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I’ensemble des entrées

I’ensemble des sorties

I’espace de recherche associée a l'entrée x et la référence y
I’ensemble fini des états possibles dans un espace de recherche

I’ensemble fini des actions possibles dans un espace de re-
cherche
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I’état initial
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I’état d’arrivé apres avoir effectué l'action a dans I'état s
déterministe dans notre configuration

la longueur minimale telle que chaque chemin de cette lon-
gueur ou plus est complet

la sortie structurée correspondante au chemin o

la récompense cumulée du chemin o moyenne, si la politique
est stochastique

la perte associée a la sortie structurée g

la perte associée a la sortie structurée produite par la poli-
tique ™ moyenne, si la politique est stochastique

I’action choisie par la politique 7 dans 1’état s
stochastique, si la politique est stochastique

I’état d’arrivé apres avoir effectué ’action choisie par la poli-
tique 7 dans I'état s stochastique, st la politique est stochas-
tique
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Introduction

L’apprentissage automatique a permis de développer de nombreuses ap-
plications du traitement automatique de 'information, et a permis leur dif-
fusion a un large public. Par exemple, les techniques de traitement d’image
permettent aujourd’hui de reconnaitre des objets dans des scénes animées
complexes, d’identifier des personnes etc. L’apprentissage est également au
coeur des applications de recherche d’information multimédia, de traitement
automatique des langues naturelles, etc. On peut considérer que pour I’es-
sentiel, les progres récents de ces applications reposent sur des méthodes
d’apprentissage.

Le travail présenté dans ce manuscrit porte sur ’apprentissage pour le
traitement automatique des langues naturelles dont les applications sont
tres variées : la traduction automatique, la synthese vocale, les assistants
personnels tels que Siri ou Cortana. . .

Ces applications ont pour point commun que les objets manipulés
ont en général une composition complexe. De nombreuses applications
en traitement automatique de la langue donnent lieu a des problemes
dits d’apprentissage structuré : c’est-a-dire des problemes ou les objets
considérés sont composés d’'un ensemble d’objets plus simples mais inter-
dépendants et ot 'apprentissage et I'inférence sont réalisés en exploitant la
structure formée par ces dépendances. Ces structures peuvent étre plus ou
moins complexes, d'une simple séquence a des graphes arbitraires en pas-
sant par les arbres. L’inférence et 'apprentissage exacts sur ces structures
sont généralement problématiques : les nombreuses dépendances impliquent
que dans beaucoup de cas ces problemes sont NP-difficiles. Deux grandes
familles d’approches proposant des solutions approximatives pour réduire
cette complexité existent dans la littérature :

— La premiére approche : I’« approximation de la structure » consiste a
ne retenir qu’une partie des dépendances composant la structure afin
de rendre 'apprentissage et I'inférence plus simples. Il est par exemple
possible de se limiter aux dépendances locales entre éléments voisins
respectant la propriété de Markov. Cette hypothese simplificatrice
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est a la base de nombreux modeles (modele de Markov caché (Hidden
Markov Model ou HMM) et champ aléatoire conditionnel (Conditio-
nal Random Field ou CRF) par exemple) et permet de réaliser aussi
bien I'apprentissage que l'inférence de maniere exacte. Toutefois, la
perte d’information est parfois trop importante comme dans le cas
de la traduction automatique ou de l'analyse syntaxique ol deux
mots fortement dépendants peuvent étre tres éloignés dans la phrase
a analyser ou a traduire.

— La deuxiéme approche : 1'« approximation de la recherche »,
consiste quant-a-elle a approximer les procédures d’apprentis-
sage et d’'inférence afin de pouvoir conserver toutes (ou presque
toutes) les dépendances présentes dans la structure. Ces nom-
breuses dépendances peuvent, par exemple, amener la fonction ob-
jectif a étre non-convexe et impliquent aussi généralement qu’une
inférence approchée doit étre utilisée afin de trouver une bonne
solution en un temps raisonnable. Cette stratégie n’offre pas de
garanties d’optimalité de la solution obtenue, mais les méthodes
connues dans la littérature sous le nom d’« apprendre a cher-
cher » [Daumé et al., 2009] montrent qu’il est possible, en adaptant la
procédure d’apprentissage, de controler la qualité de cette recherche.

La dénomination « apprendre & chercher » ! signifie que le modele est

appris de maniere a construire la solution pas-a-pas de facon heuristique.
Il est toutefois possible d’apprendre & bien chercher et donc de minimiser
I'impact de cette approximation. L’étude de ces méthodes est actuellement
un sujet trés actif notamment avec 'arrivée des réseaux neuronaux récurent
(RNN) qui sont dans un cadre non-markovien et donc concernés par ces
probléemes de recherche inexacte.

Un premier objectif de ce travail est de donner une présentation
unifiée de cette famille de méthodes, qui est encore relativement mal
documentée, en identifiant précisément les fondements théoriques qui
justifient les deux grands types d’algorithmes : la famille AGGRA-
VATE? |Ross and Bagnell, 2014] et la famille SEARN [Daumsé et al., 2009).
Nous nous sommes ensuite intéressés a 1’étude des questions suivantes :

1. Comment résoudre le compromis entre 'approximation de la struc-
ture et celle de la recherche sur des taches concretes? Est-ce que ce

1. Notons que la signification de ce terme reste encore vague dans la littérature;
certaines méthodes d’apprentissage par imitation ou par renforcement sont parfois
présentées sous ce nom.

2. Cette famille inclut notamment 'algorithme DAGGER [Ross et al., 2011], proba-
blement le mieux connu dans la communauté de traitement automatique des langues.



compromis est dépendant de la tache et de sa structure et si oui,
quelles sont les caractéristiques favorisant une approche ou l'autre ?
Afin d’apporter des éléments de réponses a ces questions, nous avons
considéré plusieurs taches structurées du traitement automatique des
langues de nature différente, et comparé des méthodes réalisant des
compromis différents sur ces taches.

2. Est-il possible d’améliorer les performances des approches utili-
sant une recherche approchée en considérant différentes manieres de
construire la structure recherchée ? Nous avons étudié cette question
en observant si 'attribution des étiquettes par le systéme dans un
ordre libre permet d’obtenir de meilleures performances que 'ordre
gauche-droite classiquement utilisé.

3. Comment adapter ces techniques & des taches de plus grande com-
plexité 7 Nous nous sommes ici concentrés sur l'adaptation de ces
méthodes au cas de la traduction automatique qui présente notam-
ment de nombreuses dépendances a longue distance et o les hy-
potheses sont de taille variable.

Ce manuscrit est organisé de maniere suivante. Dans le premier cha-
pitre, nous présentons un état de l'art de l'apprentissage supervisé et en
particulier les bases nécessaires a la présentation de la théorie des méthodes
« apprendre a chercher ». Avant de présenter ces dernieres, nous faisons un
détour au chapitre 2 afin de présenter les éléments du traitement automa-
tique des langues naturelles et les différentes taches de ce domaine qui feront
I'objet des expérimentations.

Le chapitre 3 est consacré aux méthodes de type « apprendre a cher-
cher » : les principaux algorithmes de ’état de I’art y sont d’abord présentés
de maniere unifiée, ce qui permet d’identifier les fondements théoriques de
ces approches et de pointer les différences entre les familles SEARN et AG-
GRAVATE. Nous y présentons également une premiere contribution sous la
forme d’une variante de SEARN disposant de meilleurs garanties théoriques.

Le chapitre 4 est consacré a 1’étude expérimentale de différentes taches
d’étiquetage de séquences. Cette étude porte principalement sur une com-
paraison entre l’algorithme SEARN comme représentant de ’approche « ap-
prendre a chercher » et les modeles CRF comme représentants des approches
approximant la structure. Cette étude nous permet d’apporter des éléments
de réponses aux deux premieres questions présentées.

Dans le chapitre 5, nous présentons une adaptation de SEARN pour
la tache de traduction automatique. Cette tache étant tres complexe, ce



4 INTRODUCTION

chapitre a pour principal objectif de détailler les différentes étapes de
fonctionnement de l'algorithme glouton. Pour chacune d’entre elles nous
présentons les difficultés de mise en ceuvre ainsi qu’un protocole permet-
tant de I'évaluer. Cette démarche nous a permis de détecter et de corriger
les principaux problémes rencontrés lors de cette mise en ceuvre.



