme nos conclusions préalables (§ 3.5.5) relatives
a MBH-A : une grande partie des résultats prédictifs de MBH-A provient prin-
cipalement de l'effet des contraintes fortes lors de I'apprentissage et du décodage.
Ces contraintes permettent a elles seules de désambiguiser la plus grande partie
des occurrences, et ainsi de réduire considérablement I’ambiguité. Pour I’exprimer
autrement, les résultats obtenus par MBH-f montrent que les parties ainsi désa-
mbiguisées suffisent pour apprendre un « bon » analyseur et que les occurrences
qui restent ambigués apreés le processus ne présentent qu'une source d’information
supplémentaire marginale.

Quant & CRF-{, les résultats alors obtenus sont pratiquement indistinguables
de ceux de CRF-A, avec de plus une importance moindre sur l'utilisation ou
non des contraintes de types lors du décodage, qui ne permettent de réduire le
taux d’erreur que de maniére mineure ??. De maniére intéressante, nous obtenons
également pour les deux versions du CRF des résultats presque identiques lorsque
'on utilise uniquement les contraintes de types de WIKTIONNAIRE (Pécheux et al.,
2016b).

22. On observe méme ici des cas ou l'utilisation des contraintes de types au décodage diminue
la performance, du fait des erreurs que les contraintes de types induisent alors.
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type ar cs de el es fi fr id it sV

MBH-A 35.9 146 11.7 92 103 202 10.8 185 10.7 13.1
MBH-A v 251 107 86 84 82 111 98 11.1 91 96
MBH-# 36.4 153 11.7 9.7 11.7 205 10.7 193 114 13.2
MBH-4 v 254 107 96 85 94 11.1 101 11.3 92 9.7
CRF-A 239 83 97 84 112 127 100 111 94 95
CRF-A v 276 80 84 99 92 105 103 11.3 98 96
CRF-4 241 87 97 83 11.3 126 102 110 95 95

CRF-f v o2r7 83 84 98 94 104 104 113 98 95

Tableau 3.6 — Taux d’erreur (en %) pour MBH-{ défini par ’équation (3.9) ainsi
que pour CRF-4, en fonction de I'utilisation ou non des contraintes de types au
décodage (colonne ’type’). Pour toutes les expériences, les contraintes de types
correspondent & l'intersection des dictionnaires.

ar CcS de el es f fr id it SV
MBH-A 251 10.7 86 84 82 11.1 9.8 11.1 9.1 9.6
MBH-S 8.5 1.5 50 — 2.4 5.9 3.5 4.8 2.8 3.8

Tableau 3.7 — Taux d’erreur (en %) pour le modéle a base d’historique, lorsque
celui ci est entrainé de manicre supervisée (MBH-S) ou entrainé dans le cadre
ambigu (MBH-A) dans la meilleure configuration.

ar cs de el es fi fr id it sV

MBH-A 251 107 86 84 82 11.1 98 11.1 91 96
MBH-A -+ corrections 20.1 76 80 73 74 9.1 74 98 83 88

Tableau 3.8 — Taux d’erreur (en %) pour MBH-A lorsque certaines contraintes de
types incorrectes ont été revues.
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ar cs®  de el*  es fi fr id it sv*
(Li et al., 2012a) — — 142 208 136 — — — 135 139
(Ganchev et Das, 2013b) 499 193 96 94 128 — 125 — 10.1 10.8
(Téckstrom et al., 2013a) — 189 9.5 105 109 — 11.6 — 102 11.1
CRF-A 246 73 82 98 94 109 97 112 98 93
MBH-A 25.1 10.7 86 84 82 11.1 98 11.1 9.1 96
(Duong et al., 2014b) - — 75 79 84 — —  — 101 —

MBH-A + corrections 20.1 7.6 8.0 7.3 7.4 9.1 7.4 9.8 8.3 8.8

Tableau 3.9 — Récapitulatif des taux d’erreur (en %) atteints par nos méthodes ainsi
que celles de I'état de 'art. Les différents résultats ne sont directement comparables
entre eux que si les ensembles de test sont les mémes?®, ce qui est le cas pour le
tchéque, le grec et le suédois, et qui est indiqué par un astérisque. Les modéles
MBH-A et CRF-A correspondent aux configurations qui utilisent respectivement
'intersection des contraintes de types et WIKTIONNAIRE seul. Duong et al. (2014b)
utilisent 1000 mots annotés et leur approche nous semble davantage comparable
a notre modéle MBH-A pour lequel certaines erreurs d’annotations sont corrigées
manuellement au sein des contraintes de types (-+corrections; voir § 3.5.9).

3.5.7 Amélioration par rapport a I’état de I’art

Le tableau 3.9 présente les meilleurs scores obtenus par les différents travaux
sur le transfert cross-lingue et récapitule nos meilleurs résultats. Il est important
de remarquer que la plupart des taux d’erreur ne peuvent pas étre directement
comparés entre eux, étant donné que tous les systémes n’ont pas été entrainés ni
évalués? sur les mémes données (corpus??, contraintes, alignements, etc.). Re-
marquons aussi que pour chaque référence, les résultats présentés sont ceux du
meilleur systéme choisi directement et non sur un ensemble de validation.

On peut toutefois souligner que nos résultats dépassent les meilleurs chiffres
jusqu’ici publiés, et ce pour toutes les langues considérées, et sont similaires a ceux
de Duong et al. (2014a), qui utilisent des données manuellement annotées (1000
occurrences).

23. La quasi-totalité des ressources utilisées dans les travaux antérieurs ne sont pas ou plus
distribuées, ce qui complique fortement toute comparaison directe.

24. Les ensembles de test sont les mémes pour le tcheque (cz), le grec (el) et le suédois unique-
ment (sv).

25. Duong et al. (2014b) utilisent la partie d’apprentissage des corpus arborés — sur lesquels
ils ont au préalable prélevé 1000 mots — pour effectuer leurs tests. Leurs résultats ne sont donc
pas directement comparables & ceux des autres travaux.
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L’utilisation de ressources de meilleure qualité, notamment pour les contraintes
de types qui ont été extraites d’'une version plus récente de WIKTIONNAIRE pour
la plupart des paires de langues, peut expliquer une partie des gains observés.
Cependant, les résultats obtenus sur le grec, pour lequel nous utilisons les mémes
ressources que Li et al. (2012b), plus anciennes que celles utilisées dans Téckstrom
et al. (2013b) et pour lequel le corpus de test est le méme, montrent que ce n’est
pas une justification suffisante.

3.5.8 Bilan

Pour résumer, les expériences décrites jusqu’ici nous permettent de mieux com-
prendre les raisons du succés de ces méthodes faiblement supervisées. Bien qu’il
soit indiscutable que les méthodes que nous avons étudiées ici (et probablement
d’autres) peuvent effectivement apprendre en présence de données partielles ou
ambigués, ceci n’arrive que lorsque 'ambiguité est suffisamment aléatoire, ce qui
permet aux étiquettes correctes de finalement émerger. Dans le scénario d’appren-
permet & ces méthodes d’étre efficaces est le fait que les contraintes d’occurrences,
une fois filtrées, permettent de désambiguiser un nombre suffisamment important
de positions de maniére aléatoire, ce qui permet d’atteindre un niveau correct de
performances.

3.5.9 Discussion

Les résultats que nous avons présentés dans ce chapitre montrent qu’un choix
approprié des contraintes d’occurrences et de types pendant I'apprentissage et le
décodage?® est suffisant pour obtenir des performances qui dépassent largement
celles des meilleurs systémes de 1’état de I'art. Cependant, cette évaluation quanti-
tative ne donne que peu d’informations quant a 1'utilité possible de ces méthodes.
Dans cette section, nous donnons une interprétation plus pratique de ces résultats
pour essayer de comprendre 1’écart qu’il reste a combler entre ’apprentissage com-
plétement supervisé et ’apprentissage faiblement supervisé. Nous nous limitons &
analyser les erreurs de MBH-A, mais des expériences préliminaires montrent que
des conclusions similaires s’appliquent & CRF-A.

Le tableau 3.7 montre que le taux d’erreur obtenu par MBH-A reste large-
ment supérieur a celui du méme modele a base d’historique entrainé de maniére
supervisée sur le corpus d’apprentissage arboré, que nous noterons MBH-S (pour
Modéle a Base d’Historique Supervisé). En premiére analyse, les résultats obtenus

26. Les contraintes a I’appentissage sont ici utilisées uniquement pour définir ’espace de super-
vision ambigu. Nous verrons leur utilisation pour filtrer également ’espace de recherche, comme
c’est le cas au test, au chapitre 4 suivant.
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par les méthodes de transfert semblent donc encore éloignés des performances des
meilleurs étiqueteurs morpho-syntaxiques entrainés de maniére supervisée. Pour
I’espagnol, par exemple, disposer des données annotées permet de réduire le taux
d’erreur d’un facteur 4. Cependant, il serait prématuré de conclure trop rapide-
ment. Il faut en effet remarquer que I’évaluation dans le cadre proposé dans ce
chapitre comporte un fort biais par rapport a celui des méthodes supervisées. En
effet, dans la plupart des travaux sur I’étiquetage morpho-syntaxique, 1’évaluation
est réalisée sur des corpus du méme domaine?” que celui des corpus d’entraine-
ment 2, comme c’est le cas ici pour MBH-S. Les méthodes exploitant un transfert
bilingue reposent en revanche sur des corpus d’apprentissage paralléles, qui ne sont
que plus ou moins proches du corpus de test. Contrairement a I’expérience super-
visée, le cadre d’évaluation de MBH-A est donc pénalisé par une différence entre
le type de corpus d’apprentissage et celui de test, ce qui a deux conséquences im-
portantes. Premiérement, les corpus d’apprentissage (issus des corpus paralléles)
et les corpus de test (ici des corpus arborés) n’appartiennent pas au méme do-
maine et ne suivent pas nécessairement les mémes conventions de normalisation et
de découpage en unités lexicales élémentaires, ce qui est une premiére source évi-
dente d’erreurs. En plus de la différence de domaine, les données de test utilisées
exploitent une segmentation en mots qu’il n’est pas toujours aisé de reproduire
a l'apprentissage et les conventions d’étiquetage ne sont pas nécessairement les
mémes que celles qui sont utilisées lors de 'apprentissage. Deuxiémement, et peut-
étre de maniére encore plus importante, de nombreuses erreurs semblent étre dues
a des différences systématiques entre les schémas d’annotation du corpus de test et
ceux utilisés lors de I'apprentissage (i.e. de la source en anglais des corpus paral-
leles d'une part et du WIKTIONNAIRE d’autre part). Si certaines de ces différences
peuvent effectivement étre linguistiquement fondées ou refléter des différences sys-
tématiques entre la structure des langues et leurs usages, de nombreuses erreurs
nous semblent uniquement provenir de différences arbitraires entre les conventions
d’annotation. Ce probléme, également remarqué par Duong et al. (2014a), consti-
tue 'une des principales motivations de leur travail. Si le premier probléme n’a
qu'un effet limité sur les performances (il ne concerne que des mots isolés et n’a
donc pas d’impact systématique) le second souléve un probléme plus fondamental
de notre approche ou, du moins, de son évaluation.

En effet, I'étiquetage d’un corpus repose sur des conventions qui peuvent varier
d’une campagne d’annotation & une autre. Si ces conventions ne sont pas les mémes
pour les corpus de test et d’apprentissage, les prédictions seront entachées d’erreurs

27. 11 existe cependant tout un champ de recherche sur I’adaptation au domaine lorsque ce
n’est pas le cas, voir par exemple (Daumé et Marcu, 2006).

28. C’est d’ailleurs 'une des hypothéses principales de 'apprentissage statistique : les instances
d’apprentissage comme de test sont supposées étre des échantillons i.i.d d’une méme loi, bien que
ce ne soit jamais exactement le cas en pratique (§ 2.2).
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systématiques et ’estimation des performances sera biaisée. Par exemple, dans le
corpus francais issu du French Treebank utilisé lors de notre évaluation, les nombres
sont étiquetés soit comme des déterminants (DET), comme par exemple dans le
fragment « Christian Blanc, 44 ans » ou « un prét de 25 millions de dollars »,
soit comme des adjectifs (ADJ), comme dans « Le Monde du 12 janvier » ou
« a la page 23 ». Dans le Penn Treebank en revanche, sur lequel sont apprises
les étiquettes de la langue source qui seront transférées sur la langue cible, les
nombres sont systématiquement associés a I’étiquette NUM. Nous pensons que cette
différence est davantage due a un choix de convention qu’a une réalité linguistique.
On peut trouver bien d’autres exemples : en grec, les noms propres sont étiquetés
soit comme X (lorsqu’ils se référent dans les faits & un mot étranger et qu’ils ne
sont pas translitérés) ou comme NOUN (dans tous les autres cas), alors que ce
sont toujours des NOUN en anglais. En francais et en grec, les contractions d’une
préposition et d'un déterminant, comme « 6to » (« o€ T0 », que 1'on peut traduire
par ‘a les’) ou en francgais « aux » sont étiquetés comme des ADP dans le corpus
arboré Universal Dependency Treebank, mais comme DET dans WIKTIONNAIRE,
et sont en général alignés avec un déterminant dans les corpus paralléles.

Ce probléme d’annotation est d’autant plus important dans des configurations
comme la notre, qui : dépendent de nombreuses sources d’information (dans notre
cas : WIKTIONNAIRE, le corpus paralléle et le corpus de test), établies indépendam-
ment ; qui suivent des conventions d’annotation éventuellement contradictoires; et
dont la réduction des étiquettes vers les étiquettes universelles peut étre entachée
d’erreurs (Zhang et al., 2012). Pour illustrer ceci, et mieux comprendre 'impact
de la différence des corpus d’apprentissage et de test, nous avons effectué trois
expériences supplémentaires.

3.5.9.1 Correction manuelle des contraintes de types

Nous avons concu une expérience dans laquelle les contraintes de types ont été
corrigées a la main pour les erreurs les plus fréquentes de MBH-A. Ces erreurs
concernent en général des mots outils et nous semblent pouvoir étre considérées
comme des erreurs de conventions d’annotation plutdét que comme des « erreurs »
de WIKTIONNAIRE ou du dictionnaire bitexte. Par exemple, les contraintes de
types pour « du », « des », « au » et « aux » ont été « corrigées » de DET a ADP.
On s’apercoit sur le tableau 3.8 que des corrections simples des contraintes de
types permettent des gains importants pour MBH-A | ce qui montre 'importance
de I'impact des divergences entre les conventions d’annotation. Une observation si-
milaire est a l'origine des travaux de Duong et al. (2014a) qui proposent d’utiliser
un ensemble réduit de phrases annotées manuellement pour corriger automatique-
ment les différences d’annotation. Remarquons qu’a la différence de Duong et al.
(2014a) nous n’envisageons pas ici l'utilisation de données manuelles, mais simu-
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lons une condition dans laquelle les contraintes de types répondraient aux mémes
conventions d’annotation, la chaine de traitement de notre cadre ambigu restant
exactement la méme.

3.5.9.2 Effet du changement de domaine d’apprentissage

Afin de mieux cerner le probléme que peuvent poser les différences de domaine
et de nature entre les corpus d’apprentissage et de test, nous proposons d’entrainer
notre modeéle & base d’historique de maniére supervisée, mais sur les mémes don-
nées que MBH-A lors de son apprentissage ambigu. Pour cela, il faudrait pouvoir
entrainer un analyseur morpho-syntaxique de maniére supervisée sur les données
paralléles utilisées lors de I’apprentissage de notre méthode faiblement supervisée.
Comme il n’existe pas, a notre connaissance, de données paralléles dont les deux
cOtés sont étiquetés en PdD, nous avons créé un tel corpus de maniére artificielle
en étiquetant automatiquement les phrases cibles du corpus paralléle a 'aide d’un
analyseur en catégories morpho-syntaxiques. Les expériences décrites ci-dessous
ont été effectuées pour I'espagnol.

Nous avons utilisé deux stratégies différentes pour obtenir de telles étiquettes
supervisées sur le coté cible des corpus paralléles. Premiérement, notre modéle
MBH-S est préalablement entrainé sur la partie apprentissage des corpus arbo-
rés. Dans cette expérience, 'analyseur supervisé est donc entrainé sur les mémes
données d’apprentissage que MBH-A dans le cas ambigu, mais les étiquettes (su-
pervisées) suivent le méme schéma d’annotation que le corpus de test. Le taux
d’erreur est alors de 4.2% pour I'espagnol, c¢’est-a-dire presque deux fois plus que
pour MBH-S, ce qui montre I'impact du changement de domaine.

Deuxiémement, nous avons utilisé un analyseur indépendant, FREELING 2,
pour annoter les données d’apprentissage. Cette fois-ci, en plus d’une divergence
de domaine, il y a une éventuelle différence dans les conventions d’annotation, qui
ne sont pas les mémes pour FREELING que pour les corpus arborés de notre tra-
vail. On obtient alors un taux d’erreur de 6.1%, a comparer avec les 8.2% atteints
par MBH-A. Ces deux expériences montrent qu’'une grande partie des erreurs de
nos modeles peuvent étre attribuées a un probléme de concordance entre les cor-
pus utilisés pour 'entrainement et le test ainsi qu’a des conventions d’annotation
distinctes. Ceci n’est pas spécifique au cadre ambigu proprement dit, étant donné
que des modéles entiérement supervisés seraient pénalisés de la méme maniére.

Il faut également considérer, dans ’analyse des performances obtenues, que
les systémes faiblement supervisés utilisant les contraintes de types lors du test
sont fortement limités par ’exactitude de ces contraintes. Bien str, ['utilisation de
contraintes lors du test n’est nullement obligatoire, mais nous avons vu que c¢’était

29. http://nlp.lsi.upc.edu/freeling/
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cependant la configuration dans laquelle nous avions les meilleures performances.
L’exactitude des contraintes de types dépend elle aussi largement des conventions
d’annotation. Pour le frangais par exemple, le faible taux d’exactitude, lorsque
les contraintes ne sont pas corrigées manuellement, s’explique principalement par
un faible nombre de mots-types trés fréquents (par exemple « au » ou « du »)
dont les étiquettes morpho-syntaxiques différent de maniére systématique entre
WIKTIONNAIRE et le corpus de test.

L’évaluation de notre méthode, et plus généralement des méthodes faiblement
supervisées, pose donc de nombreux problémes méthodologiques et se réveéle sen-
sible & de nombreux biais, qui sont pourtant rarement discutés. L’interprétation
des résultats obtenus doit étre faite avec précaution, en particulier lorsqu’il s’agit
de les comparer avec des méthodes supervisées, et les résultats obtenus pourraient
étre bien meilleurs qu’ils ne le laissent penser.

3.6 Conclusions

Nous avons considéré dans ce chapitre le probléme de I’apprentissage d’un ana-
lyseur morpho-syntaxique lorsque les étiquettes de supervision ne sont que partiel-
lement connues, par exemple lorsque celles-ci sont automatiquement transférées a
partir d'une langue source plus riche en annotations. En abordant ce probléme sous
I’angle de I’apprentissage ambigu, nous avons montré qu’il était possible d’étendre
un modéle a base d’historique en adaptant une mise a jour de type perceptron au
contexte faiblement supervisé. En considérant également une extension des modéles
CRF, nous avons étudié ces deux méthodes capables d’apprendre & partir d’infor-
mations de supervision ambigués, pour un grand nombre de langues. A condition
de filtrer des contraintes d’occurrences qui peuvent étre obtenues en projetant a
travers des liens d’alignement les annotations a partir d’'une langue bien dotée et
en les complétant a 'aide de dictionnaires de types, il est possible d’obtenir suf-
fisamment de données de faible ambiguité pour pouvoir apprendre efficacement.
Nous avons montré que ces techniques permettent d’obtenir des gains importants
par rapport aux meilleurs résultats de I’état de I’art.

Les performances obtenues dans un cadre de transfert cross-lingue sont cepen-
dant le résultat d’'un grand nombre de facteurs imbriqués, dont les importances
relatives sont difficiles & mesurer : bruit dans I'étiquetage de la langue source ou
dans les liens d’alignement, couverture et précision des différents dictionnaires,
différences de domaines et de conventions d’annotation entre les corpus utilisés,
divergences systématiques entre les langues, etc. En effectuant une analyse précise
de nos résultats et de ceux de ’état de 'art, et en proposant plusieurs expériences
de contréle, nous avons pu identifier plusieurs critéres importants pour que ces mé-
thodes soient efficaces. Il semble que les méthodes ambigués requiérent les condi-



3.6. CONCLUSIONS 101

tions suivantes : (a) des langues source et cible suffisamment proches pour que le
transfert de PdD fasse sens et que les liens d’alignement soient siirs — ce qui néces-
site donc également des corpus paralléles suffisamment grands; (b) des contraintes
de types avec une couverture suffisamment importante, qui jouent un role essen-
tiel, & la fois pour permettre un filtrage efficace des contraintes d’occurrences et
pour compléter celles-ci, et qui, lors du test permettent de réduire les étiquettes
possibles; (c¢) une grande proportion d’occurrences entiérement désambiguisée par
les contraintes d’occurrences et de types. Méme si ce cadre de transfert cross-lingue
se justifie naturellement par le manque de données annotées pour des langues peu
dotées, il ne semble pas évident que ces trois conditions seront effectivement ren-
contrées dans un véritable scénario. Le cas de I'arabe, avec peu d’alignements un
a un et pour lequel le taux d’erreur reste relativement élevé, nous alerte a ce su-
jet, et semble suggérer qu’il faudrait étre capable de mieux prendre en compte les
différences morphologiques entre les langues source et cible.

Enfin, nous discutons des difficultés et des limites que pose 1’évaluation de telles
méthodes. Les différences de segmentation en unités, de divergences de domaine
et de conventions entre différents corpus annotés peuvent largement biaiser les ré-
sultats. Pour les langues qui se comportent le mieux, nous avons remarqué qu’au
moins une grande partie des erreurs — par rapport au cadre entiérement supervisé
— peut étre attribuée a des différences systématiques de conventions d’annotation,
un probléme qui doit donc étre traité avec soin si ’on souhaite appliquer ce genre
de techniques. En fait, notre analyse, confirmée par d’autre travaux (Duong et al.,
2014a; Tiedemann, 2014), montre qu’il y a probablement plus & gagner en se
concentrant sur de meilleures ressources plutot que sur les méthodes d’apprentis-
sage a proprement parler. Il apparait au final que la mise en ceuvre et I’évaluation
des méthodes de transfert nécessitent tout de méme un effort conséquent et un
minimum de connaissances des langues mises en jeu, ce qui conduit & en relativi-
ser l'intérét et ne garantit pas directement leur applicabilité telle quelle pour des
langues réellement peu dotées.
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Lorsque I'on dispose de connaissances a priori sur les sorties possibles d'un
probléme d’étiquetage, il semble souhaitable d’inclure cette information a la fois
lors du décodage et de I'apprentissage, que ce soit pour simplifier la tache de mo-
délisation et/ou accélérer les traitements. Lorsque I'on dispose d’un dictionnaire
de types comme au chapitre 3 précédent, dont on a vu que l'utilisation est béné-
fique lors du test, il semble naturel de vouloir utiliser ces contraintes également
lors de 'apprentissage. Dans ce chapitre, nous montrons que cette intuition n’est
pas toujours correcte et observons, de maniére a priori paradoxale, que 1'utilisa-
tion de contraintes a I'apprentissage peut dégrader sévérement les performances,
alors méme que les contraintes sont toujours utiles lors du test. Nous étudions
ce paradoxe, montrons que le manque de contraste induit par les contraintes peut
entrainer une forme de surapprentissage et proposons quelques méthodes pour limi-
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ter ce phénomeéne indésirable. Ce chapitre recouvre en partie des résultats publiés
dans (Pécheux et al., 2015).

4.1 Introduction

Nous avons vu dans le chapitre 2 que de nombreux problémes de TAL peuvent
étre formalisés comme des problémes d’étiquetage de séquences (§ 2.1), bénéfi-
ciant de ce fait de méthodes et de résultats établis en apprentissage automatique.
Dans nombre de ces applications, par exemple pour la tache d’analyse morpho-
syntaxique étudiée en détail dans le chapitre 3, il est intéressant de pouvoir intro-
duire, de maniére implicite ou explicite, des connaissances linguistiques a priori sur
les étiquetages possibles. On peut ainsi vouloir restreindre les sorties uniquement
a celles qui sont compatibles avec les connaissances en question. Ces contraintes
présentent en outre souvent l'avantage de permettre de réduire le temps de cal-
cul, ce qui est particulierement critique pour les problémes pour lesquels le jeu
d’étiquettes est grand. Ces contraintes peuvent étre des contraintes formelles sur
la forme de la sortie, par exemple, dans une tache de segmentation utilisant un
encodage BIO! des étiquettes, on peut vouloir imposer quune étiquette ‘O’ ne
précede jamais une étiquette ‘I’. Elles peuvent également provenir de connais-
sances linguistiques extérieures, par exemple des régles syntaxiques? ou encore de
dictionnaires, cas que nous avons rencontré au chapitre 3. Dans de nombreuses
applications, les contraintes peuvent se révéler nécessaires pour réduire 1’ensemble
des sorties possibles et ainsi rendre réalisable ’exécution de méthodes qui seraient
trop cotiteuses sinon. L’analyse morpho-syntaxique pour les langues & morpho-
logie riche implique de prédire une étiquette parmi des ensembles comprenant
des centaines, voire des milliers d’étiquettes morpho-syntaxiques possibles. Les
problémes de désambiguisation associés sont donc a la fois difficiles et computa-
tionnellement extrémement cotiteux, au point de rendre inopérantes les méthodes
standard (Mueller et al., 2013) sauf recours a des heuristiques simplificatrices. Ce
probléme est encore plus prononcé dans le cas de la traduction automatique, tache
pour laquelle il est absolument indispensable de pouvoir filtrer les candidats cibles
possibles d'un segment source. Enfin, le probléme apparait également lorsque I'on
cherche a s’atteler de maniére jointe a différentes taches reliées pour aboutir a un
unique modeéle. Gahbiche-Braham et al. (2012) ont montré qu’apprendre et inférer
simultanément la segmentation et les parties du discours (PdD) permet d’amé-
liorer sensiblement les performances du prétraitement de ’arabe, par rapport au

1. Formellement, un segment étiqueté « intérieur » (I) doit étre précédé soit de « début » (B),
soit d’un autre ‘I’; mais jamais d’une étiquette « en dehors » (O).

2. Nous étudierons le cas de régles syntaxiques comme contraintes de réordonnancement aux
chapitres 6 et 7.
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fait d’enchainer successivement ces deux étapes de maniére indépendante. Dans
un tel cadre, les étiquettes de la tache jointe résultent alors du produit cartésien
de I'ensemble des étiquettes de chaque tache prise séparément, ce qui augmente
considérablement leur nombre et limite ainsi les taches qu’il est possible de traiter.

On s’intéresse plus particuliérement dans ce chapitre a I'introduction de contraintes
lors de I'apprentissage d’un étiqueteur morpho-syntaxique. Pour cela, nous sup-
posons disposer d'un dictionnaire associant a chaque mot un sous-ensemble des
étiquettes possibles. Ce dictionnaire peut refléter une connaissance linguistique
préalable, par exemple en étant extrait automatiquement de WIKITIONNAIRE ou
encore étre déduit des données d’apprentissage, comme dans le chapitre précé-
dent. Sous I'hypothése que ce dictionnaire est correct, il semble naturel de vouloir
prendre cette information en compte afin, d'une part, d’accélérer I'apprentissage
et 'inférence et, d’autre part, d’améliorer la qualité des prédictions. Nous avons vu
que cela était effectivement le cas lorsque ces contraintes étaient utilisées lors du
décodage dans la tache d’analyse morpho-syntaxique par transfert cross-lingue au
chapitre 3. Dans ce chapitre, nous nous intéressons de plus a la possibilité d'utiliser
ces contraintes lors de I'apprentissage. En réduisant ’ensemble des étiquettes pou-
vant étre prédites et donc la taille des espaces de recherche associés, les contraintes
devraient permettre en un certain sens de simplifier la tache du modele. En effet,
ce dernier peut alors concentrer son apprentissage sur la discrimination entre des
hypothéses réalistes, en nombre réduit, plutdt que de considérer des configurations
qui ne peuvent pas se produire.

Nous montrons que cette intuition n’est pas toujours correcte et qu’ajouter une
telle information, méme lorsqu’elle est pertinente et exacte, peut conduire & une
dégradation de la capacité de généralisation du systéme.

Le point de départ de cette étude a été la tentative de reproduire les résul-
tats de Tackstrom et al. (2013a) dans la tache d’analyse morpho-syntaxique pour
des langues cibles peu dotées présentées au chapitre 3. Nous avons déja vu que
dans cette approche le dictionnaire peut étre utilisé pour restreindre ’espace de
recherche : la liste des étiquettes possibles pour chaque mot peut alors étre réduite
a un ensemble d’alternatives (les étiquettes autorisées par le dictionnaire) bien plus
restreint que I'ensemble des étiquettes définies dans le schéma d’annotation.

Le tableau 4.1 rassemble les taux d’erreur obtenus par le CRF du chapitre 3
avec les conditions expérimentales de la section 3.5.3. En comparant la premiére
et la deuxiéme ligne, on retrouve le fait qu’il est intéressant d’ajouter de maniére
explicite les contraintes de dictionnaire lors du décodage : ceci oblige le modéle a
choisir 'une des étiquettes possibles et permet ainsi d’éviter certaines erreurs. En
revanche, de maniére surprenante, la troisiéme ligne de ce tableau montre qu’intro-
duire ces contraintes lors de I'apprentissage dégrade sévérement les performances.

Nous sommes donc, en apparence, face & un double paradoxe : (a) inclure des
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appr. test cs de el es fi fr id it sV

X X 173 133 16.8 147 192 141 148 133 125
X v o167 118 163 124 174 137 146 127 120
v v 212 1568 176 155 274 23.1 279 151 14.7

Tableau 4.1 — Une série de résultats surprenants : taux d’erreur (en %) pour 9
langues, obtenus par le modele CRF partiellement observé sur la tache d’analyse
morpho-syntaxique par transfert cross-lingue a partir de I'anglais du chapitre 3,
selon que l'on utilise les contraintes de types pour définir ’espace de recherche
a Dapprentissage (appr.) et/ou au test (test). L’intégration de contraintes a ’ap-
prentissage dégrade systématiquement les performances. Les contraintes de types
sont obtenues en réalisant 'union d’un dictionnaire déduit des alignements et d'un
dictionnaire extrait du WIKTIONNAIRE (voir la section 4.3.2 pour plus de détails
sur les conditions expérimentales et les langues considérées).

contraintes pourtant informatives pénalise le modeéle ; (b) reproduire des conditions
similaires a ’entrainement et au test n’est pas la meilleure configuration.

La contribution de ce chapitre est d’apporter des explications a ce comporte-
ment inattendu, afin de pouvoir y remédier. En analysant théoriquement ’effet de
I'inclusion des contraintes dans le modéle (§ 4.2), il est possible de mettre en lumiére
les relations complexes qui existent entre les contraintes, la régularisation et le sur-
apprentissage. Les résultats expérimentaux présentés a la section 4.3 montrent en
effet que 'introduction de contraintes peut entrainer une forme de surapprentissage
de certaines caractéristiques, qu’il est possible d’éviter. En particulier, il semble
important de limiter, lors de I’apprentissage, I'impact des contraintes afin de garder
une forme de contraste.

4.2 Contraintes dans les modéles exponentiels

Etant donné le cadre de I'apprentissage structuré et les modéles exponentiels
décrits au chapitre 2, nous allons maintenant introduire formellement la notion de
contrainte dans les espaces de recherche.

4.2.1 Fonction de contrainte et espaces restreints

Nous modélisons les contraintes par la notion de fonction de contrainte :

c:xeX — Y(x) C Y(x).
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Remarquons qu’ici, ces fonctions sont déterministes et ne font pas partie du modéle.

Exemple 4.2.1. Dans le cas de lanalyse morpho-syntaxique, soitt : V — 27 un
dictionnaire associant a chaque mot un ensemble d’étiquettes, on considére la fonc-
tion « contrainte dictionnairique » suivante, que [’'on note abusivement également
t:

tex=(21,...,0) € X = V(x) =t(z1) X t(x2) X - X t(2))

qui n’autorise que les séquences d’étiquettes respectant, pour chaque mot, les contraintes
données par le dictionnaaire.

4.2.2 Modéles exponentiels avec contraintes

On peut maintenant étendre les notations de la section 2.2.1 en prenant en
compte des contraintes sur I'espace de recherche, données par une fonction de
contrainte c :

Vx e X,y € Y(x), polylx) = = exp(079(x,y)), (4.1)
Ze<x)
ol le terme de normalisation devient :
Zi(x) = Y exp(6"9(x,y)). (4.2)

YEYe(x)

Les contraintes influencent uniquement le calcul de la fonction de partition dans
le modéle exponentiel : tout se passe comme si les sorties impossibles selon les
contraintes avaient une probabilité nulle.

A I'apprentissage, en notant a la fonction de contrainte utilisée (a pour contraintes
d’apprentissage), la log-vraisemblance conditionnelle (équation (2.7)) s’écrit :

(0, D) = Zlogpg(f’(xi)\xi)- (4-3)

ou )A)(xz) est 'ensemble des étiquettes de références de x;, ce qui comprend le
cadre de l'apprentissage supervisé comme celui de I'apprentissage ambigu (cha-
pitre 3).

Tout comme a ’apprentissage, si I'on a accés a une fonction de contrainte de
bonne qualité, il peut étre avantageux d’exploiter celle-ci pour réduire les can-
didats possibles lors du décodage, et ainsi diminuer les risques d’erreur tout en
augmentant la vitesse d’inférence. En notant d cette fonction de contrainte (d
pour contraintes de décodage), cela revient a considérer la régle de décision :

y* = f(x) = argmax pj(y|x). (4.4)
yeYi(x)
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Intuitivement, il semble préférable d’utiliser le méme espace de recherche lors
de I'apprentissage et du décodage, i.e. a = d, mais il est important de bien com-
prendre que rien ne 'impose. Nous avons d’ailleurs vu dans 'introduction de ce
chapitre un exemple ou il était préférable de ne pas considérer la méme fonction
de contraintes lors de I'apprentissage et lors du décodage (deuxiéme ligne du ta-
bleau 4.1). Remarquons que 1’on pourrait méme envisager de mettre des contraintes
plus strictes a Papprentissage que lors du décodage®. Une des questions soulevées
par cette étude est de se demander comment choisir optimalement Y*(x) pour
I'apprentissage et J?(x) lors du décodage.

4.2.3 Contraintes comme caractéristiques

Il est intéressant de noter qu’il est possible de représenter explicitement les
contraintes, jusqu’ici externes au modeéle, comme des caractéristiques associées a
des poids qui en dissuadent la violation. Soit ¢ une fonction de contrainte, et
supposons qu’il existe un ensemble de caractéristiques I C 2% permettant d’encoder
exactement le complémentaire de ’espace de recherche donné par ’application des
contraintes :

Vx € X, Vy € V(x) y V(%) & Ik el dr(xy) # 0.

Il suffit alors de fixer le poids de toutes ces caractéristiques & —oo pour obte-
nir un modéle sans contraintes équivalent au modéle avec contraintes. Dans le cas
des contraintes de types, on peut considérer I’ensemble des caractéristiques (mot,
étiquette) qui ne figurent pas dans le dictionnaire?. Pour parvenir a cette re-
présentation équivalente, il est nécessaire d’associer a ces caractéristiques un poids
de —oo, une valeur qu’il n’est pas possible d’atteindre dans la configuration sans
contraintes du fait de la régularisation. L’utilisation explicite de contraintes re-
vient donc, dans ce cas, a ignorer la régularisation pour une certaine classe de
caractéristiques, ce qui peut donc conduire a du surapprentissage.

4.3 Expériences

Nous considérons dans cette section expérimentale deux taches d’analyse morpho-
syntaxique. En premier lieu, nous étudions en détail I’analyse morpho-syntaxique

3. Mais comme on peut s’y attendre, nous avons observé alors de trés mauvaises performances,
allant jusqu'a 90% d’erreurs.

4. Les caractéristiques (mot, étiquette) sont typiquement utilisées dans les modéles. Ceci
montre que les modéles peuvent encoder implicitement des contraintes de types, en associant aux
caractéristiques (mot, étiquette) qui ne sont pas observées un poids trés négatif.
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de 'allemand en considérant différents jeux de caractéristiques et d’étiquettes pos-
sibles, et en utilisant des contraintes extraites de différentes maniéres du corpus
d’entrainement (section 4.3.1). Cette premiére tache nous permet d’étudier les phé-
nomeénes de maniére précise et controlée. En second lieu, nous revenons sur ’ana-
lyse morpho-syntaxique par transfert cross-lingue, dans laquelle les contraintes de
types apparaissent naturellement, en considérant 1'intégration de celles-ci lors de
I’apprentissage. Dans cette seconde tache, nous mesurons I'importance que peut
prendre l'intégration des contraintes, si ’on souhaite obtenir des performances
satisfaisantes.

4.3.1 Apprentissage supervisé pour ’analyse
morpho-syntaxique

4.3.1.1 Conditions expérimentales

Corpus et taches On considére dans cette section la tache d’analyse morpho-
syntaxique de l'allemand & partir de données annotées. Nous utilisons le corpus
arboré TIGER® (Brants et al., 2004), avec le méme partitionnement que Fra-
ser et al. (2013), qui consiste & exclure les 10000 derniéres phrases du corpus
pour constituer avec les 5000 premiéres de celles-ci le corpus de développement
et avec les 5000 derniéres le corpus de test. Le corpus complet contient 50472
phrases, soit 888238 mots étiquetés avec leur catégorie morpho-syntaxique. Les
étiquettes pour cette tache sont structurées en différents champs : la catégorie
syntaxique (PdD) pouvant prendre 54 valeurs possibles, ainsi que des traits mor-
phologiques : cas, nombre, genre, personne, temps, mode; pouvant prendre res-
pectivement 4, 2, 3, 3, 2, 3 valeurs®. Ainsi, le mot legenddren peut étre étiqueté
cs=ADJ, cas=gen,num=sg, gen=masc,pers=X, tmp=X,mode=X. Sur les 1 373 étiquettes
possibles, 619 sont observées sur le corpus d’apprentissage. Nous étudions les taches
consistant a prédire I'étiquette syntaxique (PdD) et I'étiquette compléte (CMS),
c’est-a~dire la combinaison des parties du discours et des traits morphologiques.

Modéle Nous utilisons un CRF linéaire avec différents jeux de caractéristiques
qui sont décrits par la suite. Le maximum de log-vraisemblance de I’équation (4.3)
est calculé en utilisant 30 itérations de I’algorithme de propagation résiliente (Ried-
miller et Braun, 1993). Nous utilisons de plus une régularisation £; et Lo dont
les hyperparameétres sont choisis par grid search, pour chaque expérience, dans
{0,0.1,1} x {0,0.1,1} de maniére & maximiser les performances sur le corpus de
développement. Différents choix des contraintes de types impliquent un nombre

5. http://www.ims.uni-stuttgart.de/forschung/ressourcen/korpora/tiger.en.html
6. Ainsi que les valeurs « non applicable » et « ambigu » que I'on traite ici comme des catégories
a part entiére.
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trés variable de caractéristiques et choisir la régularisation adaptée a chaque confi-
guration est important pour ne pas interpréter a tort des différences de résultats
qui seraient dues & une régularisation inappropriée.

Contraintes de types Nous envisageons trois maniéres différentes d’obtenir
des contraintes de types a partir du corpus annoté : « corpus », « corrigées » et
« oracle ». Les contraintes de corpus sont obtenues en considérant, pour chaque
mot-type, I'ensemble des étiquettes auxquelles il est associé dans le corpus d’ap-
prentissage. Par exemple « amiisiert » a pour seule étiquette ADJ dans le corpus.
Cette méthode délivre cependant un dictionnaire incomplet (les mots hors du vo-
cabulaire du corpus d’apprentissage ne sont pas couverts) et incorrect (certains
mots ambigus ont pu n’étre observés qu’avec une seule étiquette sur les données
d’apprentissage). C’est par exemple le cas de « amtsiert », qui apparait égale-
ment avec I'étiquette VERB en test. Afin d’étudier I'impact de ces deux problémes
sur les phénomeénes étudiés, nous considérons deux conditions oracles, au sens ol
nous utilisons pour les définir les données de développement et de test. La pre-
miére consiste a corriger le dictionnaire ainsi extrait : pour chaque mot dans le
vocabulaire d’apprentissage, on s’assure que toutes les étiquettes observées en dé-
veloppement et en test sont bien incluses; si ce n’est pas le cas, on les ajoute
(contraintes « corrigées »). On associe donc & « amiisiert » les étiquettes ADJ et
VERB. Dans la deuxiéme, on extrait les contraintes sur l’ensemble des données
(de développement et de test, en plus de celles du corpus d’apprentissage) et non
sur les seules données d’apprentissage (contraintes « oracle »). Cela revient éga-
lement & considérer les contraintes corrigées auxquelles on a également ajouté les
contraintes de types pour les mots hors du vocabulaire d’apprentissage.

Evaluation Les performances sont évaluées en utilisant le taux d’erreur standard
(rapport du nombre d’occurrences incorrectes sur le nombre total d’occurrences)
(global). Afin d’affiner davantage nos analyses, nous donnons également les taux
d’erreur pour les mots inconnus (mots hors vocabulaire, MHV) et pour les mots
connus (mots dans vocabulaire, MDV), et au sein de ces derniers, les taux pour les
mots ambigus (c’est-a-dire observés dans le corpus d’apprentissage avec au moins
deux étiquettes différentes) (amb) et non-ambigus (non-amb).

4.3.1.2 Modéle MaxEnt simple

Nous commengons par un modeéle exponentiel trés simple (MaxEnt) compre-
nant deux patrons de caractéristiques, le premier pouvant tester les associations
(mot, étiquette) pour le mot et 'étiquette courante, et le second testant 1'éti-
quette courante seule (étiquette). Notons que, dans ce modeéle, il n’y a pas de
dépendance entre étiquettes.
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contraintes MaxEnt
type appr. test global MDV MHV amb non-amb
X X X 10.7 6.6 49.8 10.9 1.5
COrDUS X v 10.7 6.6 49.8 10.9 1.5
PIS v v 155 66 1000 110 15
cOrT X v 10.7 6.6 49.8 10.9 1.5
’ v v 15.4 6.5 100.0 11.0 1.1
oracle X v 6.1 6.6 1.0 10.9 1.5
v v 6.0 6.5 1.1 11.0 1.1
(a) MaxEnt
contraintes CRF
type appr. test global MDV MHV amb non-amb
X X X 6.0 2.9 355 4.2 1.4
COrDUS X v 6.0 2.9 350 4.2 1.5
P v v 118 41 88 62 15
corT X v 5.7 2.6  35.1 4.1 0.7
’ v v 11.4 3.7 850 6.2 0.7
oracle X v 2.3 2.5 0.5 3.9 0.8
v v 2.1 2.3 0.5 3.8 0.5
(b) CRF d’ordre 1 simple
contraintes CRF+
type appr. test global MDV MHV amb non-amb
X X X 2.9 2.2 9.4 3.0 1.2
COrDLLS v 2.9 2.3 8.8 3.0 1.5
P v v 82 26 614 35 15
corT X v 2.4 1.7 9.0 2.8 0.5
’ v v 7.7 2.1 616 3.4 0.5
oracle X v 1.6 1.7 0.4 2.8 0.4
v v 1.6 1.7 0.4 2.9 0.4
(¢) CRF d’ordre 1 avec un jeu de caractéristiques riche
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Tableau 4.2 — Taux d’erreur (%) pour les modeéles MaxEnt et CRF entrainés de
facon supervisée pour la tache d’analyse morpho-syntaxique sur le corpus TIGER,
en fonction de différentes contraintes considérées a 'apprentissage (appr.) et/ou au
test (test) : aucunes (X); contraintes de types extraites du corpus d’apprentissage
(corpus) ; corrigées en utilisant le corpus de test (corr.); et complétées (oracle).
Le taux d’erreur est donné en prenant en compte tous les mots (global) ; les mots
dans le vocabulaire (MDV); les mots hors vocabulaire (MHV) ; les mots ambigus
(amb) ; et les mots non ambigus (non-amb). (les notations sont détaillées dans le

texte).
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Les résultats obtenus par le modéle MaxEnt sont détaillés dans le tableau 4.2.
Si, conformément & lintuition (on prédit toujours 'étiquette la plus fréquente
associée & un mot), ajouter les contraintes de types au test ne change rien aux
résultats, on peut s’étonner de 'impact négatif obtenu lorsque celles-ci sont incluses
lors de I'apprentissage. Une analyse plus précise des résultats montre que cette
baisse de performances est entiérement imputable aux mots inconnus : lorsque les
contraintes oracles (qui incluent les étiquettes de tous les mots du corpus de test)
sont considérées, les mots hors-vocabulaire sont systématiquement bien reconnus
et les performances avec et sans contraintes a I’apprentissage sont équivalentes.

Cette expérience suggére que le principal probléme lié a l'introduction des
contraintes de types a l'apprentissage est de désambiguiser abusivement de trop
nombreuses occurrences. En effet, une grande majorité des mots-formes du corpus
d’apprentissage ne présentent pas d’ambiguité et sont donc complétement désam-
biguisés par les contraintes de types. Ces occurrences ne contribuent donc plus au
gradient ni a 'optimisation de I’équation (4.3), ce qui implique qu’aucun paramétre
n’est mis a jour. Dans le cas présent, cela entraine en particulier que les paramétres
relatifs aux a priori des catégories ne sont plus calculés que sur les mots ambigus.
Or, les mots inconnus sont souvent plus proches des mots rares, eux-mémes le
plus souvent non-ambigus. Ainsi, I’étiquette associée a la caractéristique ayant le
plus fort poids en I'absence de contraintes & ’apprentissage est NOUN, correspon-
dant & 50% des mots inconnus, alors que ’étiquette ayant le plus grand a priori
en appliquant les contraintes lors de I'apprentissage devient APPRART 7, qui ne
correspond & aucun mot inconnu. On retrouve le fait que filtrer des étiquettes équi-
vaut a relacher la régularisation sur certaines caractéristiques, ce qui peut conduire
a sous-apprendre d’autres caractéristiques utiles, ici les caractéristiques relatives
aux a priori des étiquettes.

4.3.1.3 Prédiction de la catégorie syntaxique avec un CRF

On considére maintenant un modéle CRF d’ordre 1 comportant un jeu de ca-
ractéristiques standard. Pour les mots courant, précédent et suivant, on considére :
le mot en lettres minuscules, ses préfixes jusqu’a une taille de 5, ses suffixes jus-
qu’a une taille de 2, s’il est en majuscules, s’il contient un trait d’union, s’il ne
contient que des nombres, s’il contient un chiffre, la forme obtenue en identifiant
majuscules, minuscules et symboles, avec et sans répétitions (par exemple pour
‘Etats-Unis’ on a ‘Xxxxx. Xxxx” et ‘Xx.Xx). On considére également les associa-
tions : des mots courant et précédent ; et des mots courant et suivant. Toutes ces
caractéristiques sont considérées conjointement avec chaque étiquette possible, ce

7. Préposition avec article.
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a quoi on ajoute I'étiquette courante seule et les bigrammes associant 1’étiquette
courante et les étiquettes suivante et précédente.

Les résultats obtenus par ce modéle sont dans le tableau 4.2 et sont au niveau
de I'état de Part (Miiller et al., 2013). Comme pour le modéle MaxEnt, les mots
hors-vocabulaire constituent une part importante des erreurs. A nouveau, 'ajout
des contraintes de types apprises sur le corpus d’apprentissage n’améliore pas les
performances. En effet, comme illustré a la section 4.2.3, les caractéristiques (mot,
étiquette) permettent d’apprendre les mémes contraintes de maniére endogéne
au modele : on voit ici que cela est fait sans erreur. On observe cependant que
corriger les contraintes issues de I'apprentissage permet d’obtenir des gains sub-
stantiels (réduction des erreurs de 2.9% a 2.4%). Cependant, que 'on corrige ou
non les contraintes, les utiliser lors de 'apprentissage multiplie le taux d’erreur
par un facteur d’environ trois. Le résultat paradoxal observé a la section 4.1 n’est
donc pas spécifique au cadre du transfert cross-lingue ou de 'apprentissage partiel-
lement supervisé. Ici encore, la dégradation observée pour les MHV explique une
grande partie de la baisse des performances. On observe toutefois également une
dégradation pour les mots ambigus présents dans le vocabulaire d’apprentissage.
Contrairement a 'intuition initiale, réduire les candidats possibles pour permettre
au modeéle de n’avoir a discriminer que les étiquettes plausibles n’apporte, dans
cette expérience du moins, aucun avantage. De maniére intéressante, le phéno-
meéne disparait dans la condition « oracle ». Comme le modéle est le méme pour
ces contraintes et pour les contraintes corrigées (puisque la seule différence est la
prise en charge des MHV au test), on en conclut que savoir désambiguiser cor-
rectement les mots inconnus permet également de mieux prédire des mots voisins
connus mais ambigus.

Deux hypothéses, mutuellement non-exclusives, peuvent expliquer ces résultats.
La premiére, déja évoquée a la section 4.3.1.2, met ’accent sur les mots compleé-
tement désambiguisés par les contraintes de types a ’apprentissage. En effet, ces
mots sont alors ignorés, alors que leurs statistiques et surtout les caractéristiques
qu’ils partagent avec d’autres occurrences pourraient étre utiles & d’autres endroits.
Une seconde hypothése est que l'introduction de contraintes rend les conditions
d’apprentissage et de tests différentes, puisqu’a 'apprentissage tous les mots sont
connus, ce qui n’est pas le cas au test. Cette incohérence entre ’apprentissage et
le test pourrait également contribuer & la dégradation des performances.

Pour tester ces deux hypothéses, nous avons effectué deux expériences de
controle. La premiére essaie de résoudre le second probléme en introduisant des
mots inconnus lors de I'apprentissage. Les mots rares (c’est-a-dire de fréquence
faible) ont souvent un comportement syntaxique proche des mots inconnus (Juraf-
sky et Martin, 2009, chap. 6). Nous proposons donc de ne pas utiliser les contraintes
de types pour ces mots rares et de leur assigner, uniquement pour ’apprentissage,
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I’ensemble des étiquettes possibles. Dans nos expériences, nous considérons qu’un
mot est rare si sa fréquence d’apparition — le nombre d’occurrences — est in-
férieure ou égale a un (freql), a cing (freqb) ou a dix (freql0). Le tableau 4.3
montre que cette heuristique permet partiellement de résoudre le probléme ob-
servé. Pour le modéle simple (MaxEnt), cette heuristique suffit & ramener le mo-
deéle avec contraintes de types a l'apprentissage au méme niveau que le modéle
sans contraintes. Pour les modeles CRF, plus riches en caractéristiques, la dégra-
dation est faible pour les conditions freqb et freql0. On observe encore une fois
que 'amélioration des performances résulte principalement d’un meilleur traite-
ment des mots inconnus.

Une des limites de I'approche précédente est que pour les mots rares, toutes les
étiquettes sont considérées, ce qui reste problématique dans des taches ou cet en-
semble est trés grand. Comme la difficulté semble surtout provenir des mots com-
pletement désambiguisés a ’apprentissage, dans une deuxiéme expérience, nous
ajoutons pour chaque mot complétement désambiguisé un certain nombre d’éti-
quettes aléatoires de maniére a s’assurer qu'il y a au moins ¢ compétiteurs (min-7)
au total (en comptant I'étiquette de référence) a chaque position. Les résultats
présentés dans le tableau 4.3 montrent que les performances obtenues sont bien
meilleures que lorsque 1'on applique les contraintes de base, et 1égérement moins
bonnes que lorsque 'on autorise toutes les étiquettes pour les mots rares. Il est
enfin possible de n’ajouter des étiquettes aléatoires que pour les mots rares (et
désambiguisés par les contraintes), mais il s’avére que cela détériore légérement
les résultats. Il semble donc que le nombre de concurrents joue également un role
important pour les performances.

4.3.1.4 Impact du nombre d’alternatives

Dans cette section nous proposons une expérience de controle visant a com-
prendre 'impact d’un nombre de candidats différents a chaque position. En effet,
dans le cas standard, il y a exactement le méme nombre d’étiquettes, ici 54, pour
toutes les positions. On pourrait penser que 'application des contraintes de types,
en changeant la structure du probléme, introduit un biais et complexifie ainsi 1’ap-
prentissage. Le tableau 4.4 montre que ce n’est pas le cas. Dans le cas ot l'on
n’applique pas de contraintes de types, c’est-a-dire le cas de base, nous avons in-
troduit artificiellement une ou plusieurs étiquettes supplémentaires : (a) une méme
55¢ nouvelle étiquette a chaque position, ce qui revient a augmenter le jeu possible
d’étiquettes par une nouvelle étiquette jamais observée comme étiquette de réfé-
rence; (b) une nouvelle étiquette différente pour chaque occurrence, ce qui ajoute
un trés grand nombre d’étiquettes et empéche le modéle d’utiliser un faible nombre
de caractéristiques pour les discriminer ; (c¢) un sous-ensemble parmi 54 nouvelles
étiquettes, dont un nombre aléatoire (uniforme entre 1 et 54) est introduit a chaque



4.3. EXPERIENCES 115

contraintes global MDV MHV amb non-amb

X 2.9 2.3 8.8 3.0 1.5
freq10 3.0 2.3 9.3 3.1 1.5
freqb 3.0 2.4 9.4 3.1 1.5
freql 3.2 24 11.2 3.1 1.5
minl0 3.2 2.3 109 3.1 1.5
min4 3.3 2.3 128 3.0 1.5
min2 3.6 2.3 156 3.1 1.5
corpus 8.2 26 614 3.5 1.5

Tableau 4.3 — Taux d’erreur (en %) d’'un CRF supervisé pour la tache d’ana-
lyse morpho-syntaxique sur le corpus TIGER avec le jeu d’étiquettes syntaxiques
seules (PdD), en considérant a ’apprentissage les contraintes de types : uniquement
pour les mots de fréquence supérieure a 10 (freql0), 5 (freq5), 1 (freql) ; en s’assu-
rant que toute position comprend un minimum d’étiquettes (minl0, min4, min2);
ou pour tous (corpus). Lors du test on utilise systématiquement les contraintes
coTpUs.

position, ce qui revient au cas de (a) avec un nombre variable d’étiquettes par po-
sition. Le tableau 4.4 montre que le modeéle n’est pratiquement pas affecté par
I'introduction de ces étiquettes négatives fallacieuses. Pour les cas (a) et (c), il
lui suffit par exemple simplement de pondérer négativement les caractéristiques
associées a ces nouvelles étiquettes. Si on pouvait dans ’ensemble s’attendre a ce
résultat, on aurait pu cependant observer une différence du fait de la régularisation
ou d’un biais possible. Ces expériences confirment quantitativement qu’il n’y a pas
de différence.

Les résultats sont légérement différents lorsque 1'on considére les contraintes
de types lors de apprentissage. En effet, ajouter une étiquette a chaque position ®
permet ici d’assurer une forme de contraste aux positions désambiguisées par les
contraintes de types, c’est-a-dire ou celles-ci ne proposent qu'un seul candidat.
Ajouter un méme nouveau candidat a chaque position ne permet que trés légére-
ment de diminuer la perte due a l'utilisation des contraintes de types lors de 1'ap-
prentissage. En effet, discriminer une seule étiquette, qui est toujours un exemple
négatif, n’est pas trés compliqué pour le modéle. En revanche, la configuration o

8. Il s’agit ici d’ajouter une étiquette dans l’espace (contraint) de recherche. Cette expérience
ne doit donc pas étre confondue avec 'expérience de controle de la section 3.5.4 qui consistait a
ajouter une étiquette dans ’espace de référence et avec un espace de recherche complet.
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contraintes global MDV MHV amb non-amb
X 2.9 2.3 8.8 3.0 1.5
X + 1 étiquette (#) 3.0 2.4 9.1 3.5 1.3
X + 1 étiquette (=) 3.0 2.4 92 35 1.3
X + x étiquettes 3.0 2.4 9.3 3.5 1.3

corpus + 1 étiquette (#£) 4.2 24 220 35 1.3
corpus + 1 étiquette (=) 7.5 25 543 39 1.3
corpus 8.2 26 614 3.9 1.5

Tableau 4.4 — Taux d’erreur (en %) d’'un CRF supervisé pour la tache d’ana-
lyse morpho-syntaxique sur le corpus TIGER avec le jeu d’étiquettes syntaxiques
seules (PdD), considérant a apprentissage les contraintes de types (corpus) ou non
(X), en ajoutant aux étiquettes possibles : une nouvelle méme étiquette supplémen-
taire (+ 1 étiquette (#)) ; une nouvelle étiquette unique pour chaque occurrence (+
1 étiquette (=)) ; ou en ajoutant un nombre aléatoire de nouvelles étiquettes (+ z
étiquettes) (voir le corps du texte pour davantage de détails). Le taux d’erreur est
donné en prenant en compte tous les mots (global) ; les mots dans le vocabulaire
(MDV); les mots hors-vocabulaire (MHV) ; les mots ambigus (amb) ; et les mots
non-ambigus (non-amb). Les notations sont détaillées dans le texte.

I’on ajoute a chaque position une nouvelle étiquette permet d’améliorer sensible-
ment les performances par rapport au cas de l'utilisation directe des contraintes
de types. En effet, aux positions qui seraient entiérement désambiguisées par les
contraintes seules, et qui ne nécessitaient donc aucun effort d’apprentissage, il est
maintenant nécessaire d’effectuer un travail non négligeable pour prédire la bonne
étiquette, en mettant a jour les parameétres du modele et en apprennant donc une
information & ces positions. On retrouve donc les observations et les conclusions
de la section précédente pour la configuration min2, avec un taux d’erreur qui
reste cependant supérieur. Il vaut donc mieux assurer a chaque position un mini-
mum de contraste avec des étiquettes qui peuvent apparaitre comme étiquettes de
références plutot qu’avec des étiquettes arbitraires.

4.3.1.5 Analyse morpho-syntaxique pour le jeu d’étiquettes complet

Nous considérons ensuite la tache de prédiction de I’étiquette morpho-syntaxique
compléte. Les étiquettes morpho-syntaxiques sont structurées, au sens ot les traits
morphologiques possibles dépendent de la catégorie syntaxique. Une approche pos-
sible est donc de découpler le probléme en apprenant d’abord les étiquettes syn-
taxiques, puis en utilisant celles-ci pour filtrer les traits morphologiques (Miiller
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contraintes global MDV MHV amb non-amb

freql 144 121 372 140 6.3
minl0 16.6 13,5 457 149 9.5
min4 175 13.7 534 152 9.5
min2 181 13.8 58.6 153 9.4
corpus 19.9 14.1 74.7 15.8 9.3
Tableau 4.5 — Taux d’erreur (en %) d’'un CRF supervisé pour la tache d’ana-

lyse morpho-syntaxique sur le corpus TIGER avec le jeu d’étiquettes syntaxiques
complet (PdD + CMS), en considérant a ’apprentissage les contraintes de types :
uniquement pour les mots de fréquence supérieur a 1 (freql); en s’assurant que
toute position comprend un minimum d’étiquettes (minl0, min4, min2) ; ou pour
tous (corpus). Lors du test on utilise systématiquement les contraintes corpus.
Pour la tache d’analyse morpho-syntaxique compléte, il n’est pas possible de faire
les expériences en un temps raisonnable pour les configurations freql0; freqb; et
sans utiliser de contraintes de types.

et al., 2013). Dans ce travail, nous nous intéressons uniquement a la prédiction de
I’étiquette morpho-syntaxique compléte.

Pour cette tache, le nombre total d’étiquettes rend prohibitive I'utilisation du
modeéle CRF précédent en 1'état, et diverses heuristiques doivent étre envisagées
pour réduire ’espace de recherche. Il est de plus nécessaire de limiter le nombre
d’étiquettes candidates pour les mots inconnus. Une premiére approche consiste
a se limiter & l’ensemble des étiquettes observées (619 au lieu de 1373), ou bien
encore aux étiquettes dites « ouvertes » ?, ce qui limite les étiquettes possibles a
435, ou enfin, selon I'approche retenue dans ce travail, de ne prendre en compte
que celles qui sont observées avec des mots rares (de fréquence 1), ce qui réduit ce
nombre a 204. Nous considérons les mémes caractéristiques que pour le modéle de
la section 4.3.1.3, & ceci pres que chaque fois que ’on considérait une caractéristique
portant sur une étiquette (catégorie syntaxique), nous considérons maintenant a la
fois I'étiquette compléte, la catégorie syntaxique et les combinaisons impliquant la
catégorie syntaxique et chacune des catégories morphologiques. On aura donc, par
exemple, une caractéristique testant a la fois la catégorie syntaxique et le cas des
étiquettes courante et précédente. A notre connaissance, seuls Miiller et al. (2013)
et Silfverberg et al. (2014) ont également utilisé des caractéristiques internes aux
étiquettes.

9. Estimées en partitionnant les données d’apprentissage et en imposant que la fréquence a
laquelle une étiquette est vue avec un nouveau mot soit supérieure a un seuil (e.g. 107%).
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En utilisant les contraintes de types, il est possible d’entrainer un modéle
CRF standard sans avoir besoin d’utiliser d’autres heuristiques (contrairement,
par exemple, & Miiller et al. (2013)). Les résultats obtenus, dans le tableau 4.5,
montrent que 1'on retrouve le méme comportement que pour la tache d’analyse
syntaxique simple. Garantir un minimum de compétiteurs a chaque position per-
met de choisir un bon compromis entre vitesse d’apprentissage et performances en
généralisation. Imposer un minimum de 10 alternatives (minl0) permet en effet
un entrainement un peu plus de dix fois plus rapide qu’en omettant les contraintes
pour les mots rares (freql). On peut imaginer augmenter encore les performances
au prix d’un entrainement plus long. De meilleures techniques qui permettraient
de limiter les dégradations dues a l'introduction de contraintes de types, tout en
conservant leur bénéfice computationnel, restent a trouver.