Chapitre 1

Apprentissage supervisé

Sommaire
1.1 Prédiction . . ... .. ... ... ... 6
1.2 Prédiction structurée . . . . ... ... ... ... ... 9
1.3 Apprentissage simple et structuré . . . . .. ... ... 12
1.4 Conclusion . .. ... ... ... ... ... ... ..., 20

L’objectif de I'apprentissage automatique est de définir des méthodes
permettant de résoudre automatiquement des taches génériques sans les
programmer de maniere explicite. Les algorithmes d’apprentissage peuvent
étre regroupés en grandes familles parmi lesquelles les principales sont :

I'apprentissage supervisé pour lequel la tache est prédéfinie et
ou un expert est disponible afin d’indiquer la sortie atten-
due pour chaque donnée lors de la phase d’apprentissage du
modele [Duda et al., 2000 ;

I’apprentissage non supervisé ou seules des données sont disponibles
et ou le modele va mettre en évidence une structure plus ou moins
cachée présente dans ces données [Duda et al., 2000] ;
I’apprentissage semi-supervisé applicable lorsque l'expert ne donne
une information que partielle sur les données [Chapelle et al., 2010] ;
I’apprentissage par renforcement ou l'algorithme apprend un com-
portement en fonction d'une évaluation des actions qu’il choi-
sit [Sutton and Barto, 1998].

Avec la complexification et 1'élargissement des problemes d’apprentis-
sage étudiés, de nouvelles familles d’algorithmes apparaissent telles que
I’apprentissage par imitation dont nous reparlerons dans le chapitre 3.

Ce chapitre est dédié a la présentation des problemes d’apprentissage
supervisé, c¢’est-a-dire des problemes pour lesquels un ensemble d’exemples



6 CHAPITRE 1. APPRENTISSAGE SUPERVISE

indépendants et disposant d'un étiquetage de référence est fourni. Nous
nous intéresserons en particulier au cas ou la sortie recherchée possede une
structure complexe.

Nous commengons par introduire le concept de prédiction dans la
premiere section et le développons pour le cas structuré dans la suivante.
Les questions d’apprentissage automatique sont ensuite développées dans
la troisieme section.

1.1 Prédiction

1.1.1 Problématique

On suppose donnés deux ensembles X et Y de nature quelconque que
I'on appellera respectivement ensemble d’entrée et de sortie, ainsi qu'une
boite moire qui & chaque entrée x € X associe la sortie y € Y qui lui
correspond. Cette boite noire représente généralement un expert humain
capable de réaliser ces associations parfaitement.

Par exemple, dans le cas du probleme de 'identification d’un objet a
partir de sa photo, la photo est une entrée x et le nom de 'objet représenté
est une sortie y. On peut imaginer de nombreuses taches qui entrent dans
ce modele. Si beaucoup de ces taches sont naturelles pour un humain, elles
peuvent étre trés complexes a réaliser de maniere automatique.

La prédiction automatique [Duda et al., 2000] consiste & reproduire au-
tomatiquement le comportement de cette boite noire, c’est-a-dire d’étre
capable de trouver la sortie y pour de nouvelles entrées x inconnues. Pour
cela, on se basera sur un ensemble limité d’exemples de son fonctionnement :

E = (xmaym)%:l (1'1)

Autrement dit, on cherche une fonction de prédiction f : X — Y qui, pour
chaque entrée z renvoie la sortie y correcte. On note f(x) le résultat de
I’application de cette fonction. Lorsque 'entrée x et la fonction de prédiction
f sont claires a partir du contexte, on utilisera la notation g.

Idéalement, cette fonction de prédiction devrait toujours reproduire les
résultats de la boite noire. En pratique, cela est rarement possible et il est
nécessaire d’évaluer la qualité des prédictions réalisées. Cette évaluation
s’effectue a I'aide d’une fonction de perte L : Y x Y — RT permettant de
mesurer la perte réelle L(y, §) obtenue en prédisant la sortie § a la place de
la sortie y donnée par la boite noire. Par définition, L(y,y) = 0.

Afin de formaliser le probleme, en suivant [Vapnik, 1995], on introduit
la distribution D (inconnue) sous laquelle les couples d’exemple sont en-
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gendrés v € X, y € Y : (x,y) ~ D. L'ensemble (1.1) est en fait un tirage
selon cette distribution. La quantité reflétant I'espérance de la perte selon
la distribution D s’appelle la fonction de risque :

B yyn LS (), )] (1.2)

Trouver la fonction de prédiction qui permette de minimiser (1.2) est 1’ob-
jectif de 'apprentissage.

1.1.2 Classification

Dans ce travail, nous nous intéresserons principalement aux problémes
de prédiction o1 I’ensemble de sortie Y est fini, autrement dit aux problemes
de classification. La classification a pour objectif de choisir une sortie parmi
un ensemble fini d’alternatives ¥’ € Y ayant chacune une perte L(y,y’) as-
sociée. Une fonction de perte tres utilisée dans les problemes de classification
est la fonction 0 — 1 qui attribue une perte identique a toutes les réponses
a I'exception de la réponse correcte :

0 siy =y
1 siy #y

Cette fonction de perte peut étre utilisée par exemple pour la tache de
reconnaissance d’une personne a partir de I’enregistrement de sa voix, et de
maniere générale pour toutes les taches ot aucune erreur n’est plus grave
qu’une autre.

Dans les situations ou différentes erreurs amenent a des conséquences
différentes, d’autres fonctions de perte doivent étre utilisées. Par exemple,
dans le cas de la reconnaissance de maladie grave & partir d'un dossier
médical, les conséquences associées a un faux positif sont généralement bien
plus faibles que celles associées & une non-détection. En effet, le premier type
d’erreur implique une inquiétude inutile et des examens supplémentaires,
alors que pour le deuxieme les conséquences peuvent aller jusqu'au déces
du malade. Dans cette situation, on utilisera plutét une fonction de perte
telle que :

L(y,y') = { (1.3)

0 siy =y
L(y,y) =<1 si y = pas de maladie et 3’ = maladie (1.4)
1000 si y = maladie et iy’ = pas de maladie

Nous utiliserons par la suite le terme étiquette pour désigner la sortie
y €Y, et le terme classer pour la procédure de choix d’une étiquette a
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associer a une entrée donnée. Afin de classer une entrée, il est nécessaire
d’estimer la perte de chaque étiquette possible en lui attribuant un score,
puis de choisir la sortie ayant le score le plus bas®. La fonction de prédiction
a donc la forme suivante :

f(x) = argmin F(x,y) (1.5)

y' ey

ol F(z,y’) est une fonction de score, qui idéalement associe le plus petit
score a 1’étiquette impliquant la perte minimale. La qualité de la fonction
de prédiction dépend alors directement de la qualité de la fonction de score
utilisée.

1.1.3 Représentation vectorielle

Afin de pouvoir définir la fonction de score, il est nécessaire de trans-
former chaque couple abstrait (z,y’) sous une forme mathématiquement
utilisable.

Pour réaliser une tache donnée, un expert humain va le plus souvent se
concentrer sur un ensemble limité d’informations discriminantes qui lui per-
mettent de déterminer la bonne étiquette. Pour offrir les mémes possibilités
au systéme automatique, chaque couple (z,y’) est représenté par un vecteur
de caractéristiques ¢(x,y’) € RE. Ce vecteur contient des valeurs réelles qui
représentent différentes informations pertinentes sur le couple (x,y’), par
exemple la forme et la couleur des différentes parties d’une image que 1’'on
souhaite identifier.

Le choix d’un bon ensemble de caractéristiques est crucial pour que la
tache soit réalisable. En effet, toute 'information présente dans les données
d’origine qui n’est pas mise sous la forme d’une caractéristique ne pourra
pas étre utilisée par le systeme. Reconnaitre des fruits a partir de photos est
ainsi quasiment impossible si aucune information de couleur n’est donnée.

En utilisant une représentation sous forme dun vecteur de ca-
ractéristiques, la fonction de prédiction prend la forme suivante :

fu(;w) = arg min F(¢(z, y); w) (1.6)

y'ey

ol F: RY — R est une fonction de score pour le vecteur de parametres w,
dont le choix sera explicité a la section 1.3.1.

1. Les scores représentant ici des pertes, il est normal de chercher & les minimiser.



1.2. PREDICTION STRUCTUREE 9

1.2 Prédiction structurée

Deux facteurs principaux influencent la complexité du calcul de (1.6) :
la difficulté de calcul des scores F(¢(z,y)) ainsi que la taille de 'ensemble
des sorties Y. Si la complexité due au calcul des scores peut étre mitigée
par un choix approprié des fonctions F' et ¢, le deuxieéme facteur est plus
difficile & maitriser : lorsque la taille de I’ensemble de sortie Y est telle que
la recherche de I’élément qui minimise le score ne peut étre réalisée en un
temps raisonnable, une méthode approchée doit étre utilisée.