4.3.2 Apprentissage ambigu pour ’analyse
morpho-syntaxique

La tache d’analyse morpho-syntaxique de la section 4.3.1 nous a permis d’étu-
dier le probléme dans un cadre bien controlé. Dans ce cadre, les contraintes de
types, méme lorsqu’elles ne sont utilisées qu’au décodage, ne permettent jamais
d’améliorer les performances. Il s’avére en fait que le modéle est capable de les
apprendre presque parfaitement, et leur seul intérét provient du gain important
en vitesse qu’elles permettent. Ces contraintes étant exclusivement extraites du
corpus d’apprentissage lui-méme, elles n’apportent toutefois aucune information
nouvelle, et peuvent donc étre responsables du surapprentissage observé. Nous
considérons ici un autre exemple, dans lequel les contraintes de types apparaissent
de maniére naturelle, sont extraites indépendamment du corpus d’apprentissage
et se révéelent utiles pour améliorer les performances.

On considére la tache d’analyse morpho-syntaxique faiblement supervisée in-
troduite au chapitre précédent. Pour chaque langue, nous utilisons les deux sources
de contraintes de types : d'une part un dictionnaire automatiquement extrait de
WIKTIONNAIRE et d’autre part des contraintes extraites du corpus d’apprentis-
sage, annoté indirectement a partir de ’anglais a travers des liens d’alignement.
Les contraintes extraites des bitextes jouent un role analogue aux contraintes ex-
traites des corpus de la section 4.3.1, alors que les contraintes issues du WIK-
TIONNAIRE reflétent une connaissance linguistique externe que 1’on souhaiterait
exploiter. En plus d’étre utilisées pour apprendre la référence ambigué, c¢’est-a-dire
pour construire )" (x), les contraintes de types ¢ peuvent restreindre ’espace de
recherche Y°(x) a 'apprentissage et au décodage, configuration retenue par Técks-
trom et al. (2013a) et Wisniewski et al. (2014a). Les tableaux 4.1 et 4.6 montrent
pourtant que comme pour l'apprentissage supervisé, inclure les contraintes a 1’ap-
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contraintes appr. test cs de el es fi fr id it sV
et X X 173 136 17.0 148 192 143 148 135 124
texte X v 173 123 175 144 181 149 150 133 12.8

o v 172 124 183 147 188 186 16.0 134 133

Vv 233 172 238 199 343 249 302 152 194

il X X 78 95 83 114 126 98 112 95 97

X v 73 82 98 94 109 97 112 98 93

& v 73 90 145 98 114 96 122 124 96

v v 88 107 169 103 121 109 139 134 10.1

ik (bitexte XX 8397 84 112 127 100 111 94 95
X v 80 84 99 92 105 103 113 98 96

& v 80 88 126 93 114 119 119 108 97

/v 128 132 140 120 224 147 205 147 14.6

Tableau 4.6 — Taux d’erreur (%) obtenus par un modéle CRF partiellement observé
sur la tache d’analyse morpho-syntaxique par transfert cross-lingue (PdD seuls),
selon que I'on utilise : aucune contrainte (X) ; les contraintes de types uniquement
lorsqu’elles sont différentes des contraintes de référence & ; ou les contraintes de
types pour tous les mots (v') pour définir 'espace de recherche a I’apprentissage
(appr.) et /ou au test (test). Les contraintes de types sont obtenues en combinant un
dictionnaire tiré des bitextes (bitexte) et un dictionnaire issu de WIKTIONNAIRE
(wiki) (voir le tableau 4.1 pour le cas de 'union).

prentissage nuit aux performances, avec dans certains cas une différence trés im-
portante, par exemple pour le finnois (fi) ou I'indonésien (id) pour lesquels le taux
d’erreur est quasiment doublé. En omettant les contraintes de types lors de 1’ap-
prentissage, ce simple changement permet d’obtenir un gain moyen de 6.0% sur
les langues considérées par rapport au modéle !0 état de I'art de Tickstrom et al.

10. En réalité, & cause d’'une erreur d’implémentation, les résultats publiés dans Téackstrom
et al. (2013a) correspondent au cas ou 'on n’applique aucune contrainte de types pour réduire
lespace de recherche (premiéres lignes de chaque bloc dans le tableau 4.6). Les résultats corri-
gés ont été publiés par la suite dans un erratum disponible ici http://www.dipanjandas.com/
files/erratum.pdf. Bien que les auteurs considérent que les résultats des deux configurations
sont semblables, leurs résultats montrent pourtant clairement une différence de 'ordre de 2%
en moyenne pour le cas des contraintes bitextes seules et de I'union, mais pas dans le cas des
contraintes issues de WIKTIONNAIRE seules. Nous observons dans nos expériences une différence
pour ce dernier cas également, que nous attribuons a la maniére dont nous avons extrait les dic-
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contraintes taux d’erreur (%)

appr. test cs de el es fi fr id it SV

X X 121 99 90 122 145 107 120 102 11.2
X v 101 92 82 97 107 101 11.0 9.1 99
v v 105 101 87 96 116 101 119 9.2 10.0

Tableau 4.7 — Taux d’erreur obtenus par notre modéle a base d’historique MBH-A
sur la tache d’analyse morpho-syntaxique par transfert cross-lingue, selon que l'on
utilise les contraintes de types pour définir I’espace de recherche a I'apprentissage
(appr.) et/ou au test (test). Les contraintes de types sont obtenues par intersection
d’un dictionnaire tiré des bitextes et d’'un dictionnaire issu de WIKTIONNAIRE.

(2013a), ce qui montre I'importance de prendre en compte le probléme.

La section 4.3.1 permet de comprendre en quoi les contraintes de types posent
probléme lors de 'apprentissage. En effet, pour toutes les positions sans lien d’ali-
gnement, les étiquettes de référence sont les mémes que les étiquettes possibles :
V'(x) = Y*(x) et donc p§(Y"(x)|x) = 1 (voir I'équation (4.3)). Le modeéle n’ap-
prend donc rien pour cette position. Dans la figure 3.1, par exemple, le premier
mot « Un » est associé a quatre étiquettes de référence, qui sont aussi les étiquettes
possibles lorsque les contraintes de types sont appliquées a ’apprentissage. Cette
observation est toujours vraie si les contraintes de types permettent de désambigui-
ser complétement un mot. Utiliser les contraintes de types revient donc a ignorer
une grande partie des exemples. Une solution possible est alors d’utiliser a 1’ap-
prentissage les contraintes de types uniquement si les étiquettes ainsi restreintes
sont strictement plus nombreuses que les étiquettes de référence. Par exemple,
dans la figure 3.1, pour la premiére position, « Un » posséde quatre étiquettes
de référence possibles; on utilise donc ’ensemble des douze étiquettes possibles
pour définir 'espace de recherche. En revanche, pour la deuxiéme position, ‘mar-
ché’, seule I'étiquette NOUN est référence, on peut donc utiliser les contraintes de
types et laisser le modéle apprendre & préférer NOUN a VERB uniquement.

Cette stratégie, indiquée par le symbole @ dans le tableau 4.6, ne permet en
fait pas d’améliorer les performances. Au contraire, elle les dégrade pour plusieurs
langues. Il semble donc que, bien que les contraintes de types permettent d’accélé-
rer considérablement la vitesse d’apprentissage (d’un facteur 15 environ), elles ne
permettent pas de simplifier la tache du modéle, et méme, au contraire, dégradent
a nouveau les résultats.

tionnaires en utilisant toutes les informations de forme de WIKTIONNAIRE, et donc en obtenant
des contraintes de types plus puissantes (et donc plus dangereuses a Papprentissage).
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Remarquons enfin que I'impact négatif des contraintes lors de I'apprentissage
ne concerne pas seulement les CRF : nous observons le méme comportement pour
notre modeéle a base d’historique, MBH-A, décrit & la section 3.4.3 dont la mise
a jour est semblable & celle d'un perceptron, entrainé dans les mémes conditions,
méme si effet est ici bien moins important, comme le montrent les résultats du
tableau 4.7.

Ce qui pourrait sembler un détail d’implémentation se révele donc étre, dans ce
cadre, d’une importance capitale pour obtenir de bonnes performances. Contraire-
ment & Téckstrom et al. (2013b) nous préconisons de ne pas utiliser les contraintes
de types lors de 'apprentissage, ou alors de garantir un minimum de contraste
comme nous l'avons montré dans nos expériences. Cette différence nous a permis
d’améliorer de maniére significative les meilleurs résultats publiés jusqu’ici.

4.4 Lien avec I’état de ’art

L’utilisation de contraintes de types pour l’analyse morpho-syntaxique a sur-
tout été proposée dans le contexte de l'apprentissage non-supervisé (Mérialdo,
1994), que ces contraintes soient extraites de corpus (Goldberg et al., 2008; Ravi
et Knight, 2009; Naseem et al., 2009) ou issues de ressources externes comme
WIKTIONNAIRE (Li et al., 2012b).

Dans le cadre de I'apprentissage supervisé, filtrer les candidats possibles lors du
décodage pour accélérer la vitesse de I’analyse morpho-syntaxique est une pratique
standard (Ratnaparkhi, 1996; Moore, 2014). Hajic (2000) considére différentes
maniéres d’obtenir des dictionnaires de types pour ’analyse morpho-syntaxique,
similaires a nos conditions « corpus », « complétées » et « oracle », et constate
que l'utilisation de ces derniéres permet d’obtenir davantage de gains que n’en
procure un accroissement des données d’apprentissage. Plus récemment, Moore
(2014) propose une forme de lissage inspirée du lissage Kneyser-Ney utilisé pour
les modeéles de langues (Chen et Goodman, 1998), qui permet d’augmenter le rap-
pel des contraintes extraites du corpus, et donc de se rapprocher de ce que nous
avons appelé les contraintes « corrigées ». A notre connaissance, seuls Smith et al.
(2005), Waszczuk (2012) et Ostling (2013) font état de 'utilisation explicite des
contraintes lors de I’apprentissage supervisé. Ostling (2013) utilise une condition
qui serait semblable a ce que nous aurions appelé freq3.

Smith et al. (2005) et Waszczuk (2012) séparent en deux étapes l'analyse
morpho-syntaxique pour un jeu d’étiquettes complexe : une étape de proposition,
pour laquelle on utilise un module externe proposant un certain nombre d’éti-
quettes — ce qui revient a construire des contraintes de types; et une étape de
désambiguisation, consistant a prédire en contexte la bonne étiquette parmi les pro-
positions — ce qui revient a effectuer ’apprentissage en incluant les contraintes de
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types a I'apprentissage. Pour les taches considérées, il n’est pas envisageable de se
passer des contraintes de types !

Miiller et al. (2013) considérent une autre maniére de filtrer I'espace de re-
cherche, dans le but d’utiliser un modele CRF d’ordre plus important. Ces auteurs
proposent ainsi d’utiliser une cascade de modéles de complexité croissante (Char-
niak et Johnson, 2005), en réduisant a chaque étape les étiquettes autorisées a
chaque position.

Enfin, d’autres maniéres d’intégrer des contraintes dans un modéle ont été pro-
posées. Dans la régularisation a posteriori (Ganchev et al., 2010) la distribution
est choisie de maniére & maximiser la log-vraisemblance mais également & res-
pecter, en moyenne, certaines contraintes. Un autre cadre permettant d’inclure
des contraintes de maniére déclarative est celui des modéles conditionnels sous
contraintes (Chang et al., 2010, 2012). D’autres maniéres d’intégrer 'information
linguistique dans ’apprentissage supervisé et, plus généralement, de s’interroger
sur la meilleure maniére de choisir les compétiteurs lors de 'apprentissage, sont

'estimation contrastive (Smith et Eisner, 2005) et ses extensions récentes (Gimpel
et Bansal, 2014).

4.5 Conclusions

Dans ce chapitre, nous avons exploré ce qui nous apparaissait comme un pa-
radoxe, en essayant de répondre a la question suivante : pourquoi l'utilisation
de contraintes utiles lors du décodage dégrade-t-elle les performances lorsque ces
mémes contraintes sont utilisées pour « aider » ’apprentissage 7 Nous avons vu que
I'intégration des contraintes lors de 'apprentissage conduit & ignorer la contribu-
tion de nombreux exemples, & savoir ceux qui seraient pleinement désambiguisés
par les contraintes, et que ceci nuit a la capacité de généraliser a des mots hors-
vocabulaire.

De plus, il semble bien nécessaire de reproduire la méme configuration a 1’ap-
prentissage et au test. Utiliser les contraintes extraites des données d’apprentissage
conduit en réalité a une différence importante : I’absence de mots inconnus lors
de I'apprentissage, le plus souvent entiérement désambiguisés par les contraintes
extraites, ce qui n’est plus le cas lors du test. La configuration pour laquelle on
applique simultanément les contraintes a I’apprentissage et au test n’est donc pas,
contrairement & ce que l'on peut penser, la situation théoriquement favorable ot
I’on reproduit les mémes conditions.

Les contraintes de types, permettant d’accélérer considérablement ’apprentis-
sage et le décodage des CRF, ne peuvent étre utilisées telles quelles pendant 1’ap-

11. Méme avec celles-ci, Smith et al. (2005) font état de temps d’apprentissage de plusieurs
jours.
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prentissage sous peine de sévéres dégradations des performances, méme lorsque
ces contraintes sont utilisées lors du décodage. Nous avons proposé quelques pistes
permettant de limiter les effets négatifs tout en préservant les bénéfices en temps
de calcul, ce qui est indispensable pour de nombreuses applications.

De maniére plus générale, lorsque 'on dispose d’informations linguistiques, il
semble important de faire attention a la maniére dont on les intégre au modéle, car
méme une approche en apparence « inoffensive » peut se révéler néfaste pour les
performances. La meilleure maniére d’intégrer une information linguistique externe
reste donc une problématique intéressante a étudier.
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Dans ce chapitre, nous présentons plus en détail la traduction automatique et
le systéeme état de I’art NCODE, point de départ de nos travaux sur le réordon-
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récentes, le lecteur peut se référer a (Koehn, 2010) en anglais ou (Allauzen et

Yvon, 2011) en francais.
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5.1 Le contexte de la traduction automatique

Depuis quelques années, la traduction automatique — un probléme apparu treés
tot en informatique — connait un essort considérable, principalement en raison de
I’avénement de 1'Internet, tant par la disponibilité d’un nombre croissant de res-
sources que par les demandes massives et diverses de nombreux utilisateurs dans
toutes les langues. Les méthodes statistiques, qui se basent sur le traitement de
trés grands corpus bilingues semblent les seules & pouvoir faire face a ces nouvelles
exigences. Il subsiste malgré tout également une activité industrielle de traduc-
tion automatique a base de régles, focalisée sur la traduction d’énoncés répétitifs
et controlés, dans des domaines de spécialité, comme par exemple la météorolo-
gique (Goldberg, 1993).

5.2 Une vue d’ensemble de la traduction
statistique

Le probleme de la traduction automatique est de construire un modéle capable,
a partir d’'une phrase source X = x;...xy, de produire une « bonne » traduction
que l'on appelle phrase cible y = y; ... y;.

Etant donné un modéle, le calcul de la traduction peut se formaliser comme
un probléme d’optimisation :

y" = argmax sg(x,y) (5.1)
yEY(x)

ol sg(x,y) est une fonction de score pouvant prendre une certaine forme, pa-
ramétrée par un vecteur de parameétres @ € R?.

Le processus de traduction étant trés complexe, il est difficile de le modéliser di-
rectement, c’est-a-dire de définir sg(x,y) simplement & partir de caractéristiques
de x et de y. On décompose alors le processus de traduction en étapes inter-
médiaires plus simples. L’ensemble des choix qui permettent de transformer une
phrase source x en sa traduction y est appelé une dérivation notée d.

L’équation (5.1) permet de mettre en évidence un certain nombre des défis et
des difficultés du probléme de la traduction automatique :

e Comment définir I'espace de recherche Y(x)?
e Comment résoudre efficacement le probléme de recherche du maximum ?
e Comment choisir la fonction de score? Quelle est sa forme et sa structure ?

e Comment apprendre les paramétres de la fonction de score ?
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5.2.1 Comment construire ’espace de recherche ?

En théorie, dans I’équation (5.1), on considére a partir d’une phrase source
x I'ensemble de toutes les phrases de la langue cible et de toutes les dérivations
possibles qui peuvent y conduire. En pratique, cet ensemble est infini, et toutes les
approches de traduction automatique restreignent fortement 1’espace de recherche
Y(x) C Y des traductions possibles pour une phrase x, ainsi que ’ensemble des
dérivations possibles D(x) C D pouvant y mener. La forme précise de ces espaces
dépend du paradigme de traduction choisi, mais on peut considérer qu'un systéme
de traduction comporte deux modules : (a) un ensemble de contraintes qui per-
mettent de construire 'espace de recherche exploré; (b) un modéle utilisé pour
évaluer les différentes hypothéses (Auli et al., 2009).

5.2.2 Comment choisir la fonction de score ?

Comme souvent en TAL, on peut prendre un modéle linéaire so(x,y) = 01p(x,y).
On peut également choisir un modéle probabiliste sg(x,y) = po(y|x). Remarquons
que ces deux cas sont équivalents si pg(y|x) est défini par un modéle exponentiel *.

Les fonctions caractéristiques 07¢(x,y) (features en anglais) peuvent a priori
étre arbitraires et considérer n’importe quel aspect des phrases source et cible,
comme des propriétés syntaxiques ou sémantiques globales. Par exemple, on peut
avoir ¢p(x,y) = 1 si la phrase y est « grammaticale » ou ¢(x,y) = 1 si x et y
contiennent toutes les deux un verbe. Néanmoins, les modéles qui en résultent
seraient pratiquement impossibles a entrainer et on est souvent contraint dans
le choix des caractéristiques possibles que l'on peut ajouter au modeéle. De telles
caractéristiques globales apparaissent naturellement dans certains contextes et I'on
souhaiterait pouvoir les intégrer dans les modéles, mais cela est délicat en raison
de problémes computationnelles. Par ailleurs, ces caractéristiques globales suffisent
rarement & modéliser ’ensemble du processus, mais sont plutot utilisées de maniére
complémentaire. Comme nous ’avons remarqué précédemment, il est difficile de
construire directement des caractéristiques ¢(x,y) a partir de x et y en raison de
la complexité du processus de traduction. On considére alors plutét une fonction
de score auxiliaire sg(x,y,d) prenant en compte la dérivation d qui explicite le
passage de x & y.

En général la fonction de score sg(x,y,d) est une fonction linéaire par rapport
aux parametres :

se(x,y,d) = 0'p(x,y,d) (5.2)

1. Inversement, remarquons que toute fonction de score peut étre transformée en probabilité
conditionnelle pour autant que la somme de ’exponentiel des scores converge.
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ol ¢(x,y,d) est un vecteur de fonctions caractéristiques définies par rapport
a une dérivation particuliére. Pour des raisons computationnels, on suppose dans
la plupart des cas que les caractéristiques se décomposent suivant la structure des
dérivations. Nous verrons quelques exemples de caractéristiques possibles un peu
plus loin.

Contrairement au probléme de I’analyse morpho-syntaxique que nous avons
rencontré aux chapitres 3 et 4, il n’apparait pas de structure évidente suivant
laquelle il est possible de décomposer le processus de traduction. Différentes ap-
proches ont ainsi été proposées : la traduction mot a mot, les modéles a base de
segments (phrase-based), les modeéles hiérarchiques ou les modeéles syntaxiques.
Dans I'approche a base de segments, que nous détaillons a la section 5.6, on peut
considérer a quelques variantes prés que le processus de traduction se décompose
en trois étapes : (a) une étape de segmentation, qui consiste & découper la phrase
source en unités formées de groupes de mots contigus; (b) la permutation de ces
segments pour rendre compte des divergences éventuelles de 'ordre des unités entre
langue source et cible, étape que l'on appelle le réordonnancement ; et (c) la tra-
duction de ces segments sources en segments cibles. Cette structure sous-jacente
permet a la fois de définir 'espace de recherche et la forme que peuvent prendre
les différents modeles et les caractéristiques qui les intégrent.

La figure 5.1 illustre ce processus : on choisit (1) une segmentation 7 ...Zg
pour x, (2) une permutation ¢ induisant un réordonnancement de ces segments
To(1) - - - To(K), PUIS @ on traduit chaque segment suivant une table de traduction
To(k) — Yr poUr (4) construire la phrase cible y = 7 ... §x par une désegmentation
triviale. L’ensemble du processus qui permet de passer d’une phrase source a une
phrase cible — composé de trois types de décisions : segmenter, permuter, traduire
— constitue une dérivation. Remarquons qu’il peut bien stir exister de nombreuses
dérivations différentes d’'une phrase x conduisant & une méme traduction y. Consi-
dérons la phrase « It’s a Russian Blue » et une traduction possible en francais :
« C’est un bleu russe ». Une dérivation possible peut consister en trois segments
« It’s», « a» et « Russian Blue », traduits respectivement par « C’est », « un »
et « bleu russe », sans réordonnancements. On pourrait également avoir un seul
segment « a Russian Blue » traduit par « un bleu russe ». Ou encore deux segments
« Russian » et « Blue », inversés puis traduits par « bleu » et « russe ». Toutes
ces dérivations aménent a la méme traduction. La derniére dérivation, si I’on omet
I'inversion, engendrerait la traduction incorrecte? « C’est un russe bleu ».

Cependant, les dérivations ne sont pratiquement jamais annotées au niveau du
corpus d’apprentissage. En traduction, on dispose de grandes quantités de corpus
paralléles qu’il est possible d’aligner au niveau des phrases. Mais on ne dispose

2. Qui est pourtant une phrase frangaise, mais avec un tout autre sens. On comprend sur cet
exemple que la traduction automatique est une tache ardue.
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FIGURE 5.1 — Processus de traduction usuel.

pas de renseignements sur la maniére dont les traductions ont étés obtenues. Une
solution est alors de les considérer comme des variables latentes. L’équation (5.1)
s’écrit alors

y" = argmax sg(X,y) = arg max Z se(x,y,d) (5.3)
yey(x) yey) 45

Cependant, marginaliser par rapport a d pour chaque valeur de y est un pro-
bléme NP-dur en toute généralité et on a alors presque toujours recours a l’ap-
proximation consistant & remplacer la somme par le maximum

y" = argmax sg(x,y,d) (5.4)
y.d

Autrement dit, le choix de la fonction de score s’écrit donc soit :
se(X,y) = max sg(x,y,d) (5.5)

deD(x)

soit :

so(x,y) = Y se(x,y.d) (5.6)

deD(x)

5.2.3 Architecture des systémes de traduction

Depuis les travaux de (Och et Ney, 2002), on peut regrouper la plupart des
approches en traduction statistique sous le formalisme précédent, un modéle ex-
ponentiel :
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y* = argmasx p(y, djx) (5.7)
y,d

exp (En]\le Amban (X, Y, d)>

= arg max (5.8)
yd Y qexp (Z%zl Ambm (X, Y/, d’))
M
= arg max Z Amhm (X, y, d) (5.9)
yd

Le changement de notations refléte le fait que les caractéristiques, ici notées
h,, sont souvent plus complexes que celles que 'on trouve habituellement dans
les modeles exponentiels en TAL et moins nombreuses . Ces caractéristiques sont
souvent elles-mémes en réalité des sous-modeéles, comme nous allons le voir. On
peut aborder le probléme précédent selon deux points de vue équivalents : une
vision probabiliste (équation (5.7)) en reconnaissant un modéle exponentiel (équa-
tion (5.8)) ; ou une interprétation comme combinaison linéaire de modéles, calibrés
par des poids A, (équation (5.9)).

En choisissant M = 2, A\ = Xy = 1, hy(x,y,d) = logp(y) et ho(x,y,d) =
log p(x,d|y) on retrouve le modéle classique du canal bruité qui consiste a appli-
quer la régle de Bayes a I’équation (5.7) pour décomposer cette probabilité en deux
termes :

y" = argmax p(y, d[x) = arg max p(x,dly)p(y) (5.10)
y7 y?
Le modele p(y) est appelé modeéle de langue et peut étre construit sur un trés
grand corpus monolingue, le plus souvent suivant un modéle n-gram (Brown et al.,
1992). Le deuxiéme modéle peut encore se décomposer suivant :

p(x,dly) = p(x|d,y)p(d|y)

ou 'on voit que l'on choisit une dérivation possible, puis un choix de traduction
connaissant cette dérivation. Ce cas particulier est généralisé par I'approche du
modéle exponentiel, ce qui était la motivation essentielle de Och et Ney (2002).
Remarquons que les deux caractéristiques ici sont elles-mémes des sous-modéles
qui peuvent prendre diverses formes*.

Dans les premiers modéles, et méme dans la plupart des modeéles utilisés en-

core aujourd’hui, plusieurs caractéristiques du modéle exponentiel sont ainsi des

3. De l'ordre d’une dizaine pour les modéles de base.
4. Par exemple des modéles exponentiels !
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sous-modeles : plusieurs modéles de langue, plusieurs modeéles de traduction, des
modéles de réordonnancement. Les poids A, de la combinaison linéaire — on dit
aussi de calibrage — sont alors généralement optimisés sur un corpus de déve-
loppement a ’aide d’une méthode discriminante, alors que les sous-modéles (les
caractéristiques) sont appris préalablement sur de trés gros corpus. Cela constitue
la phase d’apprentissage qui se décompose ainsi en deux étapes :

1. Apprendre les différents paramétres des modéles génératifs qui constituent
les caractéristiques du modeéle exponentiel (hy,).

2. Calibrer les différents poids des modeéles ().

Une fois les différents parameétres du modéle appris, on est en mesure de décoder
une phrase inconnue x. Le programme d’optimisation formulé par I’équation 5.7
requiert de comparer les probabilités p(y, d|x) pour toutes les phrases cibles y que
I’'on peut obtenir a partir d'une dérivation d, ce qui est bien siir impossible étant
donné la taille gigantesque de cet ensemble. On est alors obligé de contraindre
I’espace de recherche d’'une maniére ou d’une autre et de recourir a des approxi-
mations.

5.2.4 Conclusion

On peut comprendre les différents systémes de traduction par : (1) la maniére
dont sont modélisées les dérivations d; (2) le choix des caractéristiques h,, ; (3) la
maniére d’optimiser les différents poids A, ; et (4) la maniére de parcourir et de
contraindre l'espace de recherche lors du décodage.

Dans la suite de ce chapitre, nous présentons rapidement le probleme de I’aligne-
ment (§ 5.3) et celui du réordonnancement (§ 5.4), qui interviennent pratiquement
toujours dans la maniére de modéliser les dérivations et introduisons en quelques
mots les problémes d’évaluation (§ 5.5). Nous décrivons les modéles & base de
segments (5.6), puis nous introduisons NCODE, un systéme a base de segments
qui se distingue de 'approche usuelle sur différents points (§ 5.7). Il existe de
nombreuses autres approches, dans lesquelles les dérivations peuvent par exemple
correspondre & des séquences de réécritures de grammaires synchrones (Galley
et al., 2004; Chiang, 2005; Nesson et al., 2006) qui ne suivent pas nécessairement
le modéle proposé a la figure 5.1 mais que nous n’abordons pas ici.

5.3 Le probléme de Palignement

Le probléme de l'alignement vise a chercher des correspondances mot a mot
entre la phrase source et la phrase cible. Intuitivement, deux entités sont alignées
si elles correspondent & des équivalents de traduction. Mais la notion de corres-
pondance entre deux entités n’est pas nécessairement simple & définir en toute
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généralité (Bellos, 2012). Pour une discussion plus compléte sur le probléme de
I’alignement et une description des différents modéles, le lecteur peut se référer
a (Tomeh, 2012). Par la suite nous ne nous intéressons qu’aux alignements entre
mots®. On suppose ici que les phrases sont segmentées au niveau des mots, mais
on pourrait envisager d’autres types de segmentation. Du fait de certaines expres-
sions idiomatiques, de traductions non littérales ou de mots-outils qui n’existent
que dans I'une des langues, ’alignement de mots peut-étre une tache délicate méme
pour un étre humain. Comment aligner par exemple au niveau des mots la paire
de phrase

Attention & la marche en descendant de voiture
Mind the gap between the train and the platform

qui peuvent pourtant étre considérés comme des phrases en relation de traduc-
tion ?

Il existe de trés nombreux modéles et méthodes pour traiter le probléme de
I’alignement, mais nous ne décrivons ici que briévement les premiers modéles mot
a mot appelés les modéles IBM (Brown et al., 1993), développés dans le laboratoire
de méme nom au début des années 90.

Formellement, on définit un alignement entre deux phrases x = xy...x; et
Y = ...y par la donnée d’une matrice

A S MI,J({O7 1})

Les mots z; et y; sont alors alignés si et seulement si A;; = 1. Ce formalisme
permet de considérer des alignements arbitrairement complexes. Cependant, on
considere souvent un cadre plus restreint, ot chaque mot cible y; est aligné avec au
plus un mot source, que I'on appelle un alignement plusieurs-a-un. Pour simplifier,
on introduit un nouveau mot® zy = NULL et on impose que chaque mot cible soit
aligné avec exactement un mot source (ou avec le mot NULL). On définit alors
formellement 'alignement comme une application

a: J — 1
J o aj
Intuitivement, on pourra penser que le mot z,; est le mot dont la présence en
langue source justifie la présence de y; en langue cible.

Les modeles décrits ici considérent ’alignement a comme une variable cachée
non observée dans le corpus d’apprentissage et qu’il faut donc traiter comme une

variable latente :
p(ylx) = ply,ax) (5.11)

5. Ce qui impose de définir en premier ce qu’est un mot, ce qui n’est pas non plus évident (Bel-
los, 2012).
6. On introduit également yy = NULL par commodité.
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La probabilité conditionnelle se décompose comme :

J
p(y,alx) = p(J|I) Hp ajlyr - yj-1, a1 a1, X)p(Y5lYs - Y-, 01 a5, X)
7j=1

(5.12)

en trois termes : une distribution sur la longueur des phrases, une probabilité

d’alignement pour chaque position j et une probabilité lexicale de traduction’
pour le mot ;.

Les modéles IBM se distinguent ensuite en fonction des hypothéses d’indépen-
dances conditionnelles faites sur ces distributions. Pour estimer les parameétres du
modele®, du fait des variable latentes, la log-vraisemblance n’est pas convexe et on
utilise l'algorithme Ezxpectation-Mazimisation (EM). Cet algorithme est sensible
aux conditions initiales et on utilise alors une chaine de modéles de complexité
croissante, les résultats de I'un servant de conditions initiales au suivant.

Pour gérer le cas des mots non alignés, que 'on préfére considérer séparément
pour de nombreuses raisons, on introduit un parameétre py qui doit étre optimisé
sur un corpus de développement mais que 1’on fixe en général a py = 0.99. Chaque
mot cible a une probabilité py d’étre aligné avec un mot source et une probabilité
p1 = 1 — po de ne pas étre aligné (i.e. d’étre aligné avec le mot NULL en source).

Dans les trois modéles que nous présentons ci-dessous, le modéle de probabilité
lexicale p(y;lyi...yj-1,01...,aj,x) est simplifié en supprimant les dépendances
sur les mots précédents p(y;|z,,). Les différences portent donc sur les probabilités
d’alignement.

IBM1 Le modéle IBM1 effectue I'hypotheése la plus forte et considére que tous
les alignements sont équiprobables. La probabilité jointe d’'une phrase cible et d’'un
alignement s’écrit alors :

p(J|I)
ply.alx) = s JHp Yjlta,) (5.13)

L’avantage est que cela entraine de nombreuses simplifications mathématiques :
I'inférence peut étre réalisée de maniére exacte et I’on a une garantie de converger
vers un maximum global dans EM. L’inconvénient est que 1’on traite les phrases
comme des sacs de mots et que les positions des mots ne jouent aucun role.

7. Ce modele de probabilité lexicale peut lui-méme étre également utilisé dans I’équation (5.9)
comme sous-modéle (i.e. caractéristique) (Koehn et al., 2007).
8. Sauf pour le modéle IBM1 ou il est possible de trouver une formule close.
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IBM2 Le modéle IBM2 étend le modeéle précédent en introduisant un modéle de
distorsion p(a;|j, 1, J).

J
ply,alx) = p(J|I) H (a;17, 1, J)p(y;lea,) (5.14)

Pour ce modeéle, on a simplement la garantie de converger vers un maximum
local et I'initialisation des paramétres devient critique : elle est typiquement réalisée
en utilisant les paramétres donnés par IBM1.

HMM Ce modéle introduit par Vogel et al. (1996) propose plutot de faire dé-
pendre un lien d’alignement du lien précédent plutdt que de la position absolue
dans la phrase. Le modéle de distorsion est alors p(a;|aprey, 1) OU pyrey, €st le dernier
lien d’alignement non aligné avec NULL.

p(y,ax) = p(JII) [ [ pajlapres, Dp(y;laa,) (5.15)

J=1

Ce modéle, qui permet une inférence exacte, est a la base de nombreuses ex-
tensions (Toutanova et al., 2002; He, 2007).

Brown et al. (1993) introduisent ensuite des modéles de complexité supérieure
— IBM3, IBM4 et IBM5 — conceptuellement assez différents en introduisant la
notion importante de fertilité, qui permet de controler le nombre de mots cibles
alignés avec un méme mot source. Plutot que de choisir une longueur pour la phrase
cible puis d’aligner chacun de ses mots, on laisse chaque mot source engendrer un
certain nombre de mots cibles, qui sont ensuite réordonnés.

Vu le formalisme choisi, les modéles précédents ne peuvent construire que des
alignements plusieurs-a-un : plusieurs mots source peuvent étre alignés & un méme
mot cible, mais I'inverse n’est pas vrai. Pour prendre ce phénomeéne en compte, on
peut avoir recours a des modeles différents (Lardilleux et Lepage, 2009; Lardilleux
et al., 2013; Cromiéres, 2010) ou a des heuristiques de symétrisation (Och et Ney,
2003; Koehn, 2010).

5.4 Le probléme du réordonnancement

Par réordonnancement, étape (3) de la figure 5.1, il faut comprendre la redis-
tribution de I'ordre des mots de la phrase cible par rapport a la phrase source. Le
réordonnancement peut porter sur les mots (comme dans les modéles d’alignement
précédents) ou sur les unités de traduction (comme sur la figure 5.1). Le choix des
unités de traduction implique d’ailleurs souvent une forme de réordonnancement
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prenant en compte le contexte local et c’est peut-étre la une des clefs du succeés
des méthodes & base de segments que nous présenterons plus loin. Cependant, ces
réordonnancements locaux ne suffisent pas pour la majorité des paires de langues *
et il est nécessaire de modéliser et de prendre en compte ce probléme sérieusement.
Nous reviendrons plus longuement sur le réordonnancement aux chapitres 6 et 7.

Costa-Jussa et Fonollosa (2009) proposent une classification des méthodes pour
modéliser les réordonnancements qui nous semble assez pertinente :

Contraintes sur ’espace de recherche Comme ’espace de recherche engen-
dré par tous les réordonnancements possibles est beaucoup trop large et que le
probléme du décodage dans cet espace est NP-dur, on peut imposer des contraintes
sur celui-ci ou sur la maniére de le parcourir. Parmi les contraintes typiques, men-
tionnons :

e Les contraintes IBM (Berger et al., 1996) : a chaque étape, il faut choisir
I'unité a traduire parmi les £ premiéres non encore traduites.

e Les contraintes ITG (Wu, 1997) (Inversion Transduction Grammar) : les per-
mutations autorisées sont celles qui peuvent étre engendrées par une struc-
ture de branchement binaire o1 deux blocs adjacents peuvent étre échangés.

Zens et Ney (2003) comparent 1'utilisation des contraintes I'TG et IBM. Zens
et al. (2004) proposent un algorithme de programmation dynamique pour exploiter
ces deux contraintes et Feng et al. (2010a) utilisent une approche shift-reduce pour
les contraintes ITG en complexité linéaire.

Modéles de réordonnancement L’idée est d’avoir une ou plusieurs caractéris-
tiques du modéle exponentiel qui pénalisent ou encouragent certains réordonnan-
cements. Le modéle de réordonnancement le plus simple, le modéle de distorsion
dist(Ty, Tx_1), pénalise le réordonnancement de ces deux unités, a quelques dé-
tails pres, en fonction du nombre de mots entre les deux segments. Le modele de
réordonnancement lexical associe une probabilité d’orientation (qui peut étre mo-
notone, d’inversion ou discontinue) pour chaque unité bilingue. A la fois MOSES et
NCODE, utilisent ce modeéle. Galley et Manning (2008a) étendent ce modéle au cas
des dérivations hiérarchiques, ce qui permet de considérer les réordonnancements
de plus longue distance.

Réordonnancement de la source L’idée est de réordonner préalablement la
source dans un ordre plus proche de celui de la cible. Dans cette approche, on

9. Le probléme du réordonnancement est d’ailleurs trés sensible a la paire de langues considé-
rée. Pourtant, la plupart des travaux utilisent les mémes modéles de réordonnancement, quelle
que soit la paire de langue considérée.
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apprend, lors de la phase d’entrainement, a réordonner la source pour utiliser cela
au décodage. On construit ensuite un graphe des réordonnancements possibles de
la source a partir des régles apprises. C’est ’approche retenue par NCODE.

Réordonnancement syntaxique Des grammaires synchrones, des modéles hié-
rarchiques ou des traductions entre arbres syntaxiques sont utilisés pour permettre
le réordonnancement de blocs et donc de longues distances. Le probléme de ces
modeles est que leur complexité reste généralement élevée. Cherry et al. (2012)
étudient le lien entre cette approche et les contraintes sur ’espace de recherche.

Re-classement des N-meilleurs L’approche requiert ici d’utiliser de nom-
breuses informations syntaxiques pour reclasser les N-meilleurs candidats d’un
systéme.

5.5 Le probléme de I’évaluation

L’évaluation d'un systéme de traduction ou simplement déterminer ce qu’est
une bonne traduction est un probléme essentiel, complexe, subjectif, encore loin
d’étre résolu et suscitant de nombreux débats (Koehn, 2010). Smith (2012) pro-
pose d’ailleurs une autre approche pour ’évaluation en traitement automatique
des langues. Les évaluations subjectives qui utilisent le jugement humain et qui
semblent plus fiables et pertinentes'®, ont I'inconvénient d’étre trés cotteuses &
réaliser, et non sans poser également de nombreux problémes (Koehn, 2011). Pour
pouvoir évaluer rapidement les systémes lors de leur développement, on a alors
recours a des métriques automatiques, imparfaites, mais que l’on espére corré-
lées avec ce que serait le jugement humain. La plupart de ces métriques, comme
BLEU (Papineni et al., 2002), TER (Snover et al., 2006) ou METEOR (Banerjee
et Lavie, 2005) se fondent sur 'idée qu'une bonne traduction est une traduction
« proche » de celle que produirait un humain et comparent la sortie d’un systéme
avec une ou plusieurs traductions dites de référence.

La métrique BLEU, pour Billingual Evaluation Understudy, se calcule en com-
parant le nombre de n-grammes communs entre la traduction candidate et celle
d’au moins une des références. Pour une phrase y candidate, on définit la précision
n-gramme p,(y) comme ce nombre divisé par le nombre de n-grammes dans y. Le
score BLEU est alors défini par :

10. Du moins plus proche de la réalité des applications : les traductions sont le plus souvent
produites dans un but de lecture.
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(5.16)

ceci a quelques modifications prés, entre autres ’ajout d’un terme Brevity pe-
nalty (BP) qui corrige le biais des candidats trop courts.

Candidat : [a compact car] two| [, please .
Référence 1 : a two-door compact car
Référence 2 : [a compact carj with doors

FIGURE 5.2 — Calcul du score BLEU de la traduction proposée par NCODE de
la phrase « une petite voiture a deux portes , s’ il vous plait . », pi(y) = 7/7,

pa(y) = 4/6, p3(y) = 2/5, pa(y) = 0/4 : BLEU (y) = 0.

La figure 5.2 montre un exemple de calcul du score BLEU, a partir duquel
on comprend que 'on ne peut pas calculer ce score sur des phrases isolées, mais
qu’il importe de faire la moyenne arithmétique sur tout le corpus (du moins sur
un grand nombre de phrases).

5.6 Les modéles & base de segments

L’approche la plus classique en traduction statistique, et qui constitue I'état
de lart de nos jours, est I'approche dite & base de segments dont MOSES!! est
I'implémentation de référence (Koehn et al., 2007).

Dans cette approche, les unités de traduction sont des segments (phrase en
anglais) de mots contigus. Pour définir ces segments, on utilise un corpus paralléle
aligné au niveau des mots (§ 5.3) et I'on a recours a une heuristique pour extraire
tous les bisegments (Zy, yx) compatibles avec les liens d’alignements. On peut se
référer & Koehn (2010) pour plus de détails. On obtient alors un trés gros dic-
tionnaire de bisegments associés a des probabilités ¢(Zy|Ux) et ¢(yx|Tx) estimées
sur le corpus, qui permet a la fois de proposer une segmentation d’'une phrase
source (étape (1) de la figure 5.1) et de fournir des estimations des probabilités de
traduction segment par segment (étape (3)).

En reprenant le modéle exponentiel introduit par I’équation 5.9, on peut voir
le modéle standard comme le choix des caractéristiques :

11. http://www.statmt.org/moses/
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hi(y,d,x) = Zlogqb To(k)| k) (modéle de traduction)

2(y,d, x) Z log dist(To(ky, To(k-1)) (modéle de réordonnancement)

hs(y,d,x) = logp(y) (modéle de langue)

On ajoute souvent a ce modéle diverses extensions, par exemple

hy(y,d, x) Z log & (F|To(k)) (modéle de traduction inverse)
hs(y,d,x) = J (pénalité sur le nombre de mots)
he(y,d,x) = K (pénalité sur le nombre de segments)

Les différents parameétres du modéle exponentiel, régissant I'importance ac-
cordée a ces différents modéles, sont optimisés sur un corpus de développement.
Il faut choisir un critére d’optimisation et 'on prend classiquement la métrique
BLEU présentée ci-dessus en optimisant les parameétres a 1'aide d’'une méthode
appelée MERT, pour Minimum Error Rate Training (Och, 2003). II faut noter
que cette étape est souvent de loin la plus cotiteuse en terme de temps dans tout
le processus d’apprentissage.

Lors du décodage, on parcourt implicitement les segmentations possibles (don-
nées par la table des segments) en exploitant les techniques de la section 5.4 pour
contraindre les réordonnancements possibles. Cet espace gigantesque n’est pas ex-
ploré en totalité mais de nombreuses heuristiques et techniques d’élagage sont
utilisées.

5.7 NCODE, une approche a partir de modéles de
langages bilingues

Nous décrivons maintenant NCODE 2, un systéme de traduction open-source
a base de n-grammes, qui a atteint des performances état de I'art en particulier
dans les derniéres campagnes d’évaluations internationales (Callison-Burch et al.,
2012; Bojar et al., 2013, 2014). En paralléle & ce travail, nous avons pris part a
son développement et aux derniéres éditions des campagnes de traduction (Allau-
zen et al., 2013; Wisniewski et al., 2014; Pécheux et al., 2014; Marie et al., 2015;
Wisniewski et al., 2015). NCODE implémente ’approche n-gramme bilingue pour

12. http://ncode.limsi.fr


http://ncode.limsi.fr

5.7. NCODE, UNE APPROCHE A PARTIR DE MODELES DE LANGAGES
BILINGUES 141

la traduction automatique (Casacuberta et Vidal, 2004; Maritio et al., 2006; Crego
et Marino, 2006), similaire & celle & base de segments décrite précédemment (Zens
et al., 2002). Dans cette approche, le processus de traduction d’une phrase source
x vers une phrase cible y est décomposé en deux étapes : une premiére étape de
réordonnancement suivie d'une deuxiéme étape de traduction (monotone). La par-
ticularité de cette approche est d’utiliser des modéles n-grammes pour décomposer
la probabilité d'une paire de phrases suivant une décomposition bilingue d’unités
appelées tuples.

NCODE utilise un ensemble de caractéristiques combinées dans un modéle ex-
ponentiel de la méme maniére que 'approche standard a base de segments décrite
précédemment (voir aussi Crego et al. (2011)). Dans le probléme d’optimisation

M

1

arg max p(y,d|x) = argmax — exp (Z Amhm(X,y, d)) (5.17)
y.d y.d Zx m=1

la principale différence avec le modéle a base de segments est 1'utilisation de carac-
téristiques h,, correspondant a des modéles de langues bilingues sur les tuples. Une
dérivation d représente I’ensemble des dérivations cachées correspondant ici au ré-
ordonnancement et a la segmentation de la phrase source. En plus des modéles de
traduction n-grammes qui font la particularité de cette approche, 13 autres carac-
téristiques standards sont combinées : 4 modéles lexicaux similaires & ceux utilisés
dans 'approche a base de segments standard; 6 modeles de réordonnancement
lexicalisés (Tillmann, 2004; Crego et al., 2011) qui visent & prédire I'orientation
de I'unité de traduction suivante; un simple modéle de distorsion ne prenant en
compte que la distance ; et pour finir un modéle de bonus de mot et un modéle de
bonus de tuple qui compensent la préférence du systéme a choisir des traductions
courtes. Les caractéristiques sont estimées pendant la phase d’apprentissage et les
poids associés (A,,) sont estimés pendant la phase de calibrage sur des données de
développement séparées. Les poids des différents modéles sont encore appris avec
MERT comme dans le modéle & base de segments précédent.

L’idée sous-jacente est d’étendre le concept de modéle de langue & une langue
constituée d’unités bilingues, elles-mémes constituées de mots ou de propriétés sur
les mots (Marifio et al., 2006). Cela permet de bénéficier directement des nombreux
travaux sur les modeéles de langue. Pour cela, il est nécessaire de réordonner la
source au préalable afin de pouvoir utiliser et estimer ce langage constitué de
tuples bilingues. NCODE se distingue de ’approche précédente par le choix de ses
unités de traduction, qui sont constituées de bisegments les plus petits possibles,
appelés tuples. Le choix de prendre les unités les plus petites est motivé par le fait
qu’elles seront amenées a étre plus souvent réutilisées (elles sont moins rares). On
ne considére donc plus vraiment le contexte local a I'intérieur des unités, mais la
prise en compte de ce contexte est pour ainsi dire déléguée au modeéle n-gramme de
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NP CC JJ NNS VHP VVN PP SENT

State and municipal politicians have enforced it
1 2 3 4 5 6 7 8

fles politiques frégionauxéﬁ et communaux 51’ ont : : emporté NULL L

~/ 1 /0

politicians & State  and  municipal : © have “enforced it
........... N'N’rs P [ N’P e . C‘('j . feaeas ,j,j. PP . ~-\~/-I<_I»p e R V,VN. et e 'P’p .. SE‘jNT
4 1 2 3, 5 6 7 8

FIGURE 5.3 — Processus de démélage et d’extraction des régles de réordonnance-
ment & partir des alignements de mots. La phrase source en anglais est alignée
avec sa traduction francaise. Le processus de démélage implique un mouvement
du quatriéme mot « politicians » en téte de phrase, entrainant la permutation de
la phrase source o = 41235678. Les tuples qui seraient extraits sont entourés par
une ligne en tirets. Le mot source non aligné ’it’ est associé avec le token spécial
NULL, le mot non aligné cible « 1’ » est attaché au tuple voisin. Une seule régle
de réordonnancement serait extraite ici, associant a la séquence de PdD NP CC JJ
NNS le réordonnancement minimal entouré sur la figure en pointillés.

langue bilingue. Pour choisir ces unités, on part toujours d’un alignement au niveau
des mots comme précédemment, mais avant d’extraire les bisegments, on réordonne
la source pour déplier (unfolding) ces liens suivant une heuristique qui permet
d’extraire le plus de bisegments sans recouvrements possibles (Crego et al., 2005).
Cette procédure de dépliage, illustrée par la figure 5.3, permet une segmentation
unique de la phrase source a partir de laquelle on peut extraire a la fois les tuples
et des régles de réordonnancement. Par rapport a la figure 5.1, on peut considérer
que les étapes (1) et (2) sont inversées : on commence d’abord par réordonner
la source, puis on définit sa segmentation unique. Cette procédure de dépliage
est extrémement dépendante du bruit d’alignement qui affecte a la fois les tuples
extraits et les régles de réordonnancement.

La procédure de dépliage est formalisée comme suit : la phrase source est tout
d’abord segmentée en K segments de mots consécutifs X = Xy...Xp...Xg de
maniére a ce que pour chaque segment x;, si un mot cible y est aligné avec un
mot de xy, alors tous les autres mots avec lesquels il est aligné sont aussi dans xy,
cest-a-dire si yy = {y € y| Iz € xx, (z,y) € a} est 'ensemble des mots sources
alignés avec xy, alors Yy € yi, Vo € x,(z,y) € a = = € x;. Cette procédure
est la méme que celle utilisée dans les modéles a base de segments standard pour
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extraire les segments, a la différence que les mots de la phrase source ne sont pas ici
nécessairement consécutifs. Il est ensuite possible de repositionner les mots sources
réordonnés y = yi...yx...yx (en utilisant 'ordre monotone au sein de chaque
yi) 2 et de construire ainsi la séquence de tuples {(yx,xx)}#. La figure 5.3 illustre
cette procédure sur un exemple simple, ot le mot politicians est déplacé au
tout début de la phrase. Les mots cibles non alignés, comme par exemple « 1’ » a
la figure 5.3, posent un probléme étant donné que lors du décodage il est nécessaire
d’avoir au moins un mot d’entrée pour engendrer une unité; ils sont donc collés
a l'un des mots voisins, celui qui maximise la probabilité lexicale (calculée par le
modele IBM 1 (de Gispert et Marino, 2006)) du tuple ainsi formé. Les tuples sont
ainsi extraits de maniére a obtenir une unique segmentation du corpus bilingue.
Un modele de langage n-gramme est ensuite estimé sur le corpus d’apprentissage
constitué de séquences de tuples.

Une fois la phrase source réordonnée et la segmentation en tuples bilingues ef-
fectuée, on peut apprendre différents modéles. En particulier des modéles de langue
bilingues sur les tuples, soit sur les mots, soit sur les catégories grammaticales, ou
encore un mélange des deux. On peut également apprendre un modéle de langue
sur le coté source une fois celui-ci réordonné, ce qui permet d’évaluer la plausibilité
de ces réordonnancements.

Lors du décodage, la phrase source est en premier lieu réordonnée de maniére
a reproduire au mieux l'ordre attendu de la langue cible. Cette étape aboutit
a un treillis de réordonnancement constitué des permutations les plus vraisem-
blables (voir les détails au chapitre 6). Méme restreint, ’espace ainsi engendré est
trop grand pour permettre une recherche exacte, et NCODE utilise une méthode
de recherche par faisceau faisant intervenir différentes piles. Comme l’estimation
de cotits futurs est problématique en présence de multiples modéles n-grammes,
NCODE utilise une pile pour chaque hypothése recouvrant les méme mots sources,
par contraste avec une pile pour les hypothéses couvrant le méme nombre de mots
comme dans les modéles & base de segments standard. Ainsi, 'empreinte en mé-
moire de 'algorithme de décodage dépend directement du nombre de noeuds dans
le treillis de réordonnancement.

Les réordonnancements sont appris suivant des régles de grammaire qui peuvent
ensuite étre généralisées (Crego et Marino, 2006). Pour éviter le probléme de parci-
monie des données, ces régles sont plutot apprises sur les catégories grammaticales.
Ces régles de réordonnancement vont ensuite permettre d’engendrer un graphe
des réordonnancements possibles et on considére ensuite pour une phrase source
x toutes ses segmentations suivant la table des tuples, ce qui va définir 'espace de

13. 11 est également nécessaire de choisir ou placer les mots sources qui ne sont pas alignés,
pour lesquels nous utilisons un tuple spécial avec un token spécial NULL(voir un exemple a la
figure 5.3). Dans notre cas, ce mot est placé juste avant le prochain mot aligné.
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recherche complet.
(Niehues et al., 2011) intégrent également des modeéles bilingues comme carac-
téristiques dans leurs modéles.

5.8 Calcul d’oracles dans un treillis

Dans ce travail, nous nous intéressons a ’espace de recherche d'un systéme de
traduction. A ce titre, il est intéressant de savoir si I'espace considéré contient de
bonnes hypothéses ou de connaitre la qualité de la meilleure hypothéese du treillis
encodant ’espace de recherche.

On s’intéresse donc & la possibilité de calculer les oracles, c¢’est-a-dire ’hypo-
thése dans un treillis ayant le meilleur score BLEU. Sokolov et al. (2014) décrivent
différentes méthodes qui permettent de trouver les meilleurs oracles en BLEU sur
un treillis. Pour que cette recherche soit efficace, il est nécessaire de disposer d’une
approximation de BLEU (ou de toute autre métrique) qui se décompose sur les
arcs du treillis. (Sokolov et al., 2012) montrent que 'on peut utiliser 1'approxi-
mation linéaire du score BLEU introduite par Tromble et al. (2008). Ces derniers
montrent que 'approximation de Taylor au premier ordre du gain en BLEU au
niveau du corpus (ou plutdt du log(BLEU)) conduit & une forme approchée du
gain au niveau d’une phrase :

gain(y,y) —eo|y|+2 > e - H#q(y) (5.18)

n=1 gen-gram(y

pour une référence y, une hypothése y, avec n- gram( ) I'ensemble des n-
grammes de y et #,(y) désigne le nombre de fois qu'un n-gramme ¢ apparait
dans y. On peut en donner 'intuition suivante. Pour chaque mot d’une hypothése
donnée, ce mot a un gain par défaut de 6y, puis, si ce mot apparait dans la réfé-
rence, on lui attribue également en plus un gain de 61, et ainsi de suite, c’est-a-dire
que pour chaque n-gramme qui termine par ce mot, si ce n-gramme est dans la
référence, on attribut & ce mot un gain 6,,. Au final, chaque mot de chaque chemin
a un certain gain et ’on peut chercher le chemin de gain maximum par un simple
algorithme de meilleur chemin. Cette approximation au niveau de la phrase se dé-
compose comme une somme de fonctions locales, et il est donc possible de calculer
de maniére efficace le chemin possédant le gain maximum dans le treillis.

Les paramétres de I’équation (5.18) sont choisis en prenant comme bonus de
longueur #y = —1 et pour n € {1,...,4} en utilisant la formule

1
4dp x rn—1

n:

(5.19)
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ou p désigne la précision unigramme et r le ratio de précision (Tromble et al.,
2008). La précision unigramme et le ratio de précision r sont choisis de maniére a
maximiser le score BLEU standard au niveau du corpus.

5.9 Conclusions

Au final, en dehors de quelques développements récents, ’architecture globale
des systémes de traduction est restée sensiblement stable depuis ’avénement des
systémes a base de segments et peut se décomposer en deux grandes étapes. Une
premiére étape de collecte de statistiques, généralement effectuée sur de trés grands
corpus de données paralléles ou monolingues et une deuxiéme phase de calibrage
des différents sous-modéles ainsi constitués, généralement cotiteuse et effectuée sur
de petits corpus du domaine d’intérét.
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Ce chapitre s’intéresse au probléme des réordonnancements et plus précisément
aux différentes approches qui ont été utilisées pour restreindre I’espace de recherche
de ce point de vue. Nous présentons une étude détaillée d’un systéme a base de
régles syntaxiques et le comparons a d’autres techniques usuelles. L’objectif est
d’établir un diagnostic des performances du module de réordonnancement implanté
dans NCODE et de sa capacité a reproduire les permutations de test. D’abord, dans
ce chapitre, d'un point de vue intrinséque, puis, dans le chapitre 7, du point de
vue de 'application. Une partie de ce chapitre a été publiée dans (Pécheux et al.,
2014) et dans (Pécheux et al., 2016a).
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6.1 Le probléme de 'ordre des mots

Le choix de l'ordre des mots dans une langue est un phénomeéne complexe et
bien étudié en linguistique. En effet, le bon ordre est souvent un facteur constitutif
de la langue et peut changer le sens d’'une phrase. Pour certaines langues, I’ordre des
constituants peut étre relativement figé, c’est le cas par exemple en francais, alors
qu’il peut étre beaucoup plus libre dans d’autres langues, comme le tchéque ou le
latin. Le bon ordre des mots dans une phrase est donc un facteur important dans
I’évaluation que peuvent en faire les lecteurs, méme si certaines erreurs peuvent
étre moins graves que d’autres. Le probléme de trouver le bon ordre des mots
— et il en existe souvent plusieurs — est en soi une tache de TAL qui a donné
lieu & de nombreuses approches (de Gispert et al., 2014). Elle n’est d’ailleurs pas
inintéressante dans le contexte de la post-édition automatique, qui viserait par
exemple a recouvrer le bon ordre dans des hypothéses produites par un systéme
de traduction. Un autre probléme intéressant serait, étant donné une phrase, de
savoir circoncire la liste des changements d’ordre possible.

Les différences dans l'ordre des mots entre les langues source et cible est I'un
des problémes essentiels les plus complexes pour la traduction automatique. La
complexité des réordonnancements pour une paire de langues donnée est d’ailleurs
un assez bon indicateur de la difficulté a traduire automatiquement d’une langue
a une autre (Birch et al., 2008).

Pour traduire une phrase source, la plupart des systémes de traduction automa-
tique, que ce soit explicitement ou implicitement, sont obligés de choisir un ordre
dans lequel lire la phrase source pour en engendrer des traductions partielles. Ceci
induit une permutation, que 'on appelle un réordonnancement, des mots sources
pendant le processus de traduction. Le probléme du réordonnancement pose deux
questions principales :

1. Quels sont les réordonnancements que 'on peut envisager ?

2. Comment choisir parmi ces réordonnancements ?

En premier lieu, ’exploration de I'espace de toutes les permutations, de taille
factorielle, ne peut pas, sauf cas particulier, étre envisagée. De maniére générale,
le probléme de la traduction automatique est d’ailleurs NP-dur si 'on autorise
toutes les permutations possibles (Knight, 1999). Méme si cela était possible (par
exemple pour des phrases courtes), cet espace contiendrait un grand nombre de
permutations peu plausibles ou induisant de nombreuses ambiguités. Il est donc
nécessaire, d’'une maniére ou d’une autre, de réduire ’espace des permutations
que l'on accepte d’explorer, autrement dit d’imposer des contraintes sur les ré-
ordonnancements possibles. L’objectif est alors double : (a) 'espace de recherche
ainsi constitué doit étre assez grand pour donner lieu & un nombre suffisant de
bonnes traductions; (b) I'espace doit étre le plus petit possible pour permettre un
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décodage rapide et limiter les erreurs de recherche. Ce premier axe s’intéresse donc
aux contraintes de réordonnancement.

Deuxiémement, il est nécessaire de trouver de bons modéles pour évaluer les
candidats possibles parmi les réordonnancements considérés et pouvoir choisir la
meilleure permutation possible. On peut utiliser par exemple des modéles simples
qui prennent en compte la distance entre les mots réordonnés, des modeles de ré-
ordonnancement lexicalisés (Tillmann, 2004) ou encore des versions hiérarchiques
de ceux-ci (Galley et Manning, 2008b), parmi de nombreuses autres possibilités.
Ce deuxiéme axe s’intéresse ainsi a I’étude et & ’amélioration des modeles de ré-
ordonnancement. Notre approche a été de commencer par étudier le probléme du
réordonnancement suivant le premier axe avant d’aborder le deuxiéme, dans de
futurs travaux. Nous verrons que les conclusions de 1’étude que nous avons menée
indiquent que le deuxiéme axe semble une perspective plus prometteuse.

Le probleme des réordonnancements a été abordé sous de multiples angles
depuis les débuts de la traduction automatique. Différentes approches originales
ont été proposées pour attaquer ce probléme, en adaptant de nouvelles stratégies
de modélisation et en s’intéressant aux opérations possibles sur les changements
d’ordre. Dans cette thése, nous nous intéressons a la maniére dont est défini I’ espace
de réordonnancement, qu’il soit explicite ou implicite, ainsi qu’a I'importance et
aux conséquences de différents choix possibles.

Dans les approches a base de segments (§ 5.6), les réordonnancements de mots
peuvent étre divisés en deux phases qui restent fortement imbriquées : des ré-
ordonnancements locaux qui prennent place au sein méme des segments; et des
réordonnancements de portée plus importante qui déplacent ensuite ces segments.
De plus, une tendance émergente de ces derniéres années consiste a utiliser comme
prétraitement des méthodes de préordonnancement (§ 6.2) qui visent a réordonner
la phrase source avant le processus de traduction lui-méme, afin de lui donner un
ordre plus proche de sa traduction de référence, et ainsi de simplifier la tache du
systéme de traduction en aval (Xia et McCord, 2004; Collins et al., 2005; Tromble
et Eisner, 2009; Genzel, 2010). Cette étape additionnelle complexifie grandement
la compréhension des mouvements possibles des mots lorsque 'on s’intéresse au
processus vu dans son ensemble. Enfin, en raison du nécessaire élagage de ’espace
de recherche de la plupart des approches, ’espace des réordonnancements réelle-
ment considéré n’est en réalité qu’une sous-partie de celui défini formellement par
les contraintes.

Dans ce chapitre, nous utilisons notre modéle de traduction état de I’art NCODE,
décrit dans la section 5.7, qui permet de considérer séparément les étapes de ré-
ordonnancement et de traduction. L’ensemble des réordonnancements est encodé
de maniére compacte dans un treillis de permutations, [’espace de réordonnance-
ment, qui sera ensuite traduit de maniére monotone. Grace a cette architecture, et
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comme cet espace peut étre construit par n’importe quelle méthode de réordon-
nancement ', il est donc possible d’accéder directement a 'espace des permutations
envisagées et ainsi de les étudier plus précisément.

6.2 Préordonnancement

Un des principaux problémes qui se pose lorsque 1’'on cherche a intégrer les
modeles ou les contraintes de réordonnancement directement dans le processus
de décodage, est la difficulté a prendre en compte les réordonnancements faisant
intervenir des déplacements importants, en raison de problémes computationnels
et de modélisation. Cela a motivé des approches de réordonnancement en amont
du systéme de traduction qui essaient de transformer une phrase source de maniére
a lui conférer un ordre qui ressemble & celui de la langue cible visée. En général,
ces approches ne sont pas limitées par la taille des réordonnancements a effectuer
ni par les limitations de la modélisation des systémes de traduction. Souvent le
probléme du réordonnancement est alors abordé directement au niveau des mots
et non pas des segments.