L’introduction de ce type d’approximations a un cott qui se traduit
généralement par une baisse de qualité des prédictions et il peut étre difficile,
voir impossible, d’obtenir des prédictions satisfaisantes. Dans cette section
nous allons nous intéresser a un type particulier de problemes ou la taille
de Y rend les calculs exacts impossibles, mais ot des méthodes approchées
de bonne qualité existent.

1.2.1 Structures de dépendances

Lorsque I'ensemble de sortie Y est de tres grande taille, les différentes
étiquettes qui le composent ont généralement une structure interne que
I’on peut exploiter afin de simplifier les calculs. Ces étiquettes peuvent étre
découpées en plus petites unités ayant un nombre limité de dépendances
entre elles. On peut alors profiter de ce petit nombre de dépendances et
du fait qu'un grand nombre de ces unités vont étre partagées par plusieurs
étiquettes, afin de réduire la quantité de calcul en utilisant par exemple des
techniques de programmation dynamique.

La prédiction structurée est donc un cas particulier de prédiction o1 'on
fait I'hypothese que la sortie y se compose de plusieurs variables aléatoires
liées entre elles. Chaque variable représente une unité de prédiction et les
éventuelles dépendances entre les variables relient les différentes unités. Il
est important que les unités, ainsi que les liens entre elles, soient choisis en
fonction de la nature de la tdche mais aussi de maniére a permettre une
factorisation efficace des calculs.

Nous appellerons structure de dépendances le graphe dont les nceuds
représentent les variables aléatoires et dont les arcs représentent les
dépendances entre les variables. Ce graphe de dépendances peut avoir une
structure arbitraire, adaptée a une tache donnée ; dans le cas de la prédiction
structurée on retrouve le plus souvent des structures telles que des séquences
ou des arbres.
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1.2.2 Espace de recherche

L’espace de recherche est un ensemble d’instances? de la structure de
dépendances représentant 1’ensemble de sortie Y organisé de maniere a
rendre les calculs efficaces. L’espace de recherche sur les séquences permet
une présentation simple; ce type d’espace de recherche est le plus courant
en pratique, et le seul que nous utiliserons dans ce travail ®, ¢’est pourquoi
nous allons concentrer notre présentation sur celui-ci. L’extension a des
structures telles que les arbres ou graphes se fait naturellement et nous les
évoquerons lorsque des points particuliers seront a noter.

En supposant donc que la structure de dépendances soit une séquence,
I’espace de recherche est un graphe comportant un noeud initial et un noeud
final qui sont reliés par des chemins représentant les différentes prédictions
possibles. Les arcs de ce graphe sont pondérés de maniere a ce que la
somme des poids des arcs d'un chemin représente la perte totale associée
a la prédiction correspondante. La résolution du probleme de minimisation
(1.6) est équivalente a la recherche du plus court chemin dans cet espace de
recherche.

Sous sa forme la plus naive, I’espace de recherche est un graphe dans
lequel chaque chemin est indépendant des autres (n’a aucun nceud commun
avec un autre chemin). Il comporte donc un nombre de nceuds proportionnel
a la taille de I’ensemble Y et le calcul de son plus court chemin n’est donc pas
plus efficace qu’une prédiction non-structurée. Mais si les dépendances le
permettent, il est possible de factoriser ce graphe en exploitant la structure
commune des chemins de maniere a obtenir un treillis de recherche comme
illustré dans la figure 1.1. Sous cette forme, chaque noeud est partagé par
un grand nombre de chemins et la recherche du plus court chemin peut étre
réalisée de maniere plus efficace.

1.2.3 Inférence dans un espace de recherche

La recherche du plus court chemin dans cet espace de recherche facto-
risé peut se faire de maniere exacte a l’aide par exemple de 'algorithme
de Viterbi [Viterbi, 1967]. Une premiere passe sur le graphe (appelée passe
forward) remplace les scores locaux par des scores globaux ; le score global
sur un arc représente le score minimal de tous les chemins partant du noeud
initial jusqu’au noeud cible de I'arc et passant par cet arc. Cette trans-

2. Une instance de la structure de dépendance est un graphe de méme structure ol
chaque nceud prend une valeur concrete de la variable aléatoire associée.

3. Nous verrons au chapitre 3 que cela ne nous limite pas & des taches de prédiction
sur les séquences.
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FIGURE 1.1 — Exemple de factorisation d’un espace de recherche sous la
forme d’'un treillis.

formation des scores se fait par programmation dynamique en parcourant
le graphe depuis I’état initial. Le score de chaque arc est remplacé par la
somme de son score local et du score minimal des arcs entrant de son noeud
source. Par construction, une fois cette passe terminée, I'arc ayant le poids
minimal amenant au noeud final nous indique le score du plus court che-
min dans le graphe. Une deuxieme passe (appelée passe backward) partant
cette fois-ci du nceud final permet de retrouver le chemin correspondant en
suivant les arcs de poids minimal.

La programmation dynamique permet souvent d’exploiter la factorisa-
tion du graphe et de rendre le plus court chemin calculable en un temps
raisonnable mais ce n’est pas toujours le cas. Si le graphe de dépendance est
plus complexe qu'une séquence et contient des cycles par exemple, il n’existe
pas dans le cas général d’algorithme exact et il est souvent nécessaire
d’utiliser des algorithmes approchés tels que la propagation de confiance
[Pearl, 1988| ou des méthodes variationnelles [Beal, 2003|. Lorsque la struc-
ture est sans cycle, une recherche exacte telle que présentée nécessite de
parcourir completement le graphe ce qui peut étre difficile méme lorsque
celui-ci est factorisé. Il est dans ce cas aussi nécessaire d’utiliser des ap-
proximations telle que la recherche gloutonne ou la recherche en fais-
ceau [Cormen et al., 1990].

La recherche gloutonne est similaire a la passe arriere de l'algorithme de



12 CHAPITRE 1. APPRENTISSAGE SUPERVISE

Viterbi effectuée dans le sens inverse : la solution est construite étape par
étape, en partant de 1’état initial et en choisissant les arcs ayant un score
minimal. Dans le cas général, cette méthode est sous-optimale et ne permet
pas de trouver le meilleur chemin de maniére stire. Néanmoins il existe des
problemes pour lesquels la recherche gloutonne permet d’obtenir la solution
exacte. C’est notamment le cas de la passe arriere de 'algorithme de Viterbi
ot les scores représentent une information globale sur toute la suite du
chemin. Notons que la passe forward présentée est un algorithme qui permet
de mettre sous cette forme un graphe avec des scores quelconques et ainsi
de rendre la recherche gloutonne exacte. Dans le chapitre 3 nous allons
considérer des problemes similaires oli les scores sur les arcs représentent
une information sur la perte globale associée & un arc et sont obtenus en
normalisant les scores de la premiere passe de Viterbi?.

1.3 Apprentissage simple et structuré

1.3.1 Fonctions paramétriques

Pour formuler le probleme de recherche de la fonction de prédiction
comme un probleme d’optimisation, nous allons restreindre la recherche a
une classe paramétrique de fonctions. Cette classe est de nature arbitraire,
notamment il n’est pas obligatoire qu’elle contienne la fonction de la boite
noire (et c’est rarement le cas), mais plus elle est riche et diverse, plus elle
permet de trouver une bonne approximation pour la fonction recherchée.
Par exemple, la classe des fonctions polynomiales permet d’approcher une
fonction quelconque avec une précision d’autant plus grande que le dégré
des polynomes considérés est élevé.

En pratique, deux facteurs font que la boite noire ne peut souvent
pas étre imitée parfaitement dans la classe considérée. Ceci est dii d'une
part au manque d’information dans les arguments de la fonction (les ca-
ractéristiques) et d’autre part a la famille de fonctions considérées. Si la
fonction que réalise la boite noire n’est pas dans la classe considérée, il est
alors bien stir impossible de 'obtenir en faisant des recherches dans cette
classe, mais si les informations utilisées par la boite noire ne sont pas dis-
ponibles, aucune classe de fonction ne pourra imiter son comportement.

L’ensemble des fonctions de la classe considérée est décrit par un vecteur
de parametres w. En faisant varier les valeurs de ces parametres dans 1’en-

4. Plus précisément, ces scores que l'on appellera dans la section 3.1.3 les pertes de
potentiel, représentent la différence entre le meilleur score qui peut étre obtenu en passant
par ’arc considéré et le meilleur score atteignable depuis 1’état source de cet arc.
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semble de parametres W correspondant a la classe de fonctions considérée, il
est possible de chercher des fonctions imitant plus ou moins bien le fonction-
nement de la boite noire selon le critere (1.2). On obtient donc le probleme
d’optimisation suivant :

w = argenml/in ]E(x,y)ND [L(fw(x)a y)] (17>

1.3.2 Risque empirique

L’optimisation directe du probleme (1.7) est impossible car la dis-
tribution D est inconnue. L’ensemble d’apprentissage (1.1) étant obtenu
par une série de tirages indépendants selon cette distribution, ’espérance
mathématique dans (1.7) peut étre approchée par ’espérance empirique :

w = argmin % <Z[L(fw($m)a ym)]) (18)

m=1

Plus I'ensemble d’apprentissage est grand, plus I’espérance de la perte sous
la distribution D pourra étre approximée fidelement. Une bonne approxi-
mation de la fonction de risque améliore les possibilités de bien choisir la
fonction de prédiction.

On appelle modéle idéal pour l’ensemble d’apprentissage la fonction de
prédiction qui donne les bonnes étiquettes pour tous les éléments de 'en-
semble d’apprentissage. Autrement dit, L(f(x,,), ym) = 0 pour tout m. Ce
modele idéal n’existe pas toujours. Un exemple trivial oi1 le modele idéal
n’existe pas est le cas ou il existe deux exemples d’apprentissage (x1,y;) et

(72,y2) avec yy # ya tels que

o(x1,11) = d(w2,91) et d(xa,11) = d(2,92)

Dans cet exemple les caractéristiques utilisées ne permettent pas de faire
la distinction entre les exemples d’apprentissage x; et xo. Clest le cas
par exemple si, pour reconnaitre un objet sur une photo, les seules ca-
ractéristiques utilisées sont sa couleur et sa forme. Il ne sera pas possible
dans ce cas de faire la distinction entre une orange et un abricot.

1.3.3 Recherche du modeéle idéal

Lorsque le modele idéal pour I’ensemble d’apprentissage existe, il peut
étre trouvé avec la méthode du perceptron [Rosenblatt, 1958|, présentée
dans l'algorithme 1. Le principe du perceptron est de traiter les exemples
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d’apprentissage un par un et de mettre a jour le modele a chaque fois
qu'un exemple est mal classé par le modele courant. La mise-a-jour s’effec-
tue de maniere a ce que le modele ait plus de chances de bien classer cet
exemple la prochaine fois. On peut montrer que si le modele idéal existe,
cette procédure converge en un nombre fini d’itérations.

Algorithme 1 : Algorithme de perceptron

Données : E = (2, ym)Y_,, nombre d’itérations N
1 Initialisation : w = 0; pour n € (1, N) faire
2 Réordonner E aléatoirement;
3 pour i € (1, M) faire
4 y = argmaxw - ¢(x;,y');
y'ey
5 si g # y; alors
7 fin
8
9

fin
fin

10 retourner w;

La méthode du perceptron peut aussi étre appliquée dans le cas ol
le modele idéal pour ’ensemble d’apprentissage n’existe pas, mais dans
le cas général, on ne dispose pas de garantie ni sur la convergence, ni
sur la performance du modele obtenu. En pratique, méme sans garan-
tie cette méthode donne des résultats souvent satisfaisants, notamment si
elle est renforcée par des astuces telles que moyenner les poids, ou utiliser
un vote [Freund and Schapire, 1999]. Dans la section suivante nous allons
étudier plus en détail ce cas ol le modele idéal n’existe pas dans la classe
des fonctions considérée.

1.3.4 Risque empirique régularisé

En pratique, méme si le modele idéal pour un ensemble d’apprentis-
sage existe, il est rarement souhaitable de l'obtenir, car en général des
performances parfaites sur les données d’apprentissage sont un signe de
sur-apprentissage. C’est en général le cas dans les problemes d’apprentis-
sage ol la quantité d’informations utilisées est significativement plus grande
que ce qui est nécessaire pour construire un modele de bonne qualité. Par
exemple, pour un probleéme de reconnaissance d’objets & partir de photos,
disposer d’informations trés précises sur les nuances de couleurs permet-
tra, s'il y a autant de nuances différentes que d’exemple d’apprentissage,
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d’associer parfaitement chaque exemple & sa nuance. Un modele appris de
cette maniere n’aura aucune capacité de généralisation et donc de mauvaises
performances en pratique.

Afin de contourner cet effet, on évite de chercher le modele qui a tout prix
classe parfaitement les exemples d’apprentissage. Pour cela, on ajoute un
terme supplémentaire de régularisation dans la fonction objectif; ce terme
pénalise les parametres ayant de trop grandes valeurs et donc favorise les
modeles les plus simples.

Nous allons utiliser la régularisation ¢ qui se traduit par 'ajout d’un
terme A||w||3/2 dans la fonction objectif [Ng, 2004| (la norme au carré et
le facteur 1/2 sont juste des formalités qui s’utilisent par convention pour
simplifier certains calculs) :

w = argmin (Z[L(fmm),ym)] + gnwu?) (19)

m=1

Le parametre A permet de choisir la force de la régularisation; la valeur
de ce méta-parametre est en général choisie en utilisant un jeu de données
de validation supplémentaire. Ces données permettent de faire des tests
intermédiaires pour différentes valeurs de ce parametre afin de choisir la
meilleure. D’autres formes de régularisation existent et peuvent étre préférés
dans différentes situations [Bishop, 2006].

1.3.5 Optimisation et garanties

Le probleme (1.9) peut étre résolu par des techniques d’optimi-
sation numérique classiques. Par exemple, si la fonction de perte
L est convexe, alors la fonction objectif est également convexe, et
le probleme peut étre résolu par une méthode de descente de gra-
dient [Boyd and Vandenberghe, 2004] (& condition que 'on sache le calcu-
ler) ; si ce n’est pas le cas, d’autres techniques d’optimisation doivent étre
utilisées. Notons que le cas d’une fonction objectif non-convexe est le cas le
plus fréquent en pratique; notamment la fonction de perte 0 — 1 n’est pas
convexe.

Afin de résoudre (1.9) de maniere approchée, il est possible d’approximer
la fonction objectif par une fonction convexe. Pour cela, la fonction de perte
L(y,y) est remplacée par une approximation convexe j}(y,x,w)5, ce qui

5. La fonction de perte peut étre approximée par une fonction qui dépend
éventuellement d’autres arguments que y et g
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transforme le probleme de la maniere suivante :

M
1 v A
w = arg min % < E [L(Ym, Ty w)] + §||w||2> (1.10)

m=1

Remplacer la fonction de perte L par la Hinge loss permet de retrouver
la méthode des séparateurs & vaste marge [Cortes and Vapnik, 1995] :

Ly, z,w) = max(w - ¢(z,y) —w- ¢(z,y) + L(y,4)) (1.11)
Cette méthode n’optimise pas uniquement la perte obtenue L(y,y’), mais
aussi la marge w-¢(z,y' ) —w-¢(z,y). Cela assure que la bonne réponse y est
suffisamment bien séparée des autres étiquettes c’est-a-dire que le score du
modele est significativement plus petit pour y que pour 3" # y. Ceci peut
étre vu comme une maniere d’améliorer la capacité de généralisation du
modele : on souhaite que non seulement il classe correctement le maximum
d’exemples, mais aussi qu’il le fasse avec une marge pour le cas ou les
exemples de test sont légerement différents. Cette fonction objectif n’est
pas différentiable, mais elle peut étre optimisée par une descente de sous-
gradient , ce qui garantit de trouver le meilleur modele selon le critere (1.10)
avec la Hinge loss comme fonction de perte [Shalev-Shwartz et al., 2007].
Un autre exemple de convexification est le remplacement de L par une
perte probabiliste, ce qui nous amene a la méthode de maximum d’entropie
[Berger et al., 1996] :

v

L(y,z,w) =w - ¢(x,y) — log Z(w, z)

1.12
Z(w,x) = Z exp(w - (2, y')) e

y'eY

Cette méthode cherche & donner la plus grande probabilité & la bonne
étiquette. La fonction objectif est convexe, et son gradient est classique-
ment donné par I’expression suivante :

Aw<z’(y> z, w)) = % (Z —¢(33m, ym) + Ew(gb(ajma Y)) + )‘w)
Euw(o(z,Y)) =3 cy Pu(y|z)d(2, ¢) (1.13)
Pw(y’|x) _ eXp('lU ) ¢(xa y/))

Z(w, )
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La descente de gradient garantit de trouver le meilleur modele selon le
critere (1.10) en utilisant la fonction de perte (1.12).

Une variante de la fonction de perte (1.12) permettant de prendre en
compte les différentes pertes associées aux étiquettes (ce qui correspond au
probleme de classification sensible aux cotits [Domingos, 1999]) est intro-
duite dans |Gimpel and Smith, 2010] :

v

Lcs(%ﬂ?a w) =w- ¢(:U7y) - log ZCS(w7 x)

(1.14)
Zes(w, ) = Y exp(w - ¢(x,y') + Ly, )

y'ey

La fonction objectif reste convexe et le gradient est calculable de maniere
analogue a (1.13) ; Poptimisation par descente de gradient garantit alors de
trouver le meilleur modele selon le critere (1.10) avec la fonction de perte
(1.14)°.