Ce type d’approche a été initié¢ par Xia et McCord (2004), qui, a partir d’arbres
de dépendances sources et cibles, proposent d’apprendre automatiquement des
régles de réordonnancement. Par la suite, d’autres travaux se sont attachés a
construire des régles de réordonnancement a partir d’éléments syntaxiques ou
d’arbres de dépendances; soit manuellement (Collins et al., 2005; Xu et al., 2009;
Carpuat et al., 2010; Isozaki et al., 2010b) ; soit en apprenant automatiquement les
régles a partir des données (Xia et McCord, 2004; Zhang et al., 2007; Li et al., 2007;
Khalilov et al., 2009; Elming et Habash, 2009; Genzel, 2010; Dyer et Resnik, 2010;
Khalilov et Sima’an, 2011; Lerner et Petrov, 2013). L’un des problémes lorsque
I’on utilise des arbres de dépendance vient du fait que ceux-ci ne sont pas toujours
adaptés a la modélisation des déplacements que I'on cherche a retrouver. En effet,
les réordonnancements de traduction ne suivent pas toujours les frontiéres définies
par les arbres syntaxiques (Khalilov et Sima’an, 2012). De plus, des ressources
annotées en arbres syntaxiques ne sont pas disponibles pour toutes les langues ou
les domaines.

Une autre approche, dont fait partie celle que nous considérons dans ce tra-
vail, est d’apprendre des régles de réordonnancement dites « de surface », a partir
d’annotations en catégories morpho-syntaxiques ou de segments syntaxiques ou sé-
mantiques (Rottmann et Vogel, 2007; Zhang et al., 2007; Crego et Habash, 2008;

1. A condition que Pespace ainsi défini puisse étre encodé de maniére compacte dans un treillis.
Cependant, on pourrait étendre toute cette étude en incluant l'utilisation des hypergraphes, ce
qui permettrait également de prendre en compte les méthodes produisant des permutations
hiérarchiques.



6.2. PREORDONNANCEMENT 151

Nichues et Kolss, 2009). Herrmann et al. (2013a) proposent également de combi-
ner des régles de réordonnancement sur les PdD avec des contraintes structurelles
dérivées d’arbres syntaxiques.

D’autres approches ont essayé de considérer le probléme du réordonnancement
directement sous la forme d’un probléme de modélisation de permutations (Tromble
et Eisner, 2009; Visweswariah et al., 2011) ou encore d’induire automatiquement
des « arbres de réordonnancement » de maniére non-supervisée a partir de cor-
pus paralléles (DeNero et Uszkoreit, 2011; Neubig et al., 2012). Remarquons que
ces approches sont cependant tributaires de la disponibilité d’alignements manuels,
c’est-a-dire d’alignements d’excellente qualité. Comme on ne dispose de corpus an-
notés manuellement qu’en faible quantité, pour peu de domaines et pour un nombre
de paires de langues restreint, Visweswariah et al. (2013) s’intéressent a une ap-
proche permettant d’améliorer simultanément la qualité des liens d’alignement et
des réordonnancements lorsque 1’on est en présence d’alignements automatiques et
donc bruités.

Une derniére idée est de formuler le probléme du réordonnancement comme
un probléme de traduction simplifié, en factorisant les mots par des classes de
mots pour pouvoir généraliser. Ainsi on cherche a apprendre les mécanismes qui
transforment une phrase source en sa contrepartie, dans la méme langue, mais
réordonnée (Costa-jussa et Fonollosa, 2006).

Ces techniques de préordonnancement ont abouti & des performances contras-
tées (Howlett et Dras, 2010). Howlett et Dras (2011) étudient en détail différents
facteurs qui permettent de comprendre quand et a quelles conditions le préor-
donnancement peut étre effectif. Zwarts et Dras (2006) suggérent que la raison
principale de leur succes est de permettre ensuite aux phrases ainsi réordonnées
de mieux satisfaire les hypothéses des modéles a base de segments utilisés en aval.

Dans la plupart des approches ci-dessus, seul le meilleur réordonnancement
trouvé par la technique de préordonnancement est ensuite passé a la chaine de trai-
tement de traduction. D’autres approches, comme la notre, préférent conserver a
ce niveau un grand nombre de réordonnancements, et retarder le choix du meilleur
réordonnancement en prenant en compte d’autres informations, lors du décodage.
Les approches de préordonnancement sont en général simplement utilisées comme
un premier prétraitement, qui est donc ensuite suivi de la chaine standard d’un
systéme de traduction, nouveaux réordonnancements compris. Par contraste, dans
I’approche que nous suivons dans ce travail, tous les réordonnancements possibles
sont directement définis par une méme étape de réordonnancement, ce qui permet
d’expliciter ainsi exactement 'espace de recherche de réordonnancement du pro-
cessus global. Ceci permet de pouvoir comparer, de maniére juste, n’'importe quelle
technique de préordonnancement ou de contraintes visant a engendrer ’'espace des
réordonnancements possibles.
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6.3 Contraintes sur 'ordre des mots

De nombreuses contraintes sur les permutations possibles ont été proposées
jusqu’alors, notamment IBM (Berger et al., 1996), MJ (Kumar et Byrne, 2005) ou
ITG (Wu, 1997). Ces contraintes ont été comparées en terme de performances (Zens
et Ney, 2003; Zens et al., 2004) ou a I’aide d’études oracles (Dreyer et al., 2007; Wis-
niewski et Yvon, 2013). D’autres approches qui visent a donner & ces contraintes
des fondements plus linguistiques se sont tournées vers des régles syntaxiquement
informées, extraites automatiquement a partir des corpus d’apprentissage (Crego
et Marifio, 2006; Nichues et Kolss, 2009; Herrmann et al., 2013a). A notre connais-
sance, ces deux familles de contraintes, exclusivement combinatoires d’une part
et issues de régles empiriques de 'autre, n’ont jamais été comparées de maniére
systématique.

Goh et al. (2011) proposent de segmenter une phrase source en différentes
clauses et de restreindre les réordonnancements possibles a des réordonnance-
ments a l'intérieur de ces clauses. De maniére générale, la définition de l'espace
des réordonnancements est par ailleurs intrinséquement liée aux différents mé-
canismes sous-jacents des approches de traduction. Pour les modéles a base de
segments (Zens et al., 2002), les réordonnancements locaux sont modélisés au sein
des segments, dont I'extraction peut obéir a différentes contraintes et heuristiques.
Ces segment peuvent ensuite étre réordonnés suivant certaines contraintes, par
exemple une simple limite de distorsion. Plusieurs travaux ont proposé, pour dé-
placer les segments entre eux, d’utiliser les contraintes ITG (Zens et al., 2004; Feng
et al., 2010b; Cherry et al., 2012) ou MJ (Kumar et Byrne, 2005) 2.

Enfin, d’autres approches, comme les approches de traduction automatique a
base de syntaxe, peuvent gérer le processus de réordonnancement de maniére un
peu différente, en suivant une analyse syntaxique pendant le processus de déco-
dage (Wu, 1997; Yamada et Knight, 2001; Galley et al., 2004), mais la compreé-
hension précise de 'espace de réordonnancement implicite qui est exploré est alors
encore plus délicate.

6.4 Les réordonnancements : une définition

Nous avons utilisé jusqu’ici le mot « réordonnancement » pour décrire le pro-
cessus dans lequel 'ordre des mots de la phrase source se trouve changé pour
produire celui de la phrase cible. Mais il n’est pas évident de saisir — et a fortiori
de définir — ce que 'on entend par le « mouvement » des mots, étant donné que la
traduction, de maniére générale, ne se fait pas mot a mot, et que I'on ne retrouve

2. Nous utiliserons également les contraintes MJ, mais au niveau des mots, et non des seg-
ments.



6.4. LES REORDONNANCEMENTS : UNE DEFINITION 153

donc pas nécessairement les mémes mots dans la phrase a traduire et sa traduction.
Nous avons vu au chapitre 5 que dans les modéles & base de segments, la phrase
source est d’abord scindée en une suite de segments de mots, qui peuvent ensuite
étre réordonnés. Des « réordonnancements locaux » peuvent cependant apparaitre
au sein méme de ces segments. Dans ce travail, nous nous intéressons au probléme
du réordonnancement dans son ensemble, c¢’est-a-dire en considérant l'intégralité
des réordonnancements qui peuvent avoir lieu pendant le processus global, et il est
donc naturel — bien que délicat — de chercher a se placer au niveau des mots, et
donc des permutations de ces derniers.

Les réordonnancements de mots peuvent étre, imparfaitement, inférés a partir
des liens d’alignement, dont 'origine vient d’ailleurs des modéles de traduction mot
a mot (Berger et al., 1996). Il n’est cependant pas trivial d’induire une permutation
a partir d’un alignement dans lequel plusieurs mots peuvent étre alignés a un ou
plusieurs mémes mots, comme c’est le cas dans beaucoup d’alignements utilisés en
traduction. De nombreuses heuristiques, qui peuvent différer par de nombreux dé-
tails ont été utilisées, par exemple pour I’évaluation du réordonnancement (Birch,
2011) ou pour développer des techniques de préordonnancement (Tromble et Eis-
ner, 2009; Khalilov et Sima’an, 2012; Neubig et al., 2012). Dans ce travail, nous
utiliserons la technique de démélage des liens d’alignement que nous avons ren-
contrée a la section 5.7 pour définir le réordonnancement. En effet, comme le
rappelle la figure 5.3, déméler les liens d’alignement permet d’obtenir directement
une permutation (au niveau des mots de la phrase cible), permutation que nous
appellerons réordonnancement de référence.

Intuitivement, un réordonnancement se produit lorsqu'un mot « se déplace »
par rapport a sa position d’origine. De maniére générale, une permutation peut
se décomposer en plusieurs réordonnancements locaux. Soit &,, I’ensemble des
permutations de [1,n] pour un entier n et soit ¢ € &, une permutation o =
01...0,. On définit un réordonnancement de o comme étant une sous-séquence
Ofi;j) = 0j...0j de o avec |7 — 1] > 1 telle que

1Sk<j = i<0,<]

ie. {ok}ti<k<; = {¢,...,7}. Un réordonnancement est dit minimal si il est minimal
pour cette propriété, c’est-a-dire s’il ne contient aucun autre réordonnancement
autre que lui-méme. La sous-séquence o;.; correspond a la plus petite séquence
(non triviale) qui doit étre réordonnée pour retrouver la permutation identité. I
n’est pas difficile de voir qu'une permutation ne peut étre ainsi segmentée que
d’une seule maniére, ot chaque segment est soit un point fixe soit un réordonnan-
cement minimal. Par exemple, le réordonnancement de référence o = 41235678 de
la figure 5.3 contient un unique réordonnancement minimal (0.4 = 4123) ainsi
que quatre points fixes. A tout réordonnancement 7 on peut associer une (unique)
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permutation 7T € &, quitte a réindexer les indices, i.e. Vk, T, = 7 — min(7). Soit
R, € &, 'ensemble des réordonnancements minimaux de [1,n] pour n > 2. Le
nombre de réordonnancements minimaux r,, = |R,|, peut étre calculé de maniére
récursive par la formule suivante?

r(n)z{ L, coon=d (6.1)

nl = r() - (n—1)! sinon

ou 'on a pris 7(1) = 1 par commodité mathématique.

6.5 Des régles pour limiter les réordonnancements

Dans ce chapitre, nous étudions en détail le systéme a base de régles de NCODE.
Dans ce systéme, les régles de réordonnancement sont extraites pendant la phase
d’apprentissage, directement & partir des données d’entrainement (§ 6.5.1). Pour
mieux généraliser & des configurations non observées, on utilise des facteurs de
mots (syntaxiques ou non) plutot que les mots-formes directement. Nous étudions
en détail la capacité de ces régles a définir un espace de recherche précis et complet.
Nous montrerons dans le chapitre 7 que 'utilisation de ces régles linguistiquement
informées permet de définir des espaces de réordonnancement de taille réduite tout
en permettant une traduction de meilleure qualité. Enfin, dans ce chapitre et le
suivant, nous montrons que le choix du jeu de facteurs, qui influe sur la capacité
des régles a bien généraliser, n’a au final que peu d’impact sur les performances
globales.

6.5.1 Extraction des régles de réordonnancement

Les regles de réordonnancement sont automatiquement extraites lors du pro-
cessus de démélage des liens d’alignement qui aboutit a la segmentation en tuples
(§ 5.7). Soit x = x1xs...x, une phrase source et t = tyts...t, la séquence d’éti-
quettes associée. Soit X, = T,,%,,. T,, la séquence réordonnée obtenue par démeé-
lage, avec 0 = o1...0, € G,,. Une régle est extraite pour chaque réordonnancement
minimal of;.;) de 0. Les régles ont ainsi la forme suivante :

tlij) = Oizg)

3. On obtient ce résultat en étendant la définition pour autoriser les réordonnancements a étre
de taille 1 (c’est-a-dire que les points fixes sont également des réordonnancements minimaux). On
compte ensuite le nombre de réordonnancements qui ne sont pas minimaux, ensemble que 1'on
écrit R,, dont le cardinal est noté 7(n). Soit o € R,, et soit oy le plus petit réordonnancement
de o qui en soit aussi un préfixe. Il est nécessairement non trivial, donc o = o105 avec 07 € R; et
o9 € S,,_;. Cette décomposition est unique et décrit exactement les permutations dans R.,,, ceci
définit donc une bijection entre R, et l'union disjointe Ui<i<n—1Ri X &,,_;, ce qui nous donne
la formule proposée.
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ou 0[;.; est la permutation induite de &;_;4;| obtenue en réindexant o;.;; comme
décrit a la section 6.4. La longueur de la regle est la longueur j — i + 1 de la
permutation induite. On trouve un exemple sur la figure 5.3 ou seule la régle

NP CC JJ NNS—4123

serait extraite.

Il serait également possible d’extraire toutes les régles tj;.; — o[;;; pour n’im-
porte quel intervalle [j —i| > 1, mais des expériences préliminaires ont montré une
légére baisse de performances pour cette variante, qui n’est pas davantage explorée
dans ce travail.

On peut pondérer les régles avec un cotit qui dépend de leur fréquence :

#(t — o)
Za”e@ltl #(t — 0o’

ol #() désigne le compte calculé sur le corpus d’apprentissage. Afin de réduire le
bruit di aux erreurs d’alignement et de limiter la taille de I’espace de réordonnan-
cement, les régles trop rares sont filtrées si leur cotit dépasse un certain seuil. Etant
donné que le cotit est 'opposé du logarithme d’un ratio conditionnel, un jeu d’éti-
quettes plus général peut entrainer un élagage plus sévére qu’un jeu d’étiquettes
a grain fin, et ainsi conduire a extraire un ensemble de régles plus réduit. Le seuil
optimal dépend donc de la granularité du jeu d’étiquettes utilisé pour abstraire les
mots-formes ainsi que de la paire de langues et de la direction de traduction.

Les régles peuvent également étre limitées en fonction de leur longueur. Des
expériences préliminaires — et nous en verrons les raisons par la suite — montrent
qu’augmenter cette taille maximale ne change en rien les performances. En fait,
les régles longues sont le plus souvent trop rares pour se généraliser au dela de
I’ensemble d’apprentissage duquel elles sont extraites. Les réordonnancements de
longue distance, c’est-a-dire ceux dont la longueur excede la longueur de régle
maximale, sont ainsi explicitement exclus du modéle. Remarquons que c’est éga-
lement le cas dans les modéles a base de segments standard, ot la taille maximale
des réordonnancements, directement donnée par la limite de distorsion, est méme
le plus souvent limitée & une valeur encore plus faible. Cette limite de distorsion
est par exemple égale & 6 par défaut dans MOSES.

coit(t — o) = —log

6.5.2 Jeux d’étiquettes

Dans (Crego et Marino, 2006), les régles de réordonnancement sont fondées
sur les parties du discours, plutot que sur les formes de surface afin d’augmen-
ter la puissance de généralisation. Cependant, il est tout & fait possible d’utiliser
n’importe quelle autre abstraction possible des mots ou de considérer des PdD de
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différentes granularités. Dans le but de mieux comprendre I'importance des diffé-
rents niveaux de généralisation ainsi que la pertinence des facteurs syntaxiques,
nous introduisons différents jeux d’étiquettes possibles, en plus des étiquettes de
parties du discours (PdD) :

e Une seule étiquette : ce jeu d’étiquettes (virtuel) ne comporte qu’une seule
étiquette, c’est-a-dire que I'on consideére ici que tous les mots sont équivalents.
Les regles de réordonnancement sont donc extraites et appliquées indépen-
damment de toute information contextuelle ou syntaxique. Ceci aboutit a
un systéme qui autorise toutes les permutations ¢ qui sont observées dans les
corpus d’apprentissage.

e Parties du discours universelles (PDU) : ce jeu d’étiquettes est réduit
aux 12 étiquettes de parties du discours universelles, simplifiées, ce qui intro-
duit une dépendance vis-a-vis de la syntaxe, mais limite le nombre de régles
par rapport & un jeu d’étiquettes plus détaillé. Comme pour les chapitres 3
et 4, nous utilisons le jeu d’étiquettes universelles proposé par (Petrov et al.,
2012b). Pour des langues peu dotées en ressources, ces étiquettes universelles
peuvent étre projetées par transfert cross-lingue ou apprises a partir d’an-
notations partielles (§ 3), ce qui permet ainsi de pallier I’éventuelle absence
d’outils pour une langue pour laquelle on ne disposerait pas d’analyseur
morpho-syntaxique.

e PdD partiellement lexicalisées (PdD|50) : pour ce jeu d’étiquettes, les
étiquettes des 50 mots les plus fréquents sont lexicalisées, c’est-a-dire se
voient attribuées une étiquette spécifique, les autres mots étant étiquetés par
des PdD usuels. Les régles ainsi extraites, a rapprocher des régles lexicalisées
de (Huang et Pendus, 2013), sont plus spécifiques qu’avec le jeu de PdD
standard.

e Classes de Brown (classe) : les classes de mots, apprises de maniére non
supervisée, sont une premiére approximation des étiquettes de parties du
discours lorsqu’un analyseur syntaxique n’est pas disponible. Dans (Rama-
nathan et Visweswariah, 2012), les classes de mots conduisent a des résul-
tats légérement dégradés, mais tout a fait raisonnables, par rapport aux
PdD, dans une tache de préordonnancement. Dans ce travail, nous utilisons
les classes de mots données par les méthodes statistiques de Brown et al.
(1992).

e Mots-formes (mot) : enfin, nous utilisons les mots pour construire des régles
entiérement lexicalisées, ce qui produit des régles trés spécifiques, mais dont
on peut douter de la généralisation hors des corpus d’apprentissage.

4. Au filtrage prés des permutations rares.
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DT JJ NN IN NNS

four steps

[quatre] [étapes}

JJNN — 10 [cotit=1.16]
JJNNINCDNNS — 23401 [cott=3.90]

(b)

shop's@2 estimate@3
estimate@3 shop's@2 i °
in@4

steps@6

shop's@2

()

FIGURE 6.1 — Exemple de phrase source annotée, avec la phrase cible correspon-
dante et 'alignement forcé entre les deux (a) ; les régles de réordonnancement qui
s’appliquent pour cette phrase source (b); le treillis de réordonnancement que 1’'on
obtient lorsque 'on applique ces régles (c).

6.6 Génération de 'espace des
réordonnancements

Un treillis de permutations (Crego, 2008) est un automate fini £ = (V, E, ¥, w),
ou V désigne un ensemble d’états, £ I’ensemble des transitions, 1'alphabet > =
{1,...,n}, w : E — R la fonction de poids; qui engendre (ou reconnait) un
langage L(L) C &, c’est-a-dire que chaque chemin dans I'automate correspond
exactement & une permutation de {1,...,n}. Pour certains sous-ensembles de per-
mutations, un treillis permet d’encoder un nombre exponentiel de permutations
avec un nombre polynomial d’états (et de transitions). Une propriété importante
d’un treillis de permutations, qui nous sera utile par la suite est que ’ensemble
des chemins qui arrivent sur un état donné contient exactement les mémes indices,
dans un ordre différent.

Un treillis de permutations est construit a partir d’'une phrase source x as-
sociée a sa séquence d’étiquettes t comme suit. Un chemin monotone contenant
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la permutation identité est construit en premier. Ensuite, pour chaque segment
[i © j] et chaque régle de réordonnancement ty.;) — o, le treillis est étendu en
ajoutant le sous-chemin o([7 : j]). La figure 6.1 illustre ce procédé par un exemple.
Les régles sont appliquées en paralléle et n’interagissent pas entre elles. La prise
en compte de toutes les régles de réordonnancement aboutit ainsi & un graphe
fini, le treillis de permutations, qui représente ’espace de réordonnancement. Ce
treillis peut étre pondéré, par exemple en utilisant les probabilités des différentes
régles, comme c’est le cas dans (Herrmann et al., 2013b). Le score d’un chemin du
treillis peut alors étre utilisé dans la combinaison linéaire, comme une caractéris-
tique supplémentaire — et donc comme un modéle de réordonnancement— dans
I'équation (5.7), mais nous n’avons pas suivi cette possibilité qui n’a pas permis
d’obtenir de meilleures performances dans nos expériences préliminaires.

En principe, il est possible de considérer n’importe quel sous-ensemble de per-
mutations et de ’encoder dans un treillis. En pratique, comme nous ’avons vu
a la section 5.7, le nombre d’états du treillis doit rester raisonnable (polynomial)
par rapport au nombre de mots de la phrase source®. Afin de pouvoir mesurer
I'intérét de contraindre les réordonnancements a ceux uniquement observés sur
le corpus d’apprentissage et la pertinence de 'utilisation de régles syntaxiques,
nous comparons cette approche avec le sous-ensemble de permutations donné par
les contraintes MJ (Kumar et Byrne, 2005). Dans les contraintes MJ-i, un mou-
vement de mot ne peut excéder i positions. L’appellation Max-Jump (MJ) vient
ainsi du fait qu’un mot ne peut pas « faire un saut » de plus de i. Remarquons que
puisque 'on considére ces contraintes sur les mots, cela revient également a consi-
dérer toutes les permutations possibles sous la contrainte de distorsion inférieure
a1+ 1. C’est également équivalent & un systéme a base de régles contenant toutes
les régles possibles, sous la contrainte que leur taille soit plus petite que ¢ + 1.

6.7 Mesures de complexité des
réordonnancements

Nous avons choisi de décrire la complexité des réordonnancements en fonction
de leur taille par trois indicateurs : la proportion de régles qui sont ITG; le 7
Kendall moyen (normalisé) ; et la distance moyenne (normalisée) de fragmentation
entre un réordonnancement et la permutation identité de la taille de ce réordon-
nancement.

5. Ce ne serait pas le cas pour les contraintes ITG par exemple, que I’on ne peut pas encoder
de maniére compacte dans un treillis du fait de leur nature globale. Cependant, encore une fois,
il serait possible sans grands changements d’étendre nos travaux aux systémes hiérarchiques et
de considérer alors des foréts de permutations au lieu de simples treillis, afin de pourvoir prendre
en compte des espaces de réordonnancement plus généraux (Dyer et Resnik, 2010).
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La famille des permutations I'TG est un sous-ensemble de permutations « simples »,
et le nombre de réordonnancements non-ITG peut ainsi étre utilisé comme une me-
sure de complexité des réordonnancements mis en jeu. Pour les deux autres indica-
teurs nous utilisons deux métriques sur les permutations. Le 7 de Kendall (Kendall,
1962) compte le nombre d’inversions entre deux permutations o, 7 € &,

n n

7’(0, 7T) = ZZ]I{W<UJ'}]1{7W>7U} (62)

i=1 j=1

ol 1.,,,4 est la fonction indicatrice valant 1 si la condition cond est vraie et 0 sinon.
C’est également le nombre minimal de transpositions entre symboles adjacents
nécessaire a la transformation d’'une permutation en une autre, ce qui explique
que cette distance est également parfois appelée la distance du tri a bulle. Le 7
est généralement normalisé, de maniére a ce que la valeur 1 indique un désaccord
maximal :

[ 27(o,7)
“\am-1) (6.3)

norm

La distance de fragmentation, utilisée notamment pour évaluer le réordonnan-
cement dans METEOR (Banerjee et Lavie, 2005), consiste a compter le nombre
de sous-séquences communes entre deux permutations, c’est-a-dire & évaluer en
combien de segments il est nécessaire de partitionner une permutation pour obtenir
I’autre en réordonnant ces segments. La distance de fragmentation est alors ce
nombre de segments moins un. Remarquons que c’est également le nombre de
« sauts » qu’il est nécessaire d’effectuer pour lire une des deux permutations afin
de retrouver l'autre, ce qui intuitivement semble proche de la complexité de ré-
ordonnancement pour un étre humain et qui a motivé son utilisation (Talbot et al.,
2011). Enfin, cette distance correspond également au nombre de bi-grammes qui
difféerent lorsque les deux permutations sont vues comme des séquences de mots.
Formellement, la distance de fragmentation entre deux permutations o, 7 € &,
pour n > 2 est donc :

n—2
fraglo.m) = Loy t1£n-1o00)) (6.4)

=0
Les extrémités jouent cependant dans cette formule un réle moins important,
en n’apparaissant que dans un seul bi-gramme contre deux pour les positions inter-
médiaires. Comme dans (Neubig et al., 2012), nous ajoutons artificiellement une
position initiale et finale dans le calcul de ’équation 6.4 afin de prendre en compte
des mouvements du premier et/ou du dernier indice. Comme pour le 7 de Kendall,

on utilise une version normalisée :
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frag(o, m)
n—1

norm(

frag o,) = (6.5)

Les statistiques sont calculées au niveau des réordonnancements, et donc des
régles, plutot qu’au niveau des phrases, étant donné que les phrases peuvent se
décomposer en plusieurs segments qui peuvent étre indépendamment réordonnés.
Pour les phrases longues avec de nombreux réordonnancements locaux indépen-
dants, les propriétés de chaque réordonnancement sont plus pertinentes que celles
de la phrase considérée comme un tout. Par exemple, une phrase non-I'TG, peut
cependant étre composée de nombreux réordonnancements I'TG mais n’avoir qu’un

seul réordonnancement non-1TG.

6.8 Résultats expérimentaux

6.8.1 Cadre expérimental

Notre cadre expérimental est basé sur la campagne d’évaluation internatio-
nale WMT® qui propose plusieurs taches d’évaluation, des corpus et des outils
génériques. Nous avons choisi trois paires de langues : anglais-francais, anglais-
allemand et anglais-tchéque. Comme corpus d’apprentissage nous utilisons NEWS-
COMMENTARY dans sa version donnée par les organisateurs de WMT’12 (Callison-
Burch et al., 2012), et utilisons NEWSTEST2009 et NEWSTEST2010 respectivement
comme corpus de développement et comme corpus de test 7. Le tableau 6.1 contient
quelques statistiques relatives a ces corpus.

Nous utilisons des outils internes pour la segmentation en unités linguistiques (Dé-
chelotte et al., 2008) et ne conservons l'information de casse que lorsque celle-ci
est utile (Allauzen et al., 2013). L’allemand est une langue a morphologie riche
et complexe. Par conséquent, lorsqu’elle est utilisée comme langue source, elle est
de plus normalisée en utilisant un prétraitement particulier (Allauzen et al., 2010;
Durgar El-Kahlout et Yvon, 2010) qui vise a réduire les redondances lexicales en
normalisant 1'orthographe, en supprimant les nombreuses flexions propres a cette
langue et en scindant les mots-formes complexes. Pour annoter le c6té anglais des
corpus paralléles avec les parties du discours, nous utilisons Wapiti® (Lavergne
et al., 2010b) pour le frangais, TreeTagger (Schmid, 1994) pour 'allemand et en-
fin le systéme MORPHODITA ?(Strakova et al., 2014) pour le théque. Pour cette

6. Workshop on Machine Translation — voir www.statmt.org/wmt.

7. Remarquons que la partie anglaise de NEWSTEST2009 et de NEWSTEST2010 est la méme
pour toutes les directions de traduction, ce qui permet une comparaison juste par la suite.

8. Avec le modéle par défaut disponible a ’adresse https://wapiti.limsi.fr.

9. Avec les modeles de Straka et Strakova (2013). Voir http ://ufal.mff.cuni.cz/morphodita.
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NEWSCOMMENTARY NEWSTEST2010
phrase reord. phrase reord. # PdD
_ 7T % mono % mono
#  long. # long. # long. #  long.
en — fr 137k 25 17 1.8 3.8 ok 25 20 1.6 4.3 44
fr—en 29 14 20 4.7 28 17 1.7 4.9 34
en — de 153k 24 19 1.6 64 ok 25 17 1.5 7.2 44
de — en 26 16 1.7 6.8 26 16 1.6 7.3 116
en — cs 23 31 1.0 6.5 25 27 1.1 6.9 44
cs — en 139k 21 29 1.0 6.3 2k 21 29 1.0 6.6 63

Tableau 6.1 — Quelques statistiques sur les corpus utilisés :

nombre (#) et taille

moyenne (long.) des phrases sources (phrase); pourcentage de paires de phrases
monotones (mono); nombre moyen par phrase (#) et taille moyenne (long.) des
réordonnancements (reord.); ainsi que la taille du jeu d’étiquettes de PdD de la
langue source.

derniére langue, nous n’utilisons que les deux premiers caractéres, parmi les 15,
des étiquettes du corpus arboré Prague Dependency Treebank, qui représentent
les 63 PdD pour le tchéque. Pour toutes les langues, nous avons adapté les ta-
bleaux associatifs de Petrov et al. (2012b) pour simplifier les PdD en étiquettes
universelles.

Les alignements au niveau des mots et les 50 classes de mots ' sont inférés en
utilisant respectivement MGIZA | | ! et MKCLS 2 avec les paramétres par défaut,
en utilisant, pour I’anglais-francais et pour ’anglais-allemand, tous les corpus pa-
ralléles décrits dans (Allauzen et al., 2013) et, pour 'anglais-tchéque, les corpus
EUROPARL et COMMONCRAWL de I’édition WMT’12.

Pour chaque tache, un modéle de langage 4-grammes est estimé en utilisant
simplement le c6té cible des données d’apprentissage (NEWSCOMMENTARY ). Nous
utilisons NCODE avec les parameétres par défaut, en ajoutant un modéele additionnel
basé sur les facteurs de mots, ici les PdD '3, Le nombre maximal d’hypothéses par
noeud dans la recherche en faisceau est fixé a 25 pendant la phase de développement
et a 50 lors du décodage, cette différence étant bénéfique selon des résultats d’ex-

10. Les mots hors-vocabulaire lors du décodage sont associés a la classe 1.

11. http://www.kyloo.net/software/doku.php

12. http://code.google.com/p/giza-pp/

13. Remarquons que ceci est entiérement indépendant du choix du jeu d’étiquettes utilisé par
les régles de réordonnancement.
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périences préliminaires. Tous les chiffres de résultats sont des moyennes de 3 séries
d’expériences indépendantes pour controler I'instabilité de 'optimisation (Clark
et al., 2011).

Sauf précision contraire les régles de réordonnancement sont filtrées selon un
seuil de cotit maz __cott = 4 et une longeur mazx_long = 10.