Pour résumer, ’algorithme 2 décrit 'apprentissage avec une fonction de
perte convexe arbitraire par la méthode de descente de gradient basique.
Le pas 1 doit étre choisi par exemple en utilisant les conditions de Wolfe 7.

Algorithme 2 : Apprentissage avec descente de gradient

Données : E = (2, ym)Y_,, A, nombre d’itérations N
1 Initialisation : w = 0; pour n € (1, N) faire

2 pour i € (1, M) faire

3 ‘ calculer Awi(xm, Y, W);

4 fin

M
1 o
5 actualiser le modele w = w +n <M g Ay L(Zp, Y, w) + /\w);
m=1

6 fin
7 retourner w;

Il faut noter une ressemblance entre les algorithmes 1 et 2, méme si
leurs idées de base sont différentes. Notamment, dans le cas ol la descente

6. En pratique le probleme de classification sensible aux cofits est souvent résolu
par des moyens empiriques tels que la réduction & une régression [Tu and Lin, 2010]
ou & une classification binaire avec pondération des exemples d’apprentis-
sage [Zadrozny et al., 2003]. Des heuristiques similaires seront utilisées dans les chapitres
4 et 5 de cette these.

7. En pratique on utilise généralement des variantes plus avancées de la descente de
gradient, telles que BFGS ou L-BFGS [Liu and Nocedal, 1989].
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de gradient telle qu’elle est présentée ci-dessus ne peut pas étre réalisée
en temps raisonnable (le calcul du gradient complet sur toutes les données
d’apprentissage peut étre couteux), sa variante stochastique [Bottou, 1991|
(algorithme 3) peut étre utilisée. Cette derniere peut étre vue comme un
intermédiaire entre les deux premieres méthodes. Notons que dans ce cas
aucune des garanties sur les performances vues précédemment n’est appli-
cable : la mise-a-jour, qui est différente de celle du perceptron, fait que la
séparation des données séparables n’est plus garantie, et 'approximation
du calcul du gradient ne garantit plus d’atteindre I'optimum global.

Algorithme 3 : Apprentissage avec descente de gradient stochastique

Données : E = (2, ym)*_,, A, nombre d’itérations T'
1 Initialisation : w = 0; pour t € (1,7T) faire

2 pour i € (1, M) faire
3 caleuler Ay, L(Zpm, Y, w);
2 A
4 actualiser le modele w = w + 7 (AwL(xm7 Yy W) — Mw)’
5 fin
6 fin

7 retourner w;

La convexification n’est pas la seule méthode d’optimisation dune
fonction non-convexe ; le domaine de 'optimisation numérique propose de
nombreuses méthodes de recherche d’optimum, qui sont plus ou moins
adaptées suivant les cas |[Nocedal and Wright, 2006]. La méthode du re-
cuit simulé [Kirkpatrick et al., 1983, Cerny, 1985] propose d’approcher une
fonction non-convexe par une fonction convexe en plusieurs étapes : chaque
nouvelle approximation est construite de maniere & mieux approximer la
zone oll, d’apres 'approximation précédente, 'optimum se trouve. L’opti-
misation peut aussi étre réalisée coordonnée par coordonnée [Wright, 2015],
au lieu de faire la descente de gradient sur l’ensemble des variables. Cette
méthode est souvent appliquée quand le nombre de coordonnées est relative-
ment petit. L'optimisation sur une grille (ou exhaustive) utilise de multiples
points pour explorer différentes zones de la fonction et trouver les meilleurs
points expérimentalement. Ce type d’optimisation est souvent utilisé afin
de trouver les bonnes valeurs des hyperparametres tels que la valeur de A
dans (1.9) [Bergstra and Bengio, 2012]. Dans le cas général ces méthodes
n’ont pas de garanties théoriques de trouver I'optimum global comme dans
le cas convexe ; en pratique leurs performances dépendent de nombreux fac-
teurs. Par exemple, la qualité du modele trouvé par 'optimisation sur une
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grille dépend directement du nombre de points explorés; les performances
peuvent étre améliorées en utilisant une recherche raffinée dans les zones
qui ont montrées les meilleurs résultats lors de la recherche sur une grille &
gros grain [Hsu et al., 2010].

1.3.6 Apprentissage structuré

Les méthodes d’apprentissage présentées dans les sections précédentes
nécessitent toutes de réaliser un calcul sur ’ensemble complet des étiquettes
possibles. Par exemple, la prédiction selon le modele (1.6) demande de trou-
ver I’étiquette qui minimise le score et le calcul du gradient (1.13) nécessite
une somme sur I’ensemble des étiquettes. Dans le cadre de 'apprentissage
structuré, ces calculs doivent étre réalisés sur le graphe factorisé tel que
nous l’avons vu dans la section 1.28.

La possibilité de réaliser les calculs de maniere exacte permet de
construire une généralisation naturelle pour ces méthodes d’apprentis-
sage. Ainsi, algorithme du perceptron devient le perceptron structuré
[Collins, 2002, Roark et al., 2004 ; la seule différence apportée par la struc-
ture se trouve au niveau du calcul de la prédiction (1.6) qui s’effectue
a l'aide de l'algorithme du plus court chemin & la place d’une simple
énumération. De la méme maniere, SVM se généralise dans sa version struc-
turée SVM struct [Tsochantaridis et al., 2005] : comme pour le perceptron,
la prédiction est faite & l'aide de l'algorithme du plus court chemin. La
méthode du maximum d’entropie se transforme en CRF (eng. Condition-
nal random field |Lafferty et al., 2001]) ; en plus du calcul du maximum, la
somme est aussi calculée par 1’algorithme de plus court chemin généralisé.
Bien évidemment, les garanties théoriques restent les mémes : le perceptron
converge vers le modele idéal s’il existe dans la classe considérée, les fonc-
tions objectifs (1.11) et (1.12) restent convexes avec un gradient calculable
de maniere exacte, ce qui permet de trouver 'optimum global.

Dans le cas ou les calculs ne peuvent pas étre réalisés de maniere
exacte, différentes manieres de réaliser D'apprentissage et l'inférence
sont possibles. Notamment, une approche simple consiste a agir
comme si les calculs étaient exacts. Cette approche permet sou-
vent d’obtenir de bons résultats en pratique ([Smith and Eisner, 2008],
[Vishwanathan et al., 2006], [Sutton et al., 2007]), bien que dans le cas
général les garanties théoriques ne soient plus valables ([Huang et al., 2012],

8. Notre présentation s’est limitée au calcul du plus court chemin car aussi bien le
minimum que la somme sur des chemins d’un graphe peut étre calculé de cette maniere
lorsque le bon semi-anneau est utilisé [Mohri, 2002].
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[Kulesza and Pereira, 2008]). Mais il existe aussi de nombreux tra-
vaux ol le processus d’apprentissage se fait de maniere différente et
adaptée aux nouvelles conditions (par exemple, [Collins and Roark, 2004],
[Huang et al., 2012], [Stoyanov and Eisner, 2012], [Domke, 2011]). Notam-
ment, dans le chapitre 3 nous étudierons en détails les techniques d’adap-
tation pour une famille de méthodes d’apprentissage structuré basées sur
I'inférence approchée gloutonne qui s’appelle « apprendre a chercher ».

1.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les bases de I'apprentissage su-
pervisé nécessaires a la bonne compréhension de ce travail, en particulier le
cas ol la sortie recherchée possede une structure complexe.

Dans le cas ou la structure choisie est suffisamment simple pour qu’il
soit possible de réaliser les calculs nécessaires en un temps raisonnable,
I’apprentissage structuré ne differe que peu de l'apprentissage simple. La
suite de ce travail est dédiée a I’étude des cas ol ce n’est pas possible et ol
il est nécessaire de réaliser les calculs de maniere approchée.

Dans le chapitre suivant, nous présentons différentes taches du traite-
ment automatique de la langue qui présentent des structures complexes
pour lesquelles cette approche est nécessaire.
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2.1 Introduction

Dans ce travail nous concentrons nos études expérimentales autours
d’applications du traitement automatique des langues naturelles. Dans
ce chapitre nous faisons une bréve revue de ce domaine, en faisant
particulierement attention aux aspects structurés des téches pratiques
considérées dans les chapitres 4 et 5.

En linguistique, de nombreuses théories existent pour décrire la struc-
ture des langues naturelles !. Sans entrer dans les détails, remarquons qu’un
point commun de ces théories est le fait que la langue naturelle possede une

1. 1l existe de nombreuses définitions des langues naturelles dans la littérature et en
choisir une est hors du cadre de ce travail. Nous nous contenterons ici d’'une définition
simple nous permettant de présenter les objets linguistiques avec lesquels nous allons
travailler : les langues naturelles sont les langues écrites ou parlées (ou qui I'étaient

21
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structure hiérarchique constituée de plusieurs niveaux, les éléments d’un
niveau se combinant pour former les éléments du niveau supérieur. De
maniere générale, on trouve notamment les niveaux suivants : les phonéemes,
les morphemes, les mots, les phrases et les textes. Ces niveaux nous per-
mettent d’introduire la notion suivante : on appel structure linguistique un
élément d’un niveau composé d’éléments de niveau inférieur.

Tous les niveaux de la langue naturelle partagent, de maniere plus ou
moins importante, une propriété commune : ils sont incomplets. Cela signi-
fie que toutes les combinaisons d’éléments de niveau inférieur ne forment
pas une structure linguistique correcte. Par exemple, seule une petite partie
des combinaisons de lettres forment un mot, de méme qu'une faible pro-
portion des combinaisons de mots forment une phrase. Il existe donc des
contraintes entre les éléments pouvant étre combinés afin de former une
structure linguistique. Par conséquent, on observe une certaine redondance
d’information dans la langue naturelle [Schneier, 1995|. Ces contraintes, que
nous appellerons dépendances, sont d’une aide précieuse pour des applica-
tions en traitement des langues lorsque 1’'on souhaite résoudre des problemes
d’apprentissage et d’inférence.

Dans ce travail, nous avons choisi de nous concentrer sur les trois niveaux
principaux communs a la majorité des langues : le mot, la phrase et le
texte. Ces trois niveaux nous permettront de présenter des dépendances de
natures différentes au travers d’exemples de taches réelles, étudiées dans les
prochains chapitres.

2.2 Les fondations : les mots

Le mot est I'élément de base de la langue, en tant qu’objet linguis-
tique il possede différentes caractéristiques telles qu’'une sonorité fixe, une
représentation écrite, une structure syllabique et dans certaines langues un
accent tonique. Suivant la tache & réaliser, un mot peut étre vu comme un
ensemble de lettres, de syllabes ou de phonemes formant une séquence.

De fortes dépendances locales entre les éléments sont présentes et li-
mitent les combinaisons possibles, certains enchainement de phonemes sont
par exemple imprononcables, la grammaire nécessite d’accorder les mots
entre eux, etc. Chaque langue naturelle a bien str sa propre sonorité et
écriture ; les différentes dépendances sont alors particulieres a la langue.
Le russe et le francais sont par exemple tres différents au niveau des com-

comme par exemple le latin) par les humains, qui ont été créées spontanément au fil du
temps avec pour objectif de communiquer [Wikipédia, article Natural language, visité le
17 décembre 2017].
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binaisons voyelle-consonne. Il est habituel en russe d’avoir quatre ou plus
consonnes consécutives, et parfois jusqu’a sept consonnes pronongables de
suite (par exemple, le mot korTpB3IUIsAL (que 'on pas traduire par avis op-
posé) contient sept consonnes consécutives) la ol en frangais on retrouve ra-
rement plus de trois consonnes pronongables de suite. Dans les paragraphes
qui suivent nous présentons deux taches qui portent sur le niveau lexical :
la reconnaissance de mots isolés et la transcription grapheme-phonéeme.

2.2.1 Reconnaissance de ’écriture manuscrite

La reconnaissance de 1’écriture manuscrite consiste & retrouver un mot
a partir d’'une image de sa forme écrite [Kassel, 1995|. Ses applications sont
tres variées mais l'on peut citer notamment la numérisation de documents
qui est un enjeu important actuellement.

L’exemple illustré par la figure 2.2.1 met en évidence I'importance des
dépendances entre les lettres voisines (appelées aussi dépendances a courte
distance). Le mot & reconnaitre ici est le mot « braque » mais certaines
lettres sont ambigiies, par exemple le « r » peut facilement étre confondu
avec un « v ». La structure linguistique est exploitée pour lever ces am-
bigiiités, la séquence de lettre « bv » est tres peu observée en francais et
méme absente en début de mot contrairement & la séquence « br ».

FIGURE 2.1 — Exemple de reconnaissance de l’écriture manuscrite.

De maniere générale, les dépendances a longue distance ont une impor-
tance moins claire pour les taches lexicales : on peut par exemple noter des
cas relativement rares tels que la présence d'un préfixes « re » et « de » en
francais qui augmentent la probabilité que le mot considéré soit un verbe
et donc la probabilité que ses dernieres lettres forment une terminaison de
verbe conjugué.
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HOBOC CTHOMU
navas-no.i

>0>0<->1¢<

FIGURE 2.2 — Cet exemple met en évidence 1'utilité de dépendances a longue
distance afin de prédire correctement la prononciation de certaines lettres.
Le fait que l'accent tonique (noté 1) se place sur la derniere syllabe fait
que les deux premieres lettres o se prononcent comme a, car elles sont non-
accentuées.

2.2.2 Prédiction de la prononciation

L’objectif de cette tache est de déterminer la prononciation d’un mot
a partir de son écriture [Allen et al., 1987]. Son application principale est
la constitution de dictionnaires de prononciation pour la reconnaissance et
la synthese vocale notamment pour les mots inconnus et les noms propres,
mais aussi pour les mots plus courants dans le cas des langues peu dotées.

La tache de prononciation comporte deux composants essentiels : la
prédiction de la suite de phonémes a prononcer et la prédiction de la
structure syllabique associée a ces phonemes (les accents toniques pri-
maires et secondaires ainsi que les rattachements entre les voyelles et
les consonnes) [Sejnowski and Rosenberg, 1987]. Ces deux composants per-
mettent d’obtenir une représentation canonique de la prononciation mais il
est possible d’aller plus loin en proposant aussi des variantes de prononcia-
tion [Allen et al., 1987].

Les dépendances locales sont particulierement importantes dans cette
tache, notamment parce que plusieurs lettres vont parfois se combiner pour
former un seul son comme pour les séquences au et eau en francais. Mais
aussi parce que certaines lettres changent de prononciation en fonction du
contexte tel que le m en russe qui devient muet dans la séquence cmmn).

Les dépendances a longue distance apportent aussi beaucoup d’informa-
tion. Par exemple, un mot ne peut avoir plus d’'un accent tonique principal,
ce qui crée une dépendance entre toutes les voyelles du mot. Cet accent to-
nique peut modifier la séquence phonémique ce qui ajoute des dépendances
entre les deux composants de la tdche. Ce phénomene est illustré par la
figure 2.2.2 pour le mot russe nosocmmoti. L’accent principal est placé sur
le troisieme o qui se prononce alors o. Les deux premiers o n’étant pas
accentués sont réduits et donc prononcés a.



2.3. LES MURS : LES PHRASES 25

2.3 Les murs : les phrases

Dans cette section nous allons nous intéresser au niveau intermédiaire
que sont les phrases?. Ce niveau est particulierement important en traite-
ment automatique des langues car c’est a ce niveau que sont réalisées une
grande partie des taches classiques.

En effet, les phrases forment des objets linguistiques consistants, c¢’est-
a-dire qu’il est possible d’étudier par exemple la grammaire, la syntaxe ou
la sémantique d’une phrase sans nécessairement connaitre les phrases qui
la précedent ou la suivent. Elles représentent donc une portion de texte a
la fois suffisamment grande pour contenir une information intéressante a
extraire, tout en étant suffisamment petite pour que 'on puisse appliquer
de maniere efficace des méthodes de prédiction structurée.

Tout comme au niveau des mots, les dépendances locales entre éléments
voisins sont tres utiles et les plus exploitées. Nous verrons dans les taches que
nous allons présenter que des dépendances entre des mots plus éloignés sont
toutefois souvent utiles voire indispensables pour les réaliser correctement.

2.3.1 Etiquetage morpho-syntaxique

L’étiquetage morpho-syntaxique a pour objectif d’assigner a chaque mot
sa catégorie grammaticale, c¢’est-a-dire une étiquette indiquant son réle au
sein de la phrase, ainsi que d’éventuelles informations sur sa morphologie
telles que le genre, le nombre, le cas ou encore l'aspect [DeRose, 1988],
[Toutanova et al., 2003].

Cette tache, tout comme 'analyse syntaxique de surface qui regroupe les
mots en syntagmes [Abney, 1991], n’a que peu d’utilité directe. Son principal
intérét est d’extraire une information linguistique générale des mots et des
groupes des mots qui sera exploitée pour des taches plus complexes telles que
la reconnaissance d’entités nommées [Ehrmann, 2008], 'analyse syntaxique
en dépendances |Nivre, 2005] ou encore la traduction que nous présenterons
au chapitre 5.