6.9 Couverture, généralisation et complexité de
Papproche a base de régles

Une premiére question que 1'on peut se poser concerne la couverture et la ca-
pacité de généralisation de notre systéme a base de régles. La figure 6.2 indique,
pour chaque taille possible de réordonnancement n, le ratio entre le nombre de
réordonnancements !4 observés dans les données par rapport au nombre total de
réordonnancements possibles pour cette taille (i.e. r,,, défini & la section 6.4). Sans
filtrage (avec max_ cotlt = 00), tous les réordonnancements observés dans les don-
nées sont conservés. Dans ce cas, on s’apercoit que quasiment toutes les permu-
tations nécessaires sont observées jusqu’a une taille de 5. Ensuite, ce ratio décroit
rapidement vers 0, dés que la taille des regles dépasse 10. De plus, on observe que
la stratégie d’élagage (maz_cotut =1 ou 4) n’a ici qu’'un faible impact négatif sur
la couverture, et cela quelle que soit la direction de traduction envisagée.

La figure 6.3 permet de caractériser la complexité des réordonnancements pour
trois conditions différentes : ceux observés sur le corpus d’apprentissage, ceux né-
cessaires lors du test, et enfin ceux qui manquent lors du test ', c’est-a-dire qui
seraient nécessaires pour pouvoir réordonner une phrase source du test, mais pour
lesquels aucune régle apprise ne permet cette permutation a cet endroit (manque).
La figure 6.3 montre que la complexité des réordonnancements est approximative-
ment égale dans les trois sous-populations considérées (apprentissage ; test ; man-
quant lors du test). On ne peut donc pas caractériser les réordonnancements qui
sont mal capturés par 'approche a base de régles par une différence de complexité
suivant nos critéres. Dans le cas des réordonnancements de faible taille, on observe
cependant un ratio d’ITG légérement plus faible pour les réordonnancements man-
quants lors du test, un phénomeéne qui disparait lorsque la taille augmente, cas ot
pratiquement tous les réordonnancements sont manquants, comme nous allons le
voir maintenant.

14. On ne considére ici que les réordonnancements minimaux (§ 6.4), bien que 'on omette
désormais ’adjectif.

15. Grace ici & la nature minimale des réordonnancements, il est facile de voir qu'un réordon-
nancement (minimal) peut étre capturé lors du test si et seulement si il existe précisément la
régle pouvant s’appliquer aux positions de ce réordonnancement.
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FIGURE 6.2 — Pourcentage de réordonnancements observés sur les corpus d’appren-
tissage par rapport au nombre total de réordonnancements de cette taille, lorsque
I'on utilise différents jeux d’étiquettes et différents seuils de filtrage (max_cott)
pour la direction en — fr (a) ou sans filtrage (max_cout = oco) pour toutes les
directions (b). Les figures pour les cinq autres directions de traduction sont qua-
siment identiques a celle pour la direction en — fr. Les réordonnancements de
taille supérieure a 10 ne sont pas représentés, leur trés faible ratio ne permettrait
pas de se distinguer de 0.
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FIGURE 6.3 — Complexité des réordonnancements observés dans le corpus d’ap-
prentissage (appr.), dans celui de test (test), ainsi que les réordonnancements ob-
servés en test mais qui ne seraient capturés par aucune régle (manque), en fonction
de la taille des réordonnancements. La complexité est mesurée en indiquant le pour-
centage de réordonnancements qui sont ITG (itg), ainsi que le 7 de Kendall moyen
(kendall) et de fragmentation (frag.) entre un réordonnancement et l'identité. Les
graphes pour les quatre autres directions de traduction sont trés similaires au cas
en — de.
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La figure 6.4 présente des histogrammes des réordonnancements manquants
sur le corpus de test en fonction du jeu d’étiquettes utilisé pour calculer les régles
de réordonnancement 9. Pour la paire de langues anglais-francais, la plupart des
réordonnancements sont de longueur modérée et la moitié des réordonnancements
ne s’étend que sur deux mots. Les réordonnancements impliquant de longues dis-
tances (i.e. plus de dix mots) sont peu fréquents, et la majorité d’entre eux pro-
vient d’erreurs lors de I'alignement forcé, d’erreurs de traductions, de traductions
trés éloignées d’une traduction littérale ou de constructions trop complexes pour
un systéeme de traduction automatique. En revanche, pour les paires de langues
anglais-allemand et anglais-tchéque, la longueur des réordonnancements est répar-
tie sur un plus grand nombre de valeurs, avec de nombreux réordonnancements de
taille moyenne, mais également un nombre important de grands déplacements, qui
ne peuvent pas étre entiérement expliqués par des erreurs d’alignement.

Méme si seule une faible proportion des réordonnancements de grande portée
est observée dans les corpus d’apprentissage, la figure 6.4 permet de confirmer que
ces régles, au dela d’une taille de 10 mots, ne sont pratiquement jamais applicables
sur les données de test et donc généralisent fort mal. En dessous de ce seuil, on
remarque que les permutations observées sur les corpus d’apprentissage sont géné-
ralement suffisantes pour expliquer celles que I'on observe lors du test. Il est ainsi
possible, pour les réordonnancements de taille moyenne ( < 10 et > 5), de se res-
treindre aux permutations qui apparaissent dans le corpus d’apprentissage, en se
rappelant que ces derniéres ne représentent qu’une faible proportion de toutes les
permutations possibles. Inversement, pour les régles de trés faible portée (< 5), on
s’apercoit que toutes les permutations possibles sont observées dans le corpus d’ap-
prentissage. Il semble alors intéressant d’utiliser des informations syntaxiques ou
de contexte pour restreindre I'application des régles aux endroits les plus adaptés.

Enfin, la figure 6.4 nous permet d’y voir plus clair sur la puissance de géné-
ralisation des jeux d’étiquettes introduits dans la section 6.5.2. Avec des régles
entierement lexicalisées, la couverture sur le corpus de test est assez faible, plus de
la moitié des inversions de mots serait manquée, et ce, pour toutes les directions
de traduction considérées ici. Nous remarquons également que les régles a base
de classes de mots sont systématiquement moins efficaces que lorsque 'on utilise
un jeu d’étiquettes liées a des informations syntaxiques. Enfin, quel que soit le jeu
d’étiquettes (en dehors du jeu réduit a une étiquette), plus de la moitié des réordon-
nancements de taille supérieure a 5 n’est pas atteignable par le systéme de régles.
Ceci implique que dés que ’on cherche a restreindre I’application des régles, comme
c’est le cas par la suite, 'approche ne fonctionne que pour les réordonnancements
de taille relativement faible. Les différences entre les jeux d’étiquettes affectent

16. Le cas o aucune régle n’est appliquée indique donc le nombre de réordonnancements
présents dans les données de test en fonction de leur taille.
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FIGURE 6.4 — (suite p. 167) Nombre de réordonnancements manquants lors du
test en fonction de leur taille lorsque que 'on utilise des régles construites a partir
de différents jeux d’étiquettes (voir le texte pour plus de détails sur les jeux d’éti-
quettes utilisés, ici max cott = 0o0) ou sans aucune régle (i.e. réordonnancements
observés en test). Les histogrammes pour de — en et ¢s — en sont respectivement
trés semblables & ceux pour en — de et en — cs.
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donc principalement ce qui se passe pour les mouvements & courte distance, pour
lesquels ils offrent un compromis entre la couverture et la précision.

6.10 Conclusions

Dans ce chapitre nous avons étudié les différents réordonnancements qui pou-
vaient apparaitre sur les corpus d’apprentissage, si I’on retrouvait ceux-ci sur un
corpus de test et s’il était possible de les capturer par un systéme a base de
régles sur des facteurs de mots. Dans le chapitre 7, nous poursuivrons cette étude
en évaluant également I'impact des régles de réordonnancement et de différentes
configurations sur les performances finales du systéme de traduction.

L’étude empirique des réordonnancements permet déja de dresser plusieurs
conclusions intéressantes. Dans 1’étude que nous avons proposée, on peut répartir
les réordonnancements en trois grandes familles, en fonction de leur taille :

e Les réordonnancements de courte distance (2-4 mots) : pour ces réordon-
nancements trés locaux, on observe toutes les permutations possibles autant
sur I’ensemble d’apprentissage que lors du test. Une approche a base de
régles semble donc ici appropriée afin de permettre de contextualiser les ré-
ordonnancements et ainsi de construire un espace de recherche plus efficace.
Nous avons vu que pour ces réordonnancements ’approche a base de régles
fonctionnait bien, a condition d’utiliser des facteurs de mots suffisamment
génériques.

e Les réordonnancements de portée moyenne (5-10 mots) : on observe que
toutes les permutations ne sont pas observées et que les permutations ob-
servées lors du test 'ont également été lors de ’apprentissage. Ceci justifie
donc I'approche a base de régles, qui permet de réduire de maniére trés
importante la taille de 'espace de réordonnancement. Cependant, dés lors
que 'on utilise des régles syntaxiques, a 'aide de facteurs de mots pour
restreindre les positions d’applications des régles, on observe de sérieuses li-
mites a l'approche par régle, qui ne permettent plus de généraliser, méme
lorsque 'on considére le jeu le plus général de facteurs de mots. Pour ces
réordonnancements il semble donc intéressant de filtrer les permutations en
conservant uniquement celles observées lors de 'apprentissage, sans néces-
sairement ajouter en plus de contraintes syntaxiques & base de facteurs sur
les permutation autorisées.

e Les réordonnancements de grande taille (plus de 10 mots) : la grande majo-
rité des permutations de grande taille est unique et trop rarement observée
pour permettre de restreindre les permutations a celles observées précédem-
ment. Les réordonnancements de grande distance ne sont donc pas capturés
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par 'approche a base de régles, ce qui explique que I'on n’observe d’ailleurs
pas de différence en limitant la taille de ceux-ci & 10. Pour les réordonnan-
cements de grande portée, il est donc nécessaire de pouvoir généraliser au
niveau des permutations, par exemple en définissant une classe de permuta-
tions (un sous-ensemble de permutations) englobant celles observées lors de
I’apprentissage.

Au final, ces résultats suggérent de décomposer davantage le probléme du ré-
ordonnancement en fonction de la taille des permutations mises en jeu. Pour les
réordonnancements de faible ou moyenne portée, on pourrait imaginer un systéme
a base de régles dont la puissance de généralisation des étiquettes dépendrait de
la taille du réordonnancement. Pour les réordonnancements de longue distance,
notoirement difficiles & modéliser en traduction automatique, il conviendrait sans
doute de se focaliser sur certains phénoménes particuliers.

Nous verrons dans le chapitre suivant que s’il est important de pouvoir mieux
générer 'espace de recherche de permutation, la marge d’améliorations possibles
n’est pas trés importante, du moins dans le contexte des modéles actuels.
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Dans ce dernier chapitre, nous évaluons I'importance de la qualité de ’espace
des réordonnancements. Nous cherchons a comprendre si améliorer son design est
susceptible d’influencer positivement les performances du systéme global de tra-
duction, et dans quelle mesure, et si des études plus poussées doivent donc étre
menées pour améliorer ces espaces de recherche. Cette étude a été partiellement

publiée dans (Pécheux et al., 2014) et prolongée dans (Pécheux et al., 2016a).
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7.1 Introduction

En traduction automatique, les contraintes sur les mots, dont nous avons dé-
crit certains modeles au chapitre précédent, ont une importance considérable sur
I’ensemble des hypothéses de traductions qui peuvent étre examinées pendant la
recherche. L’espace de recherche de réordonnancement doit étre congu avec beau-
coup de soin, en raison de contraintes computationnelles qui y sont directement
associées, mais pas seulement. En effet, un espace plus grand contiendra poten-
tiellement davantage de candidats, mais ces derniers peuvent également étre noyés
parmi bien d’autres hypotheéses incorrectes et ainsi augmenter le risque d’erreurs
de recherche, du fait de 'augmentation de ’ambiguité et de 'interaction avec la
recherche inexacte en faisceau. Dans ce chapitre, nous étudions I'importance du de-
sign de I'espace de réordonnancement, en utilisant le systéme état de I’'art NCODE
(§ 5.7), dans lequel tous les réordonnancements sont représentés dans un treillis
de permutations avant le décodage. Cette approche en deux étapes nous permet
d’étudier directement 1’espace des réordonnancements et de mesurer son impact
sur le processus complet de traduction. Cela nous permet également de comparer
directement diverses maniéres de construire cet espace et d’étudier ses propriétés
— sa taille, sa justesse, sa complétude —, et d’inclure également des analyses ba-
sées sur des oracles. Nous évaluons également le systéme a base de régles présenté
au chapitre 6, en variant la longueur et le nombre de régles, le jeu d’étiquettes uti-
lisé et contrastons cette approche avec des sous-ensembles purement combinatoires
de permutations. Nous proposons des expériences pour les trois paires de langues,
celles étudiées au chapitre 6, dans les deux directions, qui différent du point de
vue des réordonnancements a modéliser pour prendre en compte les différences
structurales sous-jacentes. Nous considérons la paire anglais-francais, une paire de
langues relativement proches; mais aussi anglais-allemand et anglais-tchéque, qui
posent davantage de problémes du point de vue de I'ordre des mots. Nous mesurons
I'impact sur les performances effectives du systéme de traduction et réalisons des
expériences oracles qui permettent de comprendre le potentiel éventuel des diffé-
rents espaces dans le meilleur des cas, ainsi que I'influence des erreurs de recherche
et des erreurs de modéles sur la qualité finale.

Les résultats expérimentaux révélent qu’il reste encore du chemin a faire pour
obtenir de meilleurs espaces de réordonnancement. Mais s’il est effectivement
important de concevoir 'espace de recherche de réordonnancement de maniére
adéquate, nous montrons que les erreurs de recherche et les erreurs de modéles
semblent étre cependant un facteur d’erreurs encore plus important. Nous pen-
sons que ces erreurs de recherche doivent étre résolues en premier lieu si I'on veut
pouvoir ensuite tirer profit de meilleurs espaces de réordonnancement. Des amé-
liorations de l’espace de recherche doivent donc s’accompagner d’amélioration des
modeles de réordonnancement, si I’on veut pouvoir observer des gains intéressants.
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7.2 Modéles et contraintes, une histoire de
compromis

Nous avons vu dans la section 6.1 que deux grandes questions sont soulevées
lorsque nous nous intéressons au réordonnancement : le choix des réordonnance-
ments possibles et la maniére dont le modele évalue les différentes alternatives. En
réalité, il n’est pas possible d’établir une barriére nette entre ces deux probléma-
tiques, principalement du fait que méme lorsque 1’on utilise des contraintes strictes,
la recherche exacte est rarement possible et qu’il est alors nécessaire d’utiliser des
techniques de recherche approchée, qui conduisent & n’explorer qu’'une partie de
I’espace.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons essentiellement au premiére probléme,
c’est-a-dire au choix de contraintes de réordonnancement appropriées. S’il est avéré
que des améliorations des modeéles de réordonnancement entrainent des améliora-
tions conséquentes de la qualité des systémes de traduction en permettant de choi-
sir de meilleures hypothéses (Cherry, 2013; Auli et al., 2014), il est moins évident
de comprendre I'importance et I'impact des contraintes de réordonnancement sur
I’ensemble du processus de traduction. En effet, au dela de considérations d’ordre
computationnel, on est face a un compromis lors du choix de la construction de
I’espace des réordonnancements qui peuvent étre explorés pendant le décodage.
D’une part, un espace suffisamment grand a plus de chance de contenir des per-
mutations pouvant conduire a une meilleure traduction. D’autre part, a cause de
I’ambiguité des langues naturelles et d’une recherche inexacte sensible au nombre
d’hypothéses, un espace conséquent peut également avoir pour conséquence da-
vantage d’erreurs de recherche. Il est donc a la fois utile et important de mieux
comprendre les limitations actuelles des espaces de réordonnancement en traduc-
tion. Parmi les questions que nous voulons poser dans ce chapitre, mentionnons :

e A quel point les espaces de recherche actuels sont-ils satisfaisants ?
e Comment les construire et quels sont les compromis a faire ?

e Est-il important que ceux-ci contiennent exactement les permutations néces-
saires ou une bonne approximation de I’espace peut-elle étre suffisante ?

e Les modéles de réordonnancement actuels sont-ils capables de profiter d’'un
meilleur espace de réordonnancement ?

e Dans quelle mesure une amélioration de l’espace de recherche de réordon-
nancement permettrait d’observer des gains substantiels en traduction ?

Pour répondre a ces questions et évaluer a quel point un systéme de traduction
peut bénéficier d’'un « meilleur » espace de réordonnancement, nous avons étudié
différentes maniéres d’engendrer ces espaces et l'impact de ces derniers sur les
performances globales. En étudiant également le cas d’une traduction monotone
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et diverses conditions oracles, nous proposons également des bornes inférieures
et supérieures sur le design possible des espaces de réordonnancement, éclairant
également par la I'influence complexe des erreurs de recherche et de modéles sur
la qualité finale.

Auli et al. (2009) s’intéressent également & 'importance de ce qu’ils appellent
les erreurs d’induction, qui correspondent pour nous au cas ol un réordonnance-
ment nécessaire n’est pas dans ’espace de recherche, pour des modéles a base de
segments et pour des modéles hiérarchiques. Ils proposent pour cela une mesure
qui s’intéresse aux références atteignables ou non, similaire & ce que nous appel-
lerons la couverture de ’espace de réordonnancement. Cependant, ces auteurs ne
considérent qu’une seule maniére de faire varier 1’espace de réordonnancement,
c’est-a-dire variant la limite de distorsion, alors que nous étudions différentes ma-
niéres d’engendrer les réordonnancements. Par contraste avec les travaux précé-
dents, nous proposons de considérer simultanément plusieurs approches complé-
mentaires pour mieux appréhender I'importance de I’espace de réordonnancement,
en étudiant conjointement les performances effectives, les meilleures performances
possibles (oracles) et les propriétés des espaces, ceci a la fois pour les approches a
base de régles, pour des permutations purement combinatoires et pour des espaces
de réordonnancement oracles.

Bisazza et Federico (2013b) soutiennent que le probléme des réordonnance-
ments a grande distance ne provient pas principalement de déficiences dans les
modeéles de réordonnancement, mais plutot de la définition de ’espace de réordon-
nancement, trop large pour permettre au décodeur d’atteindre de tels réordonnan-
cements. Ils introduisent a cet effet un modéle « mot aprés mot », semblable a celui
de Visweswariah et al. (2011) pour déformer de maniére dynamique I'espace de
recherche pendant le décodage, afin de permettre ponctuellement l'utilisation de
distorsions trés élevées qui seraient impossibles sinon (Bisazza et Federico, 2013a).
Avec leur approche, ils obtiennent un décodage accéléré, tout en observant des gains
pour le réordonnancement des verbes dans une tache de traduction de I'arabe vers
I’anglais.

7.3 Meétriques sur les espaces de
réordonnancement

D’aprés nos hypothéses, le meilleur espace de réordonnancement, pour une
phrase source donnée, devrait étre ’espace le plus petit qui contient le réordon-
nancement (inconnu) de référence, donné par exemple en utilisant la procédure
de démelage (cf. § 5.7). Ceci nous conduit donc & proposer comme mesure de
qualité, pour évaluer une certaine classe de contraintes de réordonnancement, la
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couverture sur un ensemble de test, c¢’est-a-dire le nombre de fois ou 'espace de
réordonnancement contient le réordonnancement de référence. Parallélement, nous
calculons également la taille de I’espace, donnée par le nombre de chemins ! et donc
de permutations encodées. Nous utilisons également le nombre d’arcs du treillis,
étant donné que celui-ci est directement lié a la complexité du décodage.

7.4 Des réordonnancements oracles

Lors de 'apprentissage, les phrases sources sont réordonnées de maniére déter-
ministe, en utilisant la procédure de démélage, rendant ainsi possible I’extraction
des tuples et I'estimation des modéles. Lors du décodage, 1’idéal serait de pouvoir
avoir directement acceés a ce réordonnancement de référence, et ainsi de pouvoir pré-
senter les mots de la phrase source dans un ordre similaire a celui de la phrase cible,
donné par la permutation issue de la procédure de démélage. Pour les phrases de
test, il est possible d’utiliser pour cela une stratégie « oracle » au sens ot I’on prend
en compte la traduction de référence pour construire cet alignement, a ’aide des
liens d’un alignement forcé entre la phrase source et sa référence. Ainsi, le meilleur
espace de réordonnancement serait celui qui ne contiendrait comme unique alter-
native que ce réordonnancement de référence, ce qui est naturellement impossible
en pratique puisque cela imposerait déja de connaitre la référence attendue. Nous

appelons ce réordonnancement oracle réordonnancement de référence?.

7.5 Quel est le meilleur réordonnancement
atteignable ?

En un certain sens, le réordonnancement de référence peut étre considéré
comme le meilleur réordonnancement possible que 1’on puisse espérer. Cependant,
pour de nouvelles phrases, ce réordonnancement oracle peut nécessiter des réordon-
nancements de longue distance ou des permutations rares qui ne sont pas observées
dans les données d’apprentissage. Dans nos expériences (§ 7.6.5), seulement envi-
ron 20 & 60% des réordonnancements de référence sont effectivement atteignables
par notre systéme a base de régles, selon la direction de traduction considérée et
la configuration utilisée. Il est donc intéressant d’étudier également les propriétés
du « meilleur » réordonnancement que le systéme peut engendrer, en plus de celui
d’un réordonnancement qui peut étre relativement artificiel.

1. Calculé de maniére efficace en utilisant le semi-anneau de comptage.

2. Nous préférons éviter par la suite la dénomination de réordonnancement oracle pour ne
pas introduire de confusions avec le décodage oracle (§ 7.5.1), qui utilise également la référence
pour choisir la meilleure hypothése dans ’espace de recherche.
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Le meilleur réordonnancement peut étre par exemple défini comme étant la
permutation du treillis de réordonnancement qui conduit a la meilleure hypothése
de traduction. Une telle définition impose cependant une dépendance envers le
systéme de traduction complet, y compris la stratégie de recherche approchée et
les modeéles de traduction. Au lieu de cela, nous reprenons l'idée de Herrmann
et al. (2013b) en définissant le « meilleur » réordonnancement comme étant le plus
proche, en un sens a définir, du réordonnancement de référence. Cette approxima-
tion suppose que le meilleur ordre est celui qui ressemble le plus a 'ordre de la
traduction de référence, ce qui est relativement raisonnable étant donné que les
métriques automatiques que nous utilisons pour évaluer nos systémes reposent sur
une hypothése semblable.

Définir la permutation la plus proche demande de choisir une métrique sur les
permutations. Parmi les nombreux choix possibles (Deza et Huang, 1998), deux
métriques se sont révélées étre particuliérement utiles pour évaluer la qualité d’un
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réordonnancement : le 7 de Kendall (Isozaki et al., 2010a; Birch et al., 2010; Tal-
bot et al., 2011; Neubig et al., 2012) et la distance de fragmentation (en anglais
fragmentation chunk, dite aussi fuzzy reordering) (Banerjee et Lavie, 2005; Talbot
et al., 2011; Neubig et al., 2012). Nous avons introduit ces deux métriques a la
section 6.9. Dans ce travail, nous utilisons le 7 de Kendall qui corréle bien avec
les jugements humains (Birch et al., 2010). Rappelons que cette métrique revient
a compter le nombre d’inversions entre deux permutations.

Nous expliquons par la suite comment il est possible de trouver efficacement la
permutation la plus proche d’une permutation de référence en terme de distance
du 7 de Kendall dans un treillis. Observons d’abord que

r(o,7) = 7(7m o 0,id) (7.1)

ol id est la permutation identité. Quitte a réindexer, le probléme est alors de trou-
ver la permutation dans un treillis £ comprenant le nombre minimal d’inversions

n j—1
arg min inv(o Z Z ooy =3 Yooy = Z (05, {oi}-)
g i=1 j=i+1 7=1 i=1

(7.2)
ot w(k,S) = > g L{s>k} compte combien de fois un entier £ est inférieur a un
élément d’un ensemble d’entiers S € 2". Le nombre d’inversions se décompose
comme une somme de fonctions locales qui ne dépendent que de [’ensemble des
indices déja permutés. Comme nous ’avons observé au chapitre précédent (§ 6.6),
dans un treillis de permutations £ = (V, E, ¥, w), a chaque noeud v € V corres-
pond un ensemble d’entiers S,. Chaque arc e € E quittant v avec comme étiquette
un entier k£ va avoir une contribution w(k,S,) au nombre total d’inversions de
n’importe quel chemin du treillis passant par e. Ainsi, on peut pondérer £ avec les
poids w(k, S,) et utiliser I’algorithme classique de plus court chemin pour calculer
le meilleur réordonnancement.

La figure 7.1 montre un exemple de treillis de réordonnancement, avec trois
chemins différents — distants (au sens du 7 de Kendall) respectivement de 1, 2 et
8 du réordonnancement de référence — et met en avant le « meilleur » chemin en
gras et en bleu.

Comme de nombreux chemins dans le treillis peuvent atteindre la plus courte
distance avec le réordonnancement de référence (c’est-a-dire que le « argmin »
de l'équation (7.2) n’est pas forcément unique), le plus court chemin est en fait
un sous-treillis du treillis original, comprenant tous ces chemins. Dans nos expé-
riences, nous observons cependant que les treillis de meilleurs réordonnancements
se composent généralement d'un seul chemin, puisqu’ils comportent, en moyenne,
1.1 chemins.
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7.5.1 Analyse oracle

Nous utiliserons également une analyse oracle des performances. Les expé-
riences oracles offrent une méthode fort intéressante pour analyser divers aspects
des systémes de traduction automatique. Par exemple, elles permettent d’iden-
tifier les erreurs de traduction dans les tables de bisegments (Wisniewski et al.,
2010), ou d’effectuer des analyses d’erreurs (Wisniewski et Yvon, 2013). Sokolov
et al. (2012) décrivent différentes méthodes efficaces pour trouver la meilleure hy-
pothéese en BLEU dans un treillis de recherche et utilisent leurs algorithmes pour
comparer les espaces de recherche explorés par MOSES et par NCODE. Dans notre
travail, nous calculons également les oracles, mais sur les treillis (de réordonnance-
ment) complets, c’est-a-dire avant élagage par la méthode de recherche en faisceau.
Une autre application, proche de notre objectif, est d’étudier les limites imposées
par différentes contraintes de réordonnancement. Dreyer et al. (2007) calculent
une borne inférieure du meilleur BLEU qu’il est possible d’atteindre en utilisant
des techniques de programmation dynamique pour les contraintes IBM et ITG.
Sokolov et al. (2012) montrent un effet trés limité sur Uinfluence de la limite de
distorsion tant pour les performances réelles que leurs analyses oracles. Wisniewski
et Yvon (2013) explorent de maniére plus systématique différentes contraintes de
réordonnancement, en particulier la limite de distorsion et les contraintes IBM et
MJ. Nous verrons que nous partageons avec ce travail leurs conclusions principales :
la fonction de score (i.e. les modeéles) semble étre la principale limitation pour les
systémes a base de segments, alors méme qu’ils sont suffisamment expressifs pour
atteindre de bien meilleurs résultats, si I’on considére la qualité de 1'espace de re-
cherche. Quant a considérer des réordonnancements oracles, Khalilov et Sima’an
(2012) introduisent une borne supérieure, similaire a nos réordonnancements de ré-
férence, et montrent qu’il reste une marge importante & combler pour les méthodes
de préordonnancement, bien que celle-ci soit limitée si I’on se restreint uniquement
a des contraintes issues de permutations des noeuds d’arbres d’analyse syntaxique.

Nous calculons les oracles comme expliqué dans la section 5.5, en utilisant ici
systématiquement les parameétres p = 0.4, r = 0.8 et 6 = —1 qui ont donné un
bon compromis de résultats dans nos expériences préliminaires.

7.6 Expériences

Nous utilisons exactement le méme cadre expérimental qu’au chapitre 6, tel
que décrit a la section 6.8.1.
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src : the meeting was announced by the president’s spokesman Radim Ochvat .
ref : ¢’ est le porte-parole présidentiel Radim Ochvat qui a informé de la réunion .
mono : la réunion a été annoncée par le président porte-parole Radim Ochvat .
régles : la réunion a été annoncée par le porte-parole du président Radim Ochvat .
déplié : le porte-parole du président Radim a été annoncée par la réunion Ochvat .
oracle : de la réunion est le porte-parole présidentiel Radim Ochvat qui

FIGURE 7.2 — Traduction d’une phrase source (src) de NEWSTEST2010, sa tra-
duction de référence (ref), et les hypothéses données par des décodages mono-
tones (mono) ; utilisant les treillis de réordonnancement de régles (régles); ou le
réordonnancement de référence (déplié). La derniére ligne est ’hypothése choisie
par le décodage oracle (oracle) dans I'espace de recherche de traduction. Pour cet
exemple, le décodage en utilisant le treillis de meilleur réordonnancement ou sa
combinaison avec le réordonnancement oracle proposent la méme hypothése que
pour le treillis de regles.

7.6.1 D’un décodage monotone aux treillis de
réordonnancement : impact sur les performances

Dans cette section, nous étudions I'influence de I'espace de réordonnancement
et cherchons & comprendre ou se situe I'espace restreint obtenu par I'application
des régles de réordonnancement, en particulier par rapport a des bornes inférieures
(monotone) ou supérieures (réordonnancements de référence), en terme de perfor-
mances du systéme de traduction global. Dans cette optique, le tableau 7.1 montre
les résultats obtenus en terme de métrique BLEU sur le corpus de test pour des
espaces de réordonnancement de « qualités » différentes. Le premier espace de ré-
ordonnancement possible, le plus simple, ne comprend que 'ordre initial de la
phrase source, autrement dit, la permutation identité, ce qui revient a considérer
un décodage monotone (monotone). Le deuxiéme espace utilise notre approche a
base de régles pour engendrer les treillis de réordonnancement (régles). Les quatre
autres espaces proviennent de configurations oracles qui seront détaillées dans les
sections 7.6.2 et 7.6.3. Un exemple de traduction d’une phrase source selon ces
différentes configurations est représenté par la figure 7.2. Le tableau 7.1 expose
également les meilleurs scores BLEU possibles (obtenus par un décodage forcé)
pour les six conditions considérées.