En pratique, un simple dictionnaire permet d’attribuer correctement
un nombre important d’étiquettes, la difficulté de cette tache provient des
mots dont la fonction est ambigiie ainsi que des mots inconnus. La catégorie
grammaticale de ces mots peut étre déterminée le plus souvent en exploitant
des dépendances locales liant les mots proches. Ainsi, en francais entre un

2. Dans ce travail, nous considérerons les phrases comme de simples suites de mots. 11
est parfois nécessaire de les étudier & niveau plus fin dans le cas des langues agglutinantes
ol pour les langues n’ayant pas de notion de mot.
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déterminant et un adjectif on trouvera généralement un nom ; de méme, un
adjectif adjacent & un nom féminin sera lui aussi probablement féminin.

De maniere générale, cette tache est considérée comme bien maitrisée
lorsque suffisamment de données d’apprentissage sont disponibles. Pour les
langues moins bien dotées elle reste toutefois une étape qui peut étre difficile
et pourtant cruciale pour la réalisation de taches plus complexes.

2.3.2 Traduction automatique

La tache de traduction automatique [Koehn, 2010| consiste & retrans-
crire dans une langue cible, une phrase d’une langue source, en préservant
sa sémantique. La traduction automatique est d’'une grande importance et
tres demandée par le grand public. Il est en effet de plus en plus impor-
tant de pouvoir dialoguer ou comprendre des documents dans différentes
langues, tandis que les services offerts par des traducteurs humains sont
souvent inadaptés (trop chers ou trop lents par exemple).

L’approche la plus simple — la traduction mot & mot — produit des
phrases de mauvaise qualité et souvent sémantiquement incohérentes. Afin
de produire de bonne traductions, il est nécessaire de prendre en compte les
dépendances entre les mots générés. Notamment, une méme phrase peut
souvent étre traduite de différentes manieres et il est donc nécessaire de
s’assurer que les différentes portions de la traduction sont cohérentes. Par
exemple, pour traduire en francgais la phrase anglaise suivante :

« The way you choose will be long and thorny. »

la traduction du mot way, qui peut étre par exemple chemin ou voie, va
déterminer le genre des adjectifs long(-ue) et épineuz(-se).

L’utilisation de dépendances sémantiques permet de construire une
phrase non seulement grammaticalement correcte, mais aussi fluide et na-
turelle, en prenant en compte les subtilités de la langue. Dans ’exemple
précédent, si le mot way est traduit plutdt par maniére ou fagon, alors I’ad-
jectif thorny ne doit pas étre traduit littéralement comme épineuse et doit
plutot étre remplacé par exemple par ardue.

La traduction automatique est une tache tres complexe qui se heurte a
de nombreuses difficultés telles que 'ambiguité des mots qui ne peut étre
résolue sans prendre en compte les dépendances longues ; mais aussi d’autres
difficultés telles que les expressions idiomatiques ou encore les références
culturelles différentes.
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2.3.3 Réinflexion

La tache de réinflexion consiste & réintroduire des traits morphologiques
telles que le genre, le nombre ol le cas dans une phrase ou ils sont ab-
sents [Fraser et al., 2012|. La réinflexion est utilisée en post-traitement de
la tache de traduction automatique (ou plus généralement, d’une tache de
génération de texte) qui peut dans ce cas étre rendue plus simple.

Dans le cas de la traduction automatique par exemple, certaines informa-
tion morphologiques n’ont pas de correspondances entre les deux langues.
Comme nous 'avons vu dans la section précédente, le genre est souvent
absent en anglais mais doit étre réintroduit lors de la traduction vers le
francais. Il peut étre plus simple de I'inférer de maniere séparée du proces-
sus de traduction.

Les données prises en entrée sont donc des phrases dont les mots ont été
privés de certains traits morphologiques. Suivant le contexte, il peut s’agir
de tous les mots ou de seulement une partie d’entre eux. De méme, tous
les traits peuvent étre manquants ou seulement certains d’entre eux. Dans
I’exemple de la section précédente, un systeme de traduction produirait la
sortie suivante (les mots en gras sont les mots privés de leur genre) :

« Le+G voie que tu as choisi+G est long+G et épineuz+G.

Dans cet exemple simple, ’objectif est de prédire le genre des mots marqués
ce qui permet ensuite de retrouver la forme fléchie correspondante.

Pour cette tache, il est important de considérer les dépendances locales,
beaucoup d’informations morphologiques telles que le genre et le nombre se
propageant naturellement aux mots voisins. Des dépendances plus longues
sont néanmoins aussi importantes car l'inférence du cas par exemple se
repose principalement sur les dépendances syntaxiques.

2.4 Le toit : le texte

Le texte est la structure linguistique la plus riche, on peut y trouver les
dépendances les plus diverses. Une partie de ces dépendances est héritée
des niveaux précédents, telles que certaines dépendances sémantiques ou
méme sonores dans le cas de la poésie par exemple. D’autres dépendances
sont spécifiques a ce niveau supérieur, par exemple les liens causaux entre
les évenements décrits, les liens de contraste [Braud, 2015]. Pour détecter
de telles dépendances il peut étre nécessaire de considérer des portions de
texte assez éloignées, par exemple une conséquence peut étre séparée de sa
cause avec du texte supplémentaire.



CHAPITRE 2. PROBLEMES STRUCTURES EN TRAITEMENT
28 AUTOMATIQUE DES LANGUES

Parmi les taches de traitement automatique de la langue utilisant
les dépendances & ce niveau on trouve par exemple la résolution de
co-références [Hobbs, 1986], [Rahman and Ng, 2009], le résumé automa-
tique [Mani, 1999|, la création des systemes de réponse automatique aux
questions [Hirschman and Gaizauskas, 2001] et plus généralement de dia-
logue [Jurafsky and Martin, 2000], [Pack and Pieraccini, 2008].

2.4.1 Identification structurée du locuteur

Dans ce travail, une seule tache dont les dépendances principales se
manifestent au niveau du texte sera considérée : l'identification du locu-
teur dont la principale application est 'indexation des contenus audio et
vidéo [Anguera Miro et al., 2012|. Cette tache consiste a retrouver les tours
de parole d’un dialogue et de leur attribuer un locuteur. Lorsque le texte
est sous forme écrite, cette annotation peut étre réalisée au niveau du mot
ou de la phrase, tandis que pour un texte audio elle se fera au niveau des
tours de parole.

Les systemes état de I'art ont longtemps considéré cette tache comme
non-structurée, mais dans [Knyazeva et al., 2015a| nous avons montré que
I'utilisation de l'information structurée permet d’améliorer significative-
ment les performances. En effet, la parole multi-locuteur a une structure
naturelle due au fait que les participants d’une conversation sont souvent
stables. L’ensemble des locuteurs va évoluer au fil du temps lorsque de nou-
veaux participants entrent dans la conversation et que d’autres en sortent,
mais généralement chaque groupe de locuteurs échangera au moins quelques
répliques. Cette stabilité relative permet de faire I’hypothese qu’un locuteur
identifié & un moment donné & de forte chances d’étre aussi présent dans
les instants proches.

L’exemple suivant met en évidence 1'utilité de ces dépendances. Sup-
posons que nous ayons détecté plusieurs échanges de répliques entre deux
personnages, Anna et Boris ; dans la suite de la conversation, deux répliques
peuvent étre attribuées & Anna encadrant une réplique tres courte et donc
difficile a attribuer a un personnage en particulier : A BA BA? A ... On
peut raisonnablement supposer que Anna et Boris sont en train de dialoguer
et que cette réplique peut étre attribuée a Boris.

2.5 Conclusion

Dans les sections précédentes nous avons présenté ’aspect structuré des
problemes de traitement automatique de la langue sur différentes téaches
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étudiées dans ce travail. Cette présentation est tres sélective; pour une
présentation plus complete et détaillée des taches structurées on peut se
référer par exemple & [Smith, 2011]. Pour conclure, nous allons discuter
deux aspects généraux des problemes structurés.

Tout d’abord, une tache peut étre « plus ou moins » structurée. Par
exemple, un cas particulier de la reconnaissance de 1’écriture manuscrite
consiste & ne reconnaitre que des nombres, une tache utile pour reconnaitre
les numéros de batiments sur une photo. Les dépendances locales sont
ici inutiles puisque les chiffres composant un numéro sont en général
indépendants les uns des autres.

A Dopposé, dans le cas de la reconnaissance de mots complets mais
sur un vocabulaire tres réduit, chaque position décodée apporte beaucoup
d’informations sur les autres positions. Plus le vocabulaire est limité et
plus grand sera cet effet, une seule lettre reconnue permettant de réduire
énormément le nombre de mots & considérer.