Pour les paires de langues anglais-francais et anglais-allemand, nous observons,
comme on pouvait s’y attendre, un gain en BLEU lorsque ’on passe d’un décodage
monotone a un décodage oul les réordonnancements de notre systéme a base de
régles peuvent étre utilisés. Pour anglais-frangais, le gain peut atteindre jusqu’a 3
points BLEU, ce qui montre 'importance de prendre en compte les mouvements
des mots pendant le processus de traduction, méme pour des langues relativement
proches. Sur la figure 7.2 on voit par exemple que la traduction monotone ne
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cal. déc. en— fr fr—en en—de de—en en—cs cs—en
regles  mono 19.1+00 198400 12.3+00 17.0£00 9.9+00 14.7+00
regles  regles 22.2+00 21.9+00 12.7+00 18.1+00 9.9+00 14.8+00
NCODE regles meilleur 22.8+00 24.2+00 13.5+00 19.0+00 10.2+00 15.3+00
regles  déplié 24.0+00 25.8400 15.6+00 22.1+00 10.9+01 16.4+01
regles aug 22.3+00 219400 12.8+400 18.6+01 99+00 14.8+00
regles  duel 23.1+00 24.5+00 14.1+00 20.2+00 10.3+00 15.5+00
mono 47.0 50.0 37.8 43.0 30.1 36.2
regles 54.2 57.5 42.8 49.0 33.1 40.2
Oracl meilleur 52.5 56.2 40.7 46.8 31.7 38.0
acte déplié 548 59.2 45.0 52.4 34.7 40.4
aug 56.0 59.9 46.1 53.4 35.5 42.0
duel 54.9 59.3 45.2 52.6 35.0 40.8

aug aug 22.3+00 22.0+00 13.7+00 199+01 10.14+00 14.9+00

NCODE duel  duel 23.9+00 25.6+00 15.6+00 21.9+00 11.2400 16.6+0.0
aug regles 222+ 00 22.0+00 12.1+01 17.6+02 10.0+00 14.8+00

Tableau 7.1 — Scores BLEU pour le systéme NCODE et pour un décodage oracle,
lorsqu’aucun réordonnancement n’est autorisé (monotone (mono)); en utilisant
I'espace engendré par les régles de réordonnancement (régles); lorsque 'on ne
considére que le treillis de meilleur réordonnancement (meilleur); lorsque 1'on
donne exactement le réordonnancement de référence (déplié) ; lorsque 1'on ajoute
ce réordonnancement de référence au treillis de régles (aug); et enfin lorsque 1'on
regroupe en compétition le treillis de meilleur réordonnancement et le réordon-
nancement de référence (duel). Les résultats sont donnés pour le corpus de dé-
veloppement (cal.) et lorsque 'on décode le test (déc.). Les scores présentés sont
les moyennes de 3 calibrages indépendants avec MIRA et les déviations standard
entre les résultats des expériences sont rapportées en petites lettres.

permet pas d’inverser president’s et spokesman, ce qui aboutit a une traduction
incorrecte. Pour anglais-allemand, le gain est bien plus faible, en particulier pour
la direction en — de, ot I'amélioration est de seulement un demi point BLEU. Ceci
semble suggérer que notre systéme de réordonnancement n’est pas capable de bien
engendrer ou de prédire le bon ordre des mots lorsque ’on traduit vers I’allemand.
Enfin, et de maniére plus surprenante, nous n’observons aucun gain pour la paire de
langues anglais-tchéque, et ce quelle que soit la direction, ce qui indique que notre
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systéme de régles n’est peut étre pas adapté pour capturer les traductions depuis et
vers une langue ot 'ordre des mots est assez libre. Deux explications peuvent étre
avancées pour comprendre ce résultat négatif. Soit notre mécanisme de réordon-
nancement n’est pas assez expressif pour étre capable d’engendrer des variantes
de réordonnancement intéressantes, soit les modeéles de réordonnancement (et de
traduction) ne sont pas en mesure de reconnaitre les meilleurs chemins dans les
treillis de réordonnancement. Nous verrons en effet & la section 7.6.5 (tableau 7.2)
que le bon ordre n’est présent que pour 30 a 40% des phrases. Cependant, les
décodages oracles montrent que dans tous les cas, et ce méme pour les directions
de traduction qui représentent le plus de difficultés, les treillis de réordonnance-
ment obtenus a partir des régles contiennent de meilleurs chemins qui pourraient
étre exploités par le décodeur pour obtenir un meilleur score BLEU. Ceci montre
que les erreurs de modéle ou de recherche sont en bonne partie responsables des
difficultés & obtenir des gains lorsque 1’on considére des espaces de réordonnance-
ment pourtant plus riches.

Le tableau 7.1 nous apprend en outre que les résultats en BLEU pour en — de,
et encore plus pour en — cs, sont inférieurs aux autres, ce qui suggére que ces
directions de traduction sont plus complexes & traiter®. En effet, I’allemand et le
tchéque sont deux langues morphologiquement riches qui font souvent appel a des
réordonnancements de grande portée (ce qui était mis en évidence par la figure 6.4)
lorsque 'on traduit a partir de I'anglais.

Les scores élevés que l'on obtient lors du décodage forcé suggérent également
que des gains plus importants sont & attendre de l'amélioration des modéles de
traduction (et de réordonnancement) plutot qu’en améliorant les espaces de re-
cherche de réordonnancement. Il ne faut cependant pas oublier que les scores en
BLEU du décodage oracle peuvent étre largement optimistes et qu'une part des
gains observés peut étre attribuée a un surapprentissage des particularités de la
métrique BLEU. Une illustration de ce probléme est donnée par la figure 7.2, sur
laquelle on peut observer la piétre qualité de ’hypothése de décodage oracle.

7.6.2 Reéordonnancements oracles : une borne supérieure
sur les performances

Afin de mieux comprendre 'impact des erreurs de modéle et de recherche, nous
avons effectué plusieurs expériences complémentaires avec deux treillis de réordon-
nancement de controle. Les résultats sont collectés dans le tableau 7.1. La configu-
ration meilleur revient a utiliser le treillis de meilleur réordonnancement que nous
avons défini dans la section 7.5 tandis que le cas déplié correspond a I'utilisation

3. Rappelons qu’ici les ensembles de test sont les mémes pour toutes les langues, ce qui permet
la comparaison.
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directe du réordonnancement de référence. Le tableau 7.1 illustre le fait qu’il y a
un net avantage, pour toutes les directions de traduction, & connaitre directement
le meilleur réordonnancement, permutation qui était pourtant présente dans les
treillis de réordonnancement. Le gain est en particulier assez important pour la
direction en — fr. Ceci montre bien que les erreurs de recherche et de modéle
sont responsables du choix d'un chemin de réordonnancement moins avantageux
dans le cas ou un treillis plus fourni est utilisé, et permet de quantifier I'impact
des erreurs de modéle et de recherche pendant le décodage.

Il faut cependant remarquer, et cela a également été observé par Herrmann
et al. (2013b), que le « meilleur » réordonnancement dans le treillis tel que nous
I’avons défini n’est pas nécessairement celui qui conduit a la meilleure traduction
possible. En effet, des erreurs d’alignements peuvent se traduire par un réordon-
nancement de référence (aprés démeélage) de qualité douteuse, ce qui affectera a
son tour I'approximation qui en est faite : le meilleur réordonnancement. De plus,
I'ordre ainsi obtenu peut étre dans certains cas un peu artificiel et ne pas per-
mettre parfaitement de s’ajuster correctement au mécanisme de segmentation en
tuples?. Le décodage oracle permet de donner une évaluation quantitative de ce
probléme, car le score BLEU du décodage oracle lorsque 'on utilise directement
le treillis de meilleur réordonnancement se trouve a mi-chemin entre le cas mono-
tone et celui du treillis complet de régles. Ceci signifie que dans de nombreux cas,
une meilleure permutation que celle(s) du treillis de meilleur réordonnancement,
pourrait étre choisie et conduire a de meilleures performances. Inversement, étant
donné que l'on utilise la référence dans le calcul du réordonnancement de réfé-
rence, et que 'on a donc une connaissance relative de I'ordre de ses mots, on peut
penser que le décodage est avantageusement biaisé vers cette référence. Ceci peut
conduire I’évaluation, qui est faite en prenant en compte cette méme référence,
a étre plus optimiste que ce que seraient les performances réelles d’un systéme.
Cette expérience comporte donc deux biais antagonistes, mais nous pensons que
si les résultats quantitatifs doivent étre considérés avec prudence, I'interprétation
qualitative qui s’en dégage illustre bien notre propos.

L’expérience précédente fournit donc une sorte de borne supérieure quant aux
meilleures performances possibles d’un systéme étant donné un espace de réordon-
nancement, ici celui contraint par des régles de réordonnancement. Il serait éga-
lement intéressant de contraster ce résultat — celui du meilleur score atteignable
pour cet espace de réordonnancement si on savait choisir le bon chemin — avec
la meilleure performance possible que 'on obtiendrait avec le meilleur espace de
réordonnancement possible. Ceci nous donnerait ainsi de précieuses indications sur
la qualité de 'approximation d’un espace de recherche parfait par notre systéme de

4. Méme si ce probléme ne semble pas trés important dans notre cas, du fait du choix de
segments (tuples) minimaux dans NCODE.
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régles (Herrmann et al., 2013b). De plus, cela fournirait également une borne supé-
rieure sur n’importe quel mécanisme envisageable qui serait utilisé pour engendrer
I’espace de réordonnancement.

Comme le montre clairement le tableau 7.1, toutes les directions de traduction
sont nettement avantagées par la connaissance du réordonnancement de référence,
avec des résultats qui peuvent étre importants, malgré une certaine disparité selon
les langues. La différence entre la condition avec le meilleur réordonnancement
et celle avec le réordonnancement de référence mesure I'écart di & un ensemble
de contraintes de réordonnancement imparfaites, en se placant dans le cas ou il
n’y a aucune erreur de modéle ou de recherche pour le choix du réordonnance-
ment. Inversement, la différence entre la configuration comprenant le treillis de
régles en totalité et celle o le réordonnancement de référence est donné mesure
les gains possibles si 'on était capable a la fois de construire un meilleur espace
de réordonnancement et de trouver le meilleur chemin dans cet espace.

Un gain de presque 4 points BLEU lorsque 'on traduit de ’anglais vers le
frangais ou l'allemand montre qu’il reste encore du travail a faire. Cependant,
I’amélioration pour la direction en — ¢s n’est pas immédiate. En d’autre termes,
« résoudre » le probléme du réordonnancement au moment du décodage n’a qu’un
effet moindre sur les performances pour cette direction de traduction. Pour cette
paire de langues, il semble donc que le choix des contraintes que l'on pose sur
I’espace de réordonnancement ne soit pas le principal facteur limitant du systéme
de traduction. Il ne faut d’ailleurs pas oublier que, dans le cas du réordonnancement
de référence, il n’y a pas de limite de longueur sur la taille des réordonnancements
minimaux qui le composent, ce qui écarte le manque de réordonnancement de
grande portée comme explication possible des différences observées.

7.6.3 Discrimination du réordonnancement de référence

Pour consolider les observations précédentes, nous avons conc¢u deux expé-
riences additionnelles qui consistent & mettre en compétition certains des treillis
de réordonnancement précédents.

En premier lieu, nous enrichissons le treillis de réordonnancement donné par
I’approche a base de régles en ajoutant comme chemin additionnel le réordonnan-
cement de référence (ligne étiquetée par (aug) dans le tableau 7.1). Pour cette
configuration, l'espace de réordonnancement contient ainsi le réordonnancement
souhaité ainsi qu’un grand nombre de compétiteurs fallacieux. Cette expérience
nous permet de mieux comprendre dans quelle mesure le décodeur est effectivement
capable de choisir le réordonnancement de référence dans le treillis. Le tableau 7.1
montre qu’il n’y a quasiment aucune différence avec le treillis de régles original,
exception faite de la direction de — en. Ceci confirme donc que 'un des principaux
problémes avec le réordonnancement n’est pas la question de savoir si I’espace de
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recherche contient ou non le bon réordonnancement, mais bien de savoir si le
systéme est capable de le reconnaitre et de I'utiliser. On souligne donc a nouveau
I'importance des erreurs de recherche et de modéle.

Il est vrai cependant que le réordonnancement de référence n’est pas forcé-
ment toujours celui qui engendrerait la meilleure traduction. Par exemple sur la
figure 7.2, la traduction issue du treillis de regles est légitime, bien que différente
de la traduction de référence. En revanche, la traduction donnée en partant du ré-
ordonnancement de référence aboutit & un contresens, en raison de la construction a
la voix passive, complexe pour le systéme de traduction automatique. Le décodage
oracle permet de confirmer cette observation, tout en lui conférant une interpréta-
tion plus quantitative : les résultats du tableau 7.1 pour le décodage oracle avec le
treillis augmenté sont toujours supérieurs a ceux obtenus en ne considérant que le
réordonnancement de référence. Ceci implique que, dans de nombreux cas, I’espace
de recherche contient un réordonnancement qui permet d’atteindre une meilleure
traduction que celle donnée en utilisant le réordonnancement de référence.

La deuxiéme expérience propose une comparaison entre le réordonnancement
de référence et le(s) meilleur(s) réordonnancement(s) du treillis de régles. Pour
chaque phrase source, on considére ainsi un treillis de permutations regroupant le
treillis de meilleur réordonnancement et le réordonnancement de référence (ligne
notée (duel) dans le tableau 7.1). Cette expérience vise & mesurer a quel point le
décodeur serait capable de choisir le réordonnancement de référence® en ’absence
de 'ambiguité instaurée par les nombreux autres compétiteurs du treillis de réegles,
comme c’était le cas dans I'expérience précédente. Le tableau 7.1 indique que pour
les paires de langues anglais-francais et anglais-tchéque le score obtenu est a peine
meilleur que celui de la configuration utilisant le seul meilleur réordonnancement,
ce qui implique que le décodeur n’est pas amené a choisir le réordonnancement de
référence a moins d’y étre forcé et illustre un cas concret d’erreur de modéle (il n’y
a pas d’erreur de recherche dans ce cas®). Une explication possible serait que dans
certains cas le réordonnancement de référence pourrait contenir de nombreux ré-
ordonnancements de grande taille, qui seraient sévérement « punis » par le modéle
de distorsion et ne pourraient donc pas étre choisis lors du décodage. Dans tous
les cas, ceci met en lumiére une difficulté du coté des modéles utilisés pour évaluer
les hypotheéses. La différence est minimale pour la paire de langue anglais-tchéque,
paire de langues pour laquelle il semble que la fonction de score soit la moins
appropriée, au vu des expériences précédentes.

5. Du moins dans les cas ou celui-ci permet de trouver une meilleure hypothése. En fait, le
décodage oracle (tableau 7.1) nous permet de voir que dans certains cas le meilleur réordonnan-
cement peut étre plus approprié que le réordonnancement de référence, car le score oracle de la
configuration jointe est meilleur que celui des configurations prises isolément.

6. L’espace de recherche étant réduit & quelques hypothéses seulement, la recherche par fais-
ceau est ici exacte.
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Hormis dans ’expérience précédente, nous n’avons pas essayé d’isoler les erreurs
de recherche des erreurs de modéle. Une perspective intéressante serait d’évaluer la
couverture et les oracles sur les espaces de recherche qui sont réellement explorés
par le décodeur, c’est-a-dire apres élagage par la recherche en faisceau, ce qui
permettrait de mieux séparer la contribution des deux types d’erreurs. La derniére
expérience de compétition entre deux réordonnancements montre cependant que
les erreurs de modéle jouent un role important, étant donné qu’il n’y a pas d’erreur
de recherche dans I'espace extrémement réduit de cette configuration.

7.6.4 Choix de I’espace de réordonnancement lors du
calibrage

Enfin, nous avons également étudié 'importance du choix de I'espace de ré-
ordonnancement pendant la phase de calibrage des poids du modeéle. Le tableau 7.1
montre qu’utiliser le treillis augmenté du réordonnancement de référence lors du
test permet d’améliorer les performances si I’on utilise également cet espace lors
du calibrage. Cela suggére que ’étape de calibrage sait tirer parti du fait d’avoir le
réordonnancement de référence comme un candidat possible. Cet effet est encore
plus important lorsque 1’on effectue le calibrage et le décodage sur le treillis de duel
de la section précédente, avec un gain d’environ un point BLEU quelle que soit
la direction. Ceci nous améne & mesurer nos conclusion précédentes : le décodeur
est dans certains cas capable de reconnaitre le réordonnancement de référence, a
condition que ce soit également le cas lors du calibrage des modéles”.

Malheureusement, bien qu’il soit aisé de calibrer les modéles en utilisant le
treillis augmenté du réordonnancement de référence, ceci n’est plus possible en
pratique lors du test ou 'on ne peut utiliser — hors expériences oracles — que
le treillis de régles. Ce dernier scénario n’est pas intéressant puisque, comme le
montre la derniére ligne du tableau 7.1, il conduit & de moins bons résultats que
le calibrage sur le treillis de régles.

7.6.5 Compromis sur ’espace de réordonnancement

Le tableau 7.2 donne la taille, la couverture et les scores obtenus lors des dé-
codages standard et oracles de différents espaces de réordonnancement, en faisant
varier le parameétre de seuil dans le filtrage des régles de réordonnancement. On

7. Comme nous 'avons déja suggéré ci-dessus, la pénalité de distorsion est largement respon-
sable de cela. En effet, lorsque 'on calibre sur le corpus de développement avec le treillis de
régles, le poids de distorsion est de 0.01, pénalisant donc légérement les réordonnancements. En
revanche, il est respectivement de —0.05 et —0.19 lorsque 'on utilise le treillis augmenté ou le
treillis de duel lors du calibrage, encourageant ainsi des écarts & I’ordre monotone.
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max_cout BLEU NCODE BLEU oracle #régles taille couverture (%)

0 19.1 47.0 Ok 27 / 1 20

Ny 2 22.0 52.4 23k 34 /45 41

T 4 22.2 54.2 33k 52/ 10° 51

00 21.9 57.5 42k 10% / 1022 62

0 19.8 50.0 0k 30 /1 17

fros 2 21.5 53.6 20k 36 /18 27

roen 4 21.9 57.5 32k 73 /107 43

00 21.7 56.6 50k 103 / 10%7 59

0 12.3 37.8 0k 27 /1 17

L 2 12.5 38.6 64k 31 /2 18

cnrae 4 12.7 42.8 87k 65/ 10° 26

00 12.7 45.9 102k 10% / 102 33

0 17.0 43.0 0k 28 /1 16

o 2 17.5 44.8 71k 34 /3 19

cen 4 18.1 49.0 92k 68 / 10° 26

00 18.0 50.0 105k 10% / 10% 33

0 9.9 30.1 0k 27 / 1 27

R 2 9.9 30.5 33k 29 /1 27

e 4 9.9 33.1 46k 55 / 10 34

00 9.9 34.8 57k 10% / 102 A7

0 14.7 36.2 0k 23 /1 29

R 2 14.6 36.5 30k 25 /1 29

csmren 4 14.8 40.2 41k 52 / 104 39

00 14.9 44.0 51k 10% / 102 51

Tableau 7.2 — Impact de la stratégie de filtrage des régles (max_cout), en uti-
lisant le jeu d’étiquettes de PdD, sur le corpus de test
par NCODE et par le décodage oracle; nombre de régles de réordonnancement
(#régles) ; taille des treillis de réordonnancement (nombre moyen d’arcs / nombre

moyen de chemins) ; et couverture (voir 6.9).

: scores BLEU obtenues
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observe que si le nombre de régles est réduit de moitié pour en — de par rap-
port a en — fr, la taille des espaces de réordonnancement est comparable, malgré
une couverture bien moindre pour en — de. La paire de langues anglais-tcheque
se retrouve avec les espaces de réordonnancement les plus petits, mais sans que
leur couverture en soit affectée pour autant. De maniére intéressante, cette der-
niére paire de langues, que 1’on considére complexe du point de vue des réordon-
nancements généralement impliqués, présente quasiment le double de traductions
monotones par rapport aux autres paires de langues®, malgré des scores BLEU
significativement moindres, que ce soit avec NCODE ou en décodage oracle, ce qui
indique a nouveau que les réordonnancements ne peuvent expliquer qu’en partie
la complexité de cette paire de langues.

En filtrant moins les régles de réordonnancement, on observe des espaces de
réordonnancement de taille plus importante, avec une meilleure couverture et des
scores BLEU oracles plus élevés. Pour la paire de langues anglais-francais, dans
les conditions standard de test, nous observons cependant que cette augmentation
de la taille de I’espace de recherche s’accompagne d’une légére baisse du score
BLEU. Ceci montre I'importance du compromis lorsque 1’on construit ’espace
de réordonnancement, car des réordonnancements rares ou de mauvaise qualité
peuvent introduire des alternatives plausibles, mais fallacieuses. On n’observe ce-
pendant pas ce phénoméne pour les autres paires de langues, pour lesquelles le
score BLEU ne change pas vraiment lorsque la taille des treillis de réordonnan-
cements augmente, et avec elle le pourcentage de cas ou le réordonnancement de
référence est présent dans l'espace de recherche. En particulier, la direction de
traduction en — cs n’est ni pénalisée ni avantagée lorsque 'on considére d’autres
réordonnancements possibles que la permutation monotone. Nous pensons que ceci
est, encore une fois, un indicateur montrant que ’enjeu principal pour améliorer
nos systémes de traduction ne se trouve pas uniquement dans le design de I'espace
de réordonnancement.

Il peut sembler surprenant, & premiére vue, que les régles de faible cotit ne
changent pratiquement pas les espaces de réordonnancement engendrés. Par exemple,
pour en — de, les 64k régles avec un cotit d’au plus 2 conduisent a des espaces de
réordonnancement qui ne contiennent en moyenne que deux chemins. De maniére
analogue, 33k régles pour en — c¢s n’engendrent en général aucune autre permu-
tation que le chemin monotone. Ceci montre que la plupart des régles extraites ne
se généralisent pas bien au dela du corpus d’apprentissage, car la séquence d’éti-
quettes correspondante est trop rare pour étre observée sur le corpus de test. Ces
régles ne sont pas filtrées par un critére qui est conditionnel, car elles correspondent
a des séquences d’étiquettes rares. Cependant, méme si elle sont inefficaces, elles
ne sont pas non plus nuisibles, puisqu’elles ne s’appliquent presque jamais.

8. Ce qui explique d’ailleurs en grande partie la bonne couverture.
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7.6.6 Différents jeux d’étiquettes

La figure 7.3 donne les résultats obtenus lorsque les régles de réordonnancement
sont construites sur différents jeux d’étiquettes et différents seuils de filtrage. Il
est intéressant de remarquer que si les comportements différent suivant les paires
de langues, ils sont relativement semblables au sein d’'une méme paire pour les
deux directions de traduction. A la fois pour anglais-francais et anglais-allemand,
I'utilisation de régles entierement lexicalisées, conduit aux plus mauvais résultats,
avec quelques gains cependant par rapport au cas monotone. Pour la paire de
langues anglais-francais, nous relevons peu de différences selon les autres jeux
d’étiquettes, mais observons que les résultats se dégradent légérement lorsque le
parameétre de filtrage augmente au dela d’un certain seuil. Il est cependant quelque
peu surprenant de voir que pour fr — en, les régles construites a partir des
classes de mots obtiennent des résultats légérement supérieurs aux autres jeux
d’étiquettes, ce qui était difficile & prévoir au vu de la figure 6.4 (a) du chapitre
précédent. Les classes de mots se comportent cependant moins avantageusement
pour la paire de langues anglais-allemand, pour laquelle nous constatons d’ailleurs
des différences plus prononcées entre les jeux d’étiquettes. Pour cette paire de
langues, les jeux d’étiquettes plus petits semblent préférables, probablement en
raison de la plus grande généralisation qu’ils permettent.

Comme précédemment, nous observons un comportement différent pour la
paire de langues anglais-tchéque. Pour en — ¢s, nous ne notons d’ailleurs aucun
changement important lorsque les paramétres varient. Ce résultat permet cepen-
dant de réfuter un argument qui voudrait que la direction cs — en soit pénalisée
par un jeu d’étiquettes plus grand que les autres paires de langue, puisque 1'utili-
sation du jeu réduit d’étiquettes universelles conduit aux mémes résultats.

De maniére générale, des résultats au moins aussi bons sont obtenus avec les
jeux d’étiquettes a grain grossier ou avec les classes de mots, ce qui montre que
I’'on peut, sans perte, utiliser ces derniers, ce qui est particulierement intéressant
pour des langues peu dotées en ressources ou en outils linguistiques.

7.6.7 Comparaison avec MJ-i

Le tableau 7.3 propose une comparaison face a face entre les contraintes MJ-7
et celles de notre approche a base de régles. Les espaces de réordonnancement
donnés par les contraintes MJ dépassent de plusieurs ordres de grandeur en taille
ceux des régles de réordonnancement, mais n’aménent qu’a des performances égales
ou inférieures. Ceci justifie I'utilisation de régles syntaxiques, plutdt que le recours
a toutes les permutations locales possibles et corrobore & nouveau le compromis
discuté plus haut. Les régles de réordonnancement permettent a la fois de diminuer
significativement la taille de I'espace de réordonnancement— et donc d’accélérer
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FIGURE 7.3 — Comparaison des performances (score BLEU, un seul calibrage de
MIRA) pour différents jeux d’étiquettes sur les corpus de test en fonction du seuil
de filtrage (maz_cout).
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Tableau 7.3 — Comparaison entre ’approche & base de régles en fonction de la

taille limite autorisée (

g) et des contraintes purement combinatoires (M.J-

max_lon
i). Les scores BLEU sont des moyennes entre trois calibrages indépendants avec

MIRA.
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le décodage, sans affecter ni sa couverture, ni les performances du systéme global.
A titre d’exemple, pour en — fr, I'étape de calibrage avec MJ-3 prend & peu prés
vingt fois plus de temps qu’avec mazxlen = 4.

7.6.8 Discussion

L’un des travaux les plus proches du notre est certainement celui de Herrmann
et al. (2013b), dans lequel les auteurs ont indépendamment exploré des réordonnan-
cements oracles pour analyser le potentiel d’'une approche de préordonnancement
et 'impact de différentes contraintes de réordonnancement. Leurs résultats, pour
la paire de langues anglais-allemand qu’ils ont étudiée, sont similaires aux notres,
bien que notre étude ne rejoigne que partiellement leurs conclusions. Si la différence
entre le meilleur réordonnancement et le réordonnancement de référence montre
effectivement que des améliorations sont a attendre du coté du design des espaces
de recherche, nous pensons notre condition entre régle et aug plus informative.
En effet, 'absence d’amélioration significative lorsque ’on ajoute le réordonnance-
ment de référence dans le treillis de régles montre que seuls de faibles gains sont a
attendre si I'on ne s’intéresse qu’a ’espace de réordonnancement sans changer les
modéles qui les évaluent.

7.7 Conclusions

Dans le présent chapitre, nous avons comparé des espaces de recherche de ré-
ordonnancement engendrés par différentes régles de réordonnancement ainsi que
par des contraintes de permutations locales. Les régles de réordonnancement basées
sur des informations linguistiques ou pseudo-linguistiques permettent de construire
des espaces beaucoup plus compacts tout en améliorant les performances de tra-
duction, et ne dépendent que de maniére marginale des facteurs de mots utilisés
pour augmenter leur puissance de généralisation. Pour étudier le potentiel d’'un
meilleur espace de réordonnancement nous avons utilisé notre systéme de tra-
duction n-gramme, qui permet de séparer les étapes de réordonnancement et de
décodage, mais nous pensons que les enseignements tirés de cette étude ont une
portée plus générale, en particulier pour les systémes qui permettent d’encoder
I’espace de réordonnancement dans un treillis avant le décodage de traduction. Le
cadre choisi nous a permis d’étudier 'importance et I'impact du choix de ’espace
de réordonnancement sur les performances du systéme global. Si nous observons
qu’il y a encore du chemin & faire pour améliorer les espaces de réordonnancement
explorés, la marge de gain semble cependant assez faible. Ceci est d’autant plus
vrai pour des paires de langues comme anglais-tchéque, la plus difficile des paires
de langues considérées ici, ce qui suggere que le design de l'espace de réordon-
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nancement n’est pas, a I’heure actuelle, la source principale de probléme dans le
design du systéme global. Ainsi, des améliorations de ’espace de réordonnance-
ment devront s’accompagner d'une amélioration dans les modeéles d’évaluation des
hypothéses, et en particulier dans les modéles de réordonnancement, si 'on veut
pouvoir observer des gains intéressants.

Il est cependant important de comprendre que dans ce travail, nous nous
sommes attachés a étudier 'importance et 1'expressivité de [’espace de recherche
de réordonnancement au moment du décodage, toutes choses étant égales par
ailleurs. Les divergences dans 'ordre des mots entre les langues interviennent a
bien d’autres niveaux que simplement dans ’espace de recherche (alignement, dé-
finition des unités, définition des segments/tuples, etc.). L’'importance de I'espace
de réordonnancement dans notre travail doit étre rapportée au fait que nous uti-
lisons une approche (particuliére) & base de segments qui dépend d’un certain
alignement, fixé ici une fois pour toutes. Ce que nous croyons, c’est que dans 1’état
actuel de nos systémes, et du moins pour les langues étudiées ici, la principale
source d’erreur — méme du point de vue des réordonnancements — ne semble pas
étre dans le design de ’espace de réordonnancement. Ceci ne signifie cependant
pas que l'ordre des mots ne joue pas un roéle critique dans le processus entier de
traduction. En particulier, il conditionne I'extraction de tuples qui fonde tout le
modeéle a base de segments que nous utilisons. Enfin, les erreurs d’alignements
sont aussi en partie imputables & des divergences dans I'ordre des mots. Elles in-
terviennent & de nombreux niveaux dans le cadre que nous étudions, affectant a
la fois les performances des systémes et les analyses que nous en faisons. Il serait
alors également important d’étudier et de mieux comprendre 'impact des erreurs
d’alignement sur les réordonnancements a proprement parler.

Enfin, nous ne nous sommes pas directement attachés a évaluer la qualité de
I'ordre des mots dans les traductions proposées mais plutdt la qualité globale des
traductions, en étudiant les phénoménes de réordonnancement. Il est également
intéressant d’étudier I'impact de l’espace choisi sur la qualité des réordonnan-
cements obtenus, en utilisant par exemple d’autres métriques que BLEU, plus
sensibles a la composante de réordonnancement. Dans (Pécheux et al., 2016a), nous
avons utilisé LRscore (Birch et Osborne, 2010) et BEER (Stanojevi¢ et Sima’an,
2014), mais les effets observés et les conclusions obtenues restent sensiblement les
mémes que pour BLEU.
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Dans ce dernier chapitre de conclusion générale, nous rappelons briévement les
questions principales a l'origine de ce travail et résumons l’ensemble des contri-
butions présentées dans ce manuscrit qui permettent d’y apporter des éléments
de réponse. Si les cas d’études que nous avons menés permettent de mieux com-
prendre les enjeux de la définition des espaces de recherche ou de supervision pour
différentes taches de TAL, le design d’un espace de recherche optimal dans le cas
général reste un probléme entier. Nous présentons donc un ensemble de perspec-
tives de suites possibles ouvertes par nos travaux ainsi que quelques nouvelles
questions soulevées par les expériences menées au cours de la thése.

8.1 Sur 'importance de ’espace de recherche en
traitement automatique des langues

Il existe de nombreuses raisons de s’intéresser a l’espace de recherche dans
les problémes d’apprentissage automatique et en particulier en TAL, comme nous
I’avons discuté en introduction et au chapitre 2. L’une des principales motivations
est de savoir réduire efficacement la taille de ces espaces et ainsi diminuer consi-
dérablement la complexité des probléemes — du moins du point de vue du temps
de traitement. Pour de nombreux problémes de TAL, comme celui posé par la tra-
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duction automatique présenté au chapitre 5, la réduction du nombre d’hypothéses
possibles est méme impérative.

Cela nous a conduit a étudier 1'utilisation de contraintes pour réduire ’espace
de recherche, dans deux configurations : (1) l'utilisation de contraintes de types,
qui peuvent par exemple étre issues de dictionnaires, étude que nous avons menée
dans le chapitre 4; et (2) 'utilisation de régles de réordonnancement pour limi-
ter les permutations envisagées en traduction automatique, ce qui fait I'objet du
chapitre 6.

En dehors du gain apporté par une exploration plus rapide, une autre question
légitime consiste a se demander si des contraintes sur 1’espace de recherche, qui
peuvent traduire une connaissance extérieure, permettent ou non d’améliorer les
performances, questionnement qui a été le sujet du chapitre 4. Nous avons vu que
I'intégration telle quelle de contraintes lors de I’apprentissage pouvait, au contraire,
dégrader les résultats et qu’il était nécessaire de conserver une forme de contraste
dans I’espace de recherche.

Un espace de recherche plus précis, contenant moins d’hypothéses invraisem-
blables, pourrait également permettre d’améliorer les performances, notamment en
limitant les erreurs de recherche. Nous avons réalisé cette étude dans le chapitre 7
pour le probléme des réordonnancements en traduction automatique.

Pour améliorer les méthodes de TAL, il faut, d’une part, chercher a obtenir
de meilleurs modeéles — pour attribuer le meilleur score a I’hypothése recherchée,
et, d’autre part, proposer un espace de recherche adapté. A titre de diagnostic,
pour orienter au mieux de futures recherches, il est intéressant d’étudier le po-
tentiel relatif de I’amélioration de chacune de ces deux pistes. Dans le chapitre 7,
nous avons étudié cet équilibre dans le cas de ’espace de réordonnancement en
traduction automatique.

Enfin, le chapitre 3 s’intéresse & une question un peu différente, mais proche
de celle de I'espace de recherche : celle de I’espace de référence. Les contraintes de
types, ainsi que d’autres contraintes provenant du transfert d’annotations a par-
tir d'une autre langue, peuvent également étre utilisées pour définir un espace de
référence, cependant ambigu et non plus formé d’une seule hypothése de référence
comme c’est le cas dans le cadre usuel. Il s’agit d’un cadre d’apprentissage automa-
tique moins favorable, néanmoins nécessaire lorsque 'on s’intéresse a des langues
peu dotées en ressources. Dans le chapitre 3, nous avons ainsi étudié les condi-
tions pour lesquelles 'apprentissage avec de tels espaces est possible et proposé
une nouvelle méthode dans ce cadre ambigu.

Ainsi, dans ce travail, nous nous sommes intéressés a 'importance et a I'impact
des espaces de recherche et de supervision, en adoptant plusieurs points de vue
et en menant des études de cas pour diverses taches de traitement automatique
des langues. Ce travail a ainsi permis d’apporter quelques nouveaux éléments de
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réponse a des questions importantes en TAL concernant les espaces de recherche
et de supervision :

Quel est le meilleur espace de recherche ?

Comment le constuire ?

Est-il avantageux de restreindre 1’espace de recherche aux hypothéses les plus
prometteuses et dans quelle mesure ?

Dans les modeéles actuels, le design de I'espace de recherche est-il limitant ?

Peut-on également apprendre lorsque ’on dispose d’un espace de supervision
ambigu 7

8.2 Contributions

Nous détaillons par la suite quelques éléments de réponse que nous avons pu
apporter & ces questions en soulignant les contributions de ce travail.

Espace de recherche lors de ’apprentissage, identification d’un paradoxe
En s’intéressant a l'introduction de contraintes de types lors de ’apprentissage
d’un étiqueteur morpho-syntaxique nous avons identifié un paradoxe : I'utilisation
d’un espace de recherche réduit, permettant effectivement d’améliorer les résultats
lors du décodage, dégrade cependant les performances globales lorsqu’il est utilisé
a l'apprentissage. L’intuition qu’'un espace de recherche réduit et précis, méme
parfaitement, est nécessairement avantageux n’est donc pas toujours correcte.

Etude sur les contraintes de types dans les modéles CRF Nous avons
conduit une étude détaillée sur 'utilisation de contraintes de types pour réduire
I’espace de recherche des CRF. Nos résultats expérimentaux montrent que 1'utilisa-
tion de contraintes entraine une forme de sous-apprentissage, en ignorant la contri-
bution de nombreux exemples et en réduisant ainsi la capacité de généralisation.
Dans le cas de 'analyse morpho-syntaxique étudié, cela concerne principalement
les mots hors-vocabulaire, mais la portée de nos observations nous semble plus
générale. Ainsi, un espace de recherche restreint lors de 'apprentissage est sus-
ceptible de nuire a la généralisation, méme lorsque les mémes contraintes seront
appliquées par la suite.

Conserver une forme de constraste dans ’espace de recherche lors de
Papprentissage Nos expériences nous ont conduit & conclure qu’il semble im-
portant de limiter, lors de 'apprentissage, I'impact des contraintes afin de garder
une forme de contraste. Ainsi un « bon » espace de recherche, est également un
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espace de recherche qui permet, lors de 'apprentissage, un contraste suffisant entre
les exemples de références et les hypothéses négatives. Il n’y a donc pas nécessai-
rement un seul espace de recherche pour un probléme donné mais il est possible,
voire avantageux, d’utiliser un espace de recherche différent lors de I'apprentissage
— plus large pour permettre davantage de constraste — et lors du décodage — plus
restreint et plus précis.

Tranfert cross-lingue vu comme un probléme d’apprentissage ambigu
Nous avons étudié le probléme de I'apprentissage d’un analyseur morpho-syntaxique
lorsque les étiquettes de supervision ne sont que partiellement connues, par exemple
lorsque celles-ci sont automatiquement transférées a partir d’une langue source plus
riche en annotations et avons formulé ce probléme dans le cadre de ’apprentis-
sage ambigu (Bordes et al., 2010; Cour et al., 2011). Les contraintes utilisées pour
restreindre ’espace de recherche peuvent également étre utilisées pour définir un
espace de supervision ambigu lorsque que cela est nécessaire, ce qui nous a conduit
a étudier ce cadre.

Un nouveau modéle a base d’historique pour Papprentissage ambigu
En abordant le probléme du transfert cross-lingue sous 'angle de I'apprentissage
ambigu, nous avons montré qu’il était possible d’étendre un modéle & base d’his-
torique en adaptant une mise a jour de type perceptron au contexte faiblement
supervisé. Ce modéle obtient des performances comparables aux modéles précé-
demment proposés, avec, pour certaines langues, des résultats qui surpassent 1’état
de 'art dans le domaine.

Peut-on apprendre avec un espace de supervision ambigu? Nous avons
mené une série d’expériences controlées et dans un cadre pratique pour comprendre
le comportement d’'un modéle CRF partiellement observé et du modéle a base
d’historique. Celles-ci permettent de montrer que ’apprentissage avec un espace
de supervision ambigu est possible, sous certaines conditions sur la quantité et
la variété de 'ambiguité. En particulier, une proportion faible mais suffisante des
occurrences doit étre entiérement désambiguisée.

Comprendre le réle des ressources et des contraintes Nous avons comparé
I'utilisation de différentes ressources et contraintes pour comprendre leur impor-
tance dans le cadre étudié. Les contraintes de types jouent un role important, a
la fois pour obtenir un filtrage efficace des contraintes d’occurrences, pour com-
pléter celles-ci et, lors du test, pour réduire les étiquettes possibles. Cela nécessite
cependant de disposer de contraintes de types avec une couverture suffisamment
importante.
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Nous avons montré qu’a condition d’utiliser au mieux les ressources pendant
I’apprentissage et 'inférence, les deux méthodes étudiées dépassent les meilleurs
résultats publiés jusqu’ici pour dix langues de familles différentes, dans certains
cas de maniére importante. Notre analyse montre méme qu’il y a probablement
plus & gagner en se concentrant sur de meilleures ressources plutot que sur les mé-
thodes d’apprentissage & proprement parler. Les travaux de Lacroix et al. (2016b)
renforcent ces conclusions.

Les limites du transfert cross-lingue pour les langues peu dotées dans
la pratique Nous avons montré que la combinaison de données paralléles et
monolingues était nécessaire pour permettre des résultats satisfaisants. Cette ob-
servation rend finalement incertaine ’applicabilité de ces méthodes dans un véri-
table contexte de langues peu dotées, ou lorsque les langues source et cible ne sont
pas suffisamment proches pour que le transfert de PdD fasse sens et que les liens
d’alignement soient strs, probléme repris par Aufrant et al. (2016).

Si le cadre de transfert cross-lingue se justifie naturellement par le manque
de données annotées pour des langues peu dotées, il ne semble pas évident que
toutes les conditions que nous avons identifiées pour avoir de bons résultats soient
effectivement rencontrées dans un véritable scénario.

Analyse critique de 1’évaluation de la tiche de transfert cross-lingue
Nous avons conduit une analyse critique de la tache de transfert cross-lingue pour
I’apprentissage d'un analyseur morpho-syntaxique dans son ensemble ainsi qu’une
analyse approfondie des erreurs des modéles étudiés. Ceci nous a permis de sou-
lever les difficultés et les limites que pose I'évaluation de telles méthodes, avec en
particulier les probléemes liés aux conventions d’annotation et les divergences de
domaines.

Régles de réordonnancement comme contraintes pour les espaces de re-
cherche en traduction automatique Nous avons mené une étude du systéme
a base de régles syntaxiques de NCODE qui justifie son utilisation et montre ses
limites. L’étude empirique des réordonnancements nous a permis de les répartir en
trois grandes familles en fonction de leur taille, et suivant laquelle ’approche & base
de régle fonctionne plus ou moins bien. L’approche a base de régles syntaxiques
en utilisant des facteurs de mots est efficace pour les réordonnancements de faible
portée. Pour les réordonnancements de moyenne portée, il est également utile de
filtrer les permutations possibles. En revanche, les plus grands déplacements ne
peuvent que peu ou pas étre pris en compte par cette approche.
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Importance du design de ’espace de réordonnancement Nous avons pro-
posé une étude compléte sur le compromis a faire lors du choix de 'espace de
réordonnancement. Nous avons étudié I'importance du design de cet espace, en
utilisant un systeme de traduction état de I’art que nous avons contribué a déve-
lopper. En représentant tous les réordonnancements dans un treillis de permuta-
tions avant le décodage, nous avons pu étudier directement I’espace de recherche
et ainsi mesurer son impact sur le processus complet de traduction. Cela nous
a permis également de comparer directement diverses maniéres de construire cet
espace et d’étudier ses différentes propriétés. Des expériences oracles nous ont per-
mis de comprendre le potentiel éventuel des différents espaces dans le meilleur des
cas, ainsi que 'influence des erreurs de recherche et des erreurs de modéles sur la
qualité finale. Nous avons mené les expériences pour trois paires de langues qui
difféerent du point de vue des réordonnancements a modéliser.

Nos résultats expérimentaux montrent que les erreurs de recherche et les erreurs
de modéles semblent avoir un impact plus important que le design de I'espace de
réordonnancement. Il nous semble donc qu’il est plus important de se concentrer
en premier lieu sur la maniére dont est évalué 'ordre des mots plutot que sur 1'ex-
pressivité de I'espace de recherche. Ainsi des améliorations de ’espace de recherche
doivent s’accompagner d’améliorations des modeéles de réordonnancement, si l'on
veut pouvoir observer des gains intéressants.

8.3 Perspectives

Les études que nous avons menées dans ce travail ont apporté de nouveaux
éclairages sur le role de 'espace de recherche, en particulier pour I’analyse morpho-
syntaxique et les réordonnancements en traduction automatique. Mais il reste en-
core de nombreuses questions, dont de nouvelles soulevées par nos analyses et ex-
périences. La fin de ce chapitre est consacrée a quelques pistes de développement
possibles pour poursuivre le travail amorcé.

Contraintes de types pour restreindre ’espace de recherche Les solutions
simples que nous avons proposées pour restreindre ’espace avec des contraintes
de types tout en conservant une forme de contraste restent insatisfaisantes et ne
permettent pas de retrouver les performances maximales atteintes en ’absence de
contraintes a ’apprentissage dans le cas général. Nous pensons cependant qu’il est
possible d’exploiter ce type de contraintes en trouvant des solutions plus adaptées.
Une idée qui semble prometteuse est de simuler formellement le fait que d’autres
étiquettes sont possibles, en présence de contraintes, sans avoir a effecteur les
calculs, cotiteux, lors de ’apprentissage. Pour cela, il faudrait réussir a intégrer dans
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le modele les compétiteurs a une étiquette en tant que groupe et non considérer
toutes les étiquettes indépendamment.

Vers des espaces de recherche adaptés pour ’apprentissage Nous avons
identifié qu'une forme de contraste était nécessaire dans les espaces de recherche
pour que 'apprentissage soit effectif. En soi, ceci n’est pas surprenant. Dans le
cas extréme, si I’espace d’apprentissage est réduit a une seule alternative — tel
un questionnaire a choix multiples qui ne comporterait qu’'une seule possibilité, on
comprend qu’aucun apprentissage n’est possible. Ce que nous avons en revanche
mis en lumiére, et qui n’apparaissait pas au premier abord, c’est que dans des confi-
gurations qui ne sont jamais observées, il y a une forme d’information implicite
qui permet une meilleure généralisation. Il serait ainsi intéressant de comprendre
quelles contraintes ne retirent aucune information et lesquelles encodent des confi-
gurations impossibles mais néanmoins utiles & un meilleur apprentissage.

Intégrer des informations linguistiques lors de ’apprentissage Nous avons
proposé d’intégrer les contraintes de types dans ’espace de recherche comme source
possible d’information linguistique externe (lorsque le dictionnaire est issu d’une
base de connaissance externe, par exemple WIKTIONNAIRE). Nous pensons que
notre étude illustre également les cas ou 'on utilise d’autres maniéres d’intégrer
une information, par exemple des contraintes sur des séquences d’étiquettes pos-
sibles.

D’autres maniéres d’intégrer les informations linguistiques dans les modéles
sont possibles. Pour les contraintes de types par exemple, il est courant d’utiliser
une caractéristique supplémentaire qui indique si tel mot est présent dans un dic-
tionnaire ou si telle association d’un mot et d’une étiquette est autorisée par les
contraintes (Miiller et al., 2013). Cette intégration dans les caractéristiques permet
au modele de calibrer 'importance relative de ces contraintes, dites « douces », par
opposition aux contraintes directement dans I’espace de recherche, dites « dures ».
Cependant, cette approche ne permet pas de réduire I’espace de recherche, question
qui était au centre de nos propos. La meilleure maniére d’intégrer des informations
linguistiques externes reste donc une problématique intéressante a étudier.

Une premiére piste serait d’utiliser le cadre de la régularisation a posteriori (Gan-
chev et al., 2010) ou celui des modéles conditionnels sous contraintes (Chang et al.,
2010, 2012). Une autre idée qui nous semble prometteuse serait d’adapter le cadre
de 'estimation contrastive (Smith et Eisner, 2005) au cas discriminant et d’exploi-
ter les informations linguistiques disponibles pour construire le meilleur espace de
constraste possible. Enfin, les modéles de Miiller et al. (2013) devraient pouvoir
étre étendus a d’autres informations linguistiques, en enchainant des modéles de
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complexité croissante dans lesquels les connaissances linguistiques pourraient étre
intégrées au fur et a mesure.

Evaluation extrinséque des résultats d’analyse morpho-syntaxique par
transfert cross-lingue Si les résultats que nous avons obtenus dans le cadre
du transfert cross-lingue pour la tache d’analyse morpho-syntaxique restent en
dega des résultats du cadre supervisé, malgré une évaluation sans doute pessi-
miste, il nous semble que les performances sont proches des meilleurs résultats
possibles, compte tenu des ressources disponibles. Toutefois la tache d’analyse
morpho-syntaxique est rarement un but en soi, mais plutot un prétraitement uti-
lisé en TAL pour des taches plus complexes, comme ’analyse en dépendance ou
la traduction automatique. Nous prévoyons donc d’effectuer une évaluation de la
qualité des analyseurs ainsi appris sur les performances globales de taches plus gé-
nérales. Seule cette analyse extrinséque pourra déterminer si les différences entre
le cadre faiblement supervisé et le cadre supervisé ont une importance en pratique.
Enfin, une évaluation indirecte, sur une tache concréte, permettrait également de
considérer de véritables langues peu dotées — que I’absence de corpus annotés ne
nous a pas permis d’inclure dans notre analyse.

Traitement multi-lingue et langues peu-dotées Avec la popularisation des
usages du réseau Internet dans le monde et I'avénement des objets intelligents,
le besoin de nouvelles méthodes de TAL ne cessera de grandir et le marché de
s’étendre a 'international, en particulier pour de nouvelles langues peu couvertes
aujourd’hui. L’intérét pour les langues peu dotées en ressources et les méthodes as-
sociées est donc amené a se généraliser, ainsi que la création de nouvelles ressources
multi-lingues, comme le projet Universal Dependencies®.

L’une des perspectives naturelles de nos travaux dans ce domaine est d’ex-
plorer de nouvelles taches de TAL. Lacroix et al. (2016a) ont appliqué des idées
similaires & celles que nous avons présentées dans le cadre de I'analyse en dé-
pendance. D’autres travaux se sont également intéressés a d’autres taches comme
la reconnaissance d’entités nommées (Wang et Manning, 2014b). La traduction
automatique, dans une configuration ou l'on disposerait de plusieurs fragments
redondants et partiellement traduits, pourrait étre une autre application du cadre
d’apprentissage ambigu en TAL.

Enfin, dans le contexte du TAL multi-lingue, les réseaux de neurones et I'ap-
prentissage profond pourront jouer un réle important, par exemple pour projeter
les annotations (Zennaki et al., 2015), en apprenant implicitement des éléments de
représentations universelles (Gillick et al., 2015) ou en permettant de transférer

1. http://universaldependencies.org
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les représentations ou les modéles appris entre les langues (Kozhevnikov et Titov,
2014; Zhang et al., 2016).

Des régles de réordonnancement plus adaptées Notre étude sur les régles
de réordonnancement a montré que les permutations observées dans les corpus
d’apprentissage se généralisaient plus ou moins bien & celles de test en fonction de
leur taille. Nous avons donc suggéré d’adapter la granularité des régles en fonction
de la taille des réordonnancements. On pourrait par exemple utiliser des classes de
mots hiérarchiques (Ushioda, 1996) et considérer des facteurs plus ou moins hauts
dans la hiérarchie en fonction de la taille des régles. Une perspective intéressante
est donc de mettre en ceuvre cette extension du systéme de réordonnancement a
base de régles et d’évaluer son efficacité.

Comparer d’autres maniéres possibles de génération des treillis de ré-
ordonnancement Nous avons établi une méthodologie qui permet de comparer
les espaces de recherche encodés sous forme de treillis, ou, en généralisant, de fo-
réts. Nous avons comparé des treillis de permutations engendrés par des régles
syntaxiques ou en imposant des contraintes sur les permutations. De nombreuses
autres méthodes pour créer les espaces de recherche existent ; on peut par exemple
adapter la plupart des méthodes de préordonnancement pour obtenir un treillis et
non une simple hypotheése. Il serait ainsi intéressant de compléter notre étude avec
des treillis de réordonnancement obtenus par diverses autres techniques de préor-
donnancement, par exemple, celles de (Tromble et Eisner, 2009), (Visweswariah
et al., 2011) ou plus récemment de (Stanojevi¢ et Sima’an, 2015). On pourrait éga-
lement utiliser d’autres systémes de traduction, par exemple MOSES 2, qui permet
également un décodage monotone avec un treillis comme entrée.

Envisager de nouvelles maniéres de construire 1’espace de réordonnan-
cements Les travaux de préordonnancement visent le plus souvent & produire un
unique et meilleur réordonnancement de la source. Il serait intéressant de les adap-
ter vers l'objectif particulier d’'un meilleur espace de recherche et d’optimiser les
parameétres de ces modéles en fonction de la qualité des espaces de recherche ainsi
obtenus. Nous pensons que 1’étude menée dans ce travail constitue une premieére
étape vers cet objectif.

Distinguer les erreurs de recherche et les erreurs de modéle Nous avons
montré que les erreurs de modéle étaient, dans notre étude, le premier facteur
d’amélioration potentiel. En effet, méme dans un espace de recherche composé

2. http://www.statmt.org/moses/
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de deux réordonnancements possibles, le systéme de traduction se trompait a de
nombreuses reprises. Nous n’avons cependant pas évalué précisément 'impact de
la taille de I'espace de réordonnancement sur les erreurs de recherche, ce qui nous
permettrait de compléter notre étude.

Vers un modéle discriminant unifié pour la traduction automatique
Dans le chapitre 5 nous avons remarqué que l'architecture globale des systémes
de traduction, en dehors de quelques développements récents, était sensiblement
la méme et pouvait se décomposer en deux grandes étapes. Une premiére étape
de collecte de statistiques, généralement effectuée sur de trés grands corpus de
données paralléles ou monolingues, et une deuxiéme phase de calibrage des dif-
férents sous-modeles ainsi constitués, généralement coiiteuse et effectuée sur de
petits corpus du domaine d’intérét.

La plupart des développements récents se sont principalement attelés a amé-
liorer la deuxiéme étape, de maniére a la rendre plus robuste, plus rapide ou
de maniére a y intégrer directement un grand nombre de caractéristiques, dites
« creuses ». Intégrer une myriade de nouvelles caractéristiques riches dans les mo-
deéles existants a été, et est encore, I'objet de nombreux travaux (Liang et al., 2006;
Chiang et al., 2008, 2009; Cherry, 2013)

Réécrivons I'équation (5.7) de fagon a expliciter tous les parameétres qui inter-
viennent dans la formulation du modéle complet :

per(y.dlx) = Z@+(x) exp (Z 9k¢k(X7Y7da7k)> (8.1)

k=1

ou pour k € [1, K], ¢r(x,y,d, k) est I'un des sous-modéles, paramétrée par
Y et Zer(x) la fonction de partition. On a regroupé l'ensemble des paramétres
des différents sous-modéles dans ' = (7,...,7k) ainsi que 'ensemble des poids
O =(04,...,0K).

L’approche classique que nous avons vue au chapitre 5, introduite par Och et
Ney (2002) et reprise par la suite dans la grande majorité des travaux, comporte
deux étapes. La premiére consiste & apprendre les paramétres v, de chaque sous-
modele sur le corpus d’apprentissage de maniére indépendante. La deuxiéme étape
est de calibrer, sur le corpus de développement, les poids 6, de ces modéles, en y
ajoutant éventuellement de nouvelles caractéristiques creuses.

Pourtant, ce processus en deux étapes présente plusieurs inconvénients :

e Les poids associés aux différents modeéles sont typiquement estimés sur des
corpus dits de développement, de taille trés modeste. Ceci pose un probléme
important de surapprentissage, en particulier lorsque l'on souhaite inclure
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un nombre important de modéles?, et a fortiori si 'on souhaite inclure des
millions de caractéristiques supplémentaires.

e Cette architecture semble conduire & une estimation sous-optimale des pa-
rameétres puisque les paramétres des modéles sont estimés suivant une pro-
cédure en deux étapes, dont la premiére ignore tout de la deuxiéme. Les
parameétres 7, des sous-modéles sont estimés indépendamment de la tache
finale et ne tiennent pas compte de la maniére dont sera évalué le modéle
complet.

e La grande majorité des approches discriminantes pour la traduction se concentrent
sur un petit nombre d’hypothéses de traduction : les M-meilleures hypo-
théses données, ce qui risque d’introduire des biais et ne tient pas compte
des erreurs de recherche (Liu et Huang, 2014).

e Ce processus en deux étapes ne permet pas d’intégrer simplement de nou-
velles informations ou des connaissances externes aux corpus d’entrainement.
Par exemple, il n’est pas aisé d’introduire des lexiques bilingues, que 1'on
peut par exemple extraire de WIKTIONNAIRE, de corpus comparables ou de
dictionnaires de termes médicaux. Comme ceux-ci ne constituent pas des
corpus de méme nature que les corpus de phrases, il n’est pas forcément aisé
d’estimer les modéles lors de la premiére phase et, sans les scores associés,
on ne voit pas trés bien comment les utiliser lors de la phase de calibrage.

Pour toutes ces raisons il serait intéressant de disposer d’un cadre entiérement
discriminant, dans lequel tous les paramétres seraient appris de maniére unifiée,
discriminante et en une seule fois. A notre connaissance, peu de travaux ont abordé
le probléme de la traduction automatique sous cet angle, c’est-a-dire en abordant
directement 'optimisation de (8.1). Tillmann et Zhang (2006) considérent un mo-
déle de séquences de blocs, un cadre relativement différent des modéles & base de
segments, mais dont tous les poids sont appris de maniére discriminante, direc-
tement sur le corpus d’apprentissage. (Arun et Koehn, 2007) utilisent un jeu de
caractéristiques qui correspond a 1'union de ceux des sous-modéles, et sans utiliser
ces derniers. Dans (Blunsom et al., 2008), pour un modéle hiérarchique & base
de segments, les seules caractéristiques considérées sont des indicateurs binaires
sur l'identité des régles. Ce travail a été poursuivi dans (Blunsom et Osborne,
2008) de maniére & pouvoir y intégrer un modéle de langue. Lavergne et al. (2011)
abordent la traduction automatique comme un probléme d’apprentissage structuré
et apprennent tous les poids avec un modéle CRF, mais leur approche nécessite
la connaissance de la segmentation et du réordonnancement pour obtenir de bons
résultats. Cette idée est développée dans (Lavergne et al., 2013b) dans un modéle
entiérement unifié comme celui de Blunsom et al. (2008).

3. La méthode la plus utilisée, MERT, devient prohibitivement instable dés que 1’on dépasse
une dizaine de modéles (Hopkins et May, 2011)
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Nous avons commencé & poursuivre les travaux de Lavergne et al. (2013b) et
proposé une architecture dans laquelle le processus de traduction est entiérement
modélisé sous la forme d’un probléme d’apprentissage structuré, en utilisant la
famille des modeéles exponentiels donnée par 1’équation (1.1) comme modéle pa-
ramétrique. Ce systéme est, & notre connaissance, le seul a travailler directement
sur ’espace de recherche complet, sans approximations. La question de l’espace
de réordonnancement occupe donc une place importante puisque des problémes
similaires & ceux observés dans le chapitre 4 sont susceptibles d’avoir un impact
conséquent. Nous avons comparé cette nouvelle approche avec le systéeme état
de I'art NCODE sur une tache de traduction relativement simple pour la paire de
langue frangais-anglais, dans les deux sens. Si les gains obtenus sont modérés, il est
intéressant de noter qu’un tel systéme, encore en développement, se compare déja
favorablement a un systéme déja bien établi. En revanche, lorsque nous abordons
des corpus plus conséquents et d’autres paires de langues comme anglais-allemand
ou anglais-tcheque, les performances de notre modeéle sont encore en dega de celles
du systéme état de l'art. De nombreux facteurs peuvent expliquer les difficultés
rencontrées par ce nouveau cadre et nous nous sommes donc attachés a en com-
prendre les raisons, en considérant des sous-problémes plus simples et en proposant
des solutions pour les résoudre. Nous avons par exemple introduit de nouvelles
fonctions objectifs pour 'optimisation et une version « douce » de la fonction de
perte hope-and-fear (Gimpel et Smith, 2010) nous a permis d’obtenir des résultats
trés encourageants. L’achévement de ces travaux devra nous permettre de disposer
d’un formalisme bien fondé pour intégrer les multiples sources d’information qui
sont nécessaires a la prédiction d’une traduction correcte ; de ce point de vue, cette
piste de travail reste d’actualité.

Réseaux de neurones et apprentissage profond Depuis quelques années,
les modeéles de réseaux de neurones, les représentations distribuées et les méthodes
d’apprentissage profond ont connu des développements importants et des résultats
trés compétitifs, qui ont peu a peu nourri tous les champs d’applications du TAL.
L’un des intéréts de ces approches est de ne plus dépendre de caractéristiques
sélectionnées manuellement, qui demandent des connaissances linguistiques ou une
forme d’expertise dans la tache en question, mais d’intégrer implicitement le choix
des caractéristiques au sein du modéle.

On peut remarquer en particulier de nouveaux modéles de traduction par ré-
seaux de neurones profonds (Cho et al., 2014; Sutskever et al., 2014), dont I’ap-
proche se distingue des modéles a deux étages présentés au chapitre 5. Ces modéles
utilisent des réseaux de neurones récurrents — similaires & ceux utilisés pour les
modeéles de langue — pour encoder une phrase source par une représentation vec-
torielle. Cette représentation est ensuite utilisée pour initialiser un réseau récurrent
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qui permet de générer la traduction. Diverses extensions ont également vu le jour,
en particulier l'utilisation de modéles d’attention (Luong et al., 2015). Comme
pour notre modéle & base d’historique (§ 3.4.3), il est préférable lors de 'appren-
tissage de ne pas utiliser la séquence de référence mais d’entrainer le modele de
fagon a lui permettre de corriger ses propres erreurs (Bengio et al., 2015).

Les questions liées a l'espace de recherche se posent différemment pour ces
modeéles. Schématiquement, le probléme de la recherche de la meilleure hypothése
dans ’espace de recherche est remplacé par une étape de génération. Il est toujours
possible d’utiliser le modéle comme une fonction de score utilisée pour identifier
la meilleure hypothése dans un espace de recherche. Mais il est également pos-
sible d’utiliser directement le réseau récurrent pour générer une sortie, qui n’est
peut-étre pas ’hypothése optimale, mais dont la génération ne dépend pas direc-
tement de la taille de I'espace des hypothéses possibles. Remarquons cependant
que cette étape de génération peut poser des problémes semblables a ceux que
nous avons rencontrés dans le cas des espaces de recherche. Lors de I'apprentissage
d’un systéeme de traduction, le vocabulaire de sortie peut étre de taille importante,
et la somme sur tous les mots de ce vocabulaire, nécessaire pour calculer la log-
vraisemblance, est alors cotiteuse. On utilise souvent dans ce cas une approximation
par échantillonnage, mais on pourrait imaginer introduire ici des contraintes sem-
blables & des contraintes de types. Notons que de nombreux travaux proposent
méme de modéliser les problémes de TAL directement & partir des caractéres et
non des mots, par exemple (Zhang et al., 2015) pour la classification de textes,
(Kim et al., 2015) pour des modéles de langages neuronaux ou (Ling et al., 2015;
Chung et al., 2016) pour la traduction — voire méme directement & partir de 1’en-
codage du texte en octet (Gillick et al., 2015). Il serait intéressant de comprendre
exactement quels sont les espaces de recherches explorés, implicitement, par ces
nouveaux modéles.

Dans un monde de plus en plus connecté, ot le numérique prend peu a peu place
au sein de tous les objets de notre entourage, nous pensons que le traitement auto-
matique des langues et les méthodes associées joueront un role trés important dans
I'intégration des objets intelligents dans notre quotidien. Il semble vraisemblable
que l'interaction avec les machines prendra peu a peu la forme de dialogues avec
des agents conversationnels, avec anticipation de nos questions et prédiction de
nos réponses. Si la puissance de calcul ne cesse et ne cessera encore d’augmenter,
nous pensons que le développement de modéles toujours plus complexes sur de
nouveaux supports ne fera pas disparaitre les questions d’ordre computationnel et
donc l'intérét pour les espace de recherche.
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