Ensuite, dans ce chapitre nous avons placé chaque tache présentée a un
niveau particulier : mot, phrase ou texte ; mais dans les faits il n’y a pas de
séparation stricte entre eux. Les taches ont été ici réparties en fonction du
niveau ou se trouvent les principales dépendances exploitées. En pratique,
des dépendances provenant des autres niveaux peuvent étre aussi exploitées.

Ainsi, dans 'exemple 2.2.1 de reconnaissance de I’écriture, une confusion
entre les mots « braque » et « brague » est possible. Dans le contexte d’'une
phrase parlant par exemple des races de chiens, cette ambiguité est levée et
le premier deviendra nettement plus probable que le deuxieme. De méme, la
prononciation d'un mot peut changer en fonction des mots qui ’entourent et
donc nécessiter un contexte pour étre prédite correctement. Par exemple, le
mot russe 3amox peut signifier a la fois chateau et serrure ; 'accent tonique
se plagant sur la premiere ou deuxieme syllabe respectivement.
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Dans ce chapitre nous présentons les méthodes de la famille « apprendre
a chercher », qui ont pour objectif de résoudre des problemes de prédiction
structurée. La prédiction s’effectue de maniere incrémentale, en réalisant
une suite de décisions; chacune d’entre elles apporte des informations qui
serviront ensuite a construire la sortie structurée. La recherche de la bonne
structure (séquence, arbre, graphe ou autre) se réduit alors a la recherche
d’une séquence de décisions la construisant.

Dans 'approche « apprendre a chercher », nous disposons d’un expert
capable de réaliser le processus de construction de la sortie. L’expert résout
plusieurs problémes simples, I'un apres l'autre, afin de la reconstruire.
Ce sont ces problemes qui engendrent les exemples d’apprentissage. Les
problémes rencontrés sont dépendants de la maniére dont les précédents
ont été résolus; les exemples d’apprentissage ne sont donc pas supposés
étre indépendants, contrairement au cas de ’apprentissage supervisé.

Apprendre & imiter le comportement de I’expert, tout en prenant en
compte linterdépendance des problemes qu’il rencontre, constitue 1'ob-
jectif des méthodes « apprendre & chercher ». Le concept d’imitation du
comportement de l'expert fait immédiatement appel au domaine sou-

31
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vent identifié dans la littérature sous le nom d’« apprentissage par imi-
tation » [Ross and Bagnell, 2010]. Néanmoins, les méthodes « apprendre a
chercher » représentent un cadre légerement différent ; nous reviendrons sur
ces particularités dans la conclusion de ce chapitre.

Les débuts de cette approche peuvent étre trouvés par exemple dans
les travaux [Collins and Roark, 2004, Daumé I1I and Marcu, 2005|. Les al-
gorithmes présentés dans ces articles sont basés sur le perceptron; l'idée
principale étant de mettre-a-jour les poids au moment oli une erreur se
produit dans la séquence des décisions. Différentes améliorations de ces
idées ont donné lieu a de nombreux algorithmes et publications, parmi
lesquelles deux que nous avons retenus pour donner une présentation
détaillée de deux grandes approches existantes, [Daumé et al., 2009] et
[Ross and Bagnell, 2014].

Nous commencerons par introduire dans la section 1 les no-
tions essentielles et expliciter de maniére formelle le probleme de re-
cherche de la meilleure politique imitant l’expert. La quasi totalité
de ces notions est propre au domaine de l'apprentissage par renforce-
ment [Sutton and Barto, 1998], néanmoins, pour des raisons de simplicité,
nous faisons le choix d’expliciter ces notions en recourant uniquement aux
bases de 'apprentissage introduites dans le chapitre 1. Les liens profonds
entre les algorithmes présentés et ’apprentissage par renforcement seront
établis en conclusion de ce chapitre.

Dans les sections 2 et 3 nous traiterons des approches naives pour I’ap-
prentissage par imitation ; cela nous permettra d’illustrer les problemes ma-
jeurs et de motiver les approches étudiées dans les sections suivantes. Les
sections 4 et 5 seront dédiées chacune a I’étude détaillée d’une des familles
d’approches avancées, la famille AGGRAVATE [Ross and Bagnell, 2014] et
la famille SEARN [Daumé et al., 2009]. Enfin, dans la section 6 nous ferons
une breve revue de la littérature.

3.1 Définitions de base

3.1.1 Espace de recherche

Pour une entrée x € X et sa référence y € Y, on définit I'espace de
recherche G(z,y) = (S, 4, Sy, s;, 7)1, ol
— S est 'ensemble (fini) des états possibles;

1. Ceci est une simplification du concept de processus de décision markovien
(MDP [Puterman, 1994|) dans laquelle I’état d’arrivée est une fonction déterministe de
I’état de départ et de I'action effectuée.
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— A est 'ensemble (fini) des actions possibles ;

— 5§ C S est I'ensemble des états finaux;

— s; € S est un état initial (unique pour chaque espace de recherche) ;

— r(s,a) la récompense associée a l'action a dans l'état s.

On notera A, I'ensemble des actions réalisables dans ’état s et s’ = soa
Popération d’extension qui sélectionne l'action a € A, dans l’état s afin
d’atteindre ’état s’. Dans le cadre de ce travail cette fonction est supposée
déterministe, ce qui signifie que la connaissance de l'état et de l'action
sont suffisantes pour connaitre sans ambiguité I'état d’arrivée. L’espace de
recherche forme un graphe sans cycle a I’exception d’une boucle sur chaque
état final dont la fonction sera clarifiée dans la section 3.1.4 2.

On appelle chemin de longueur ¢ une suite de couples (état, action)
(s1,a1), ..., (St,a¢) telle que sy11 = sy oay pour 1 <t <t—1. On appelle
chemin complet, un chemin tel que s; = s; et s, 0 a; € Sy, c’est-a-dire
un chemin allant de I’état initial & un état final. Dans le cas contraire, on
parlera d’'un chemin partiel.

La séquence d’actions composant un chemin complet a peut étre vue
comme une liste d’instructions permettant de construire la sortie struc-
turée correspondante 7,. Le passage de a a 7, peut étre direct, chaque
action correspondant au choix d’une partie de la sortie, comme dans le cas
de T'étiquetage morpho-syntaxique ol une action détermine généralement
une étiquette, ou bien indirect comme pour 'analyse en dépendances ol
les actions représentent des opérations shift et reduce d’un analyseur par
transition et ou le lien entre chaque action et la sortie n’est pas expli-
cite |[Goldberg and Nivre, 2012].

La récompense cumulée d’un chemin « est la somme des récompenses
associées aux actions effectuées le long de ce chemin :

R(a) = Z r(s,a)

(s,a)€a

Cette récompense cumulée correspond a la qualité de la solution obtenue
en utilisant ce chemin. On a définit dans la section 1.1.1 la qualité de
la sortie y a l'aide de la fonction de perte L(y,y). Le lien entre la fonc-
tion de récompense et la qualité de la solution est donc le suivant : la
différence entre les récompenses cumulées de deux chemins est égale a ’op-
posé de la différence de pertes associées aux solutions correspondantes. Plus
précisément, pour deux chemins arbitraires a; et as 'égalité suivante est
vérifiée :
L(y, Jar) = L(y, §ay) = —(R(a1) — R(az))

2. Un tel graphe est généralement appelé treillis, bien que contrairement a la

définition standard il contienne plusieurs état finaux.




34 CHAPITRE 3. APPRENDRE A CHERCHER

Il est important de noter que les récompenses locales ne peuvent pas tou-
jours étre associées directement & un fragment de la structure en construc-
tion, c¢’est notamment le cas lorsque le lien entre la séquence d’actions et la
sortie structurée est indirect. B
Dans le chapitre 1 nous avons supposé donnée la distribution D des
couples (z,y) d’entrées et de sorties. Maintenant nous supposons donnée la

—~

distribution D+, qui contient, en plus des entrées et sorties, les espaces de
recherche qui leur sont associés :

(z,y,G(z,y)) ~ D+

On notera T la longueur minimale telle que pour chaque espace de re-
cherche de DT, tous les chemins de cette longueur ou plus soient complets.

3.1.2 Politique et notions associées

Une politique est une fonction déterminant ’action devant étre choisie
dans un état donné. Cette fonction peut étre déterministe ou stochastique.
Dans le premier cas, on parle de la politique déterministe 7 : S — A qui
est une fonction associant a chaque état s € S une action a € A, selon une
regle quelconque. Dans ce cas, 'application de la politique 7 de I’état initial
jusqu’a I’état final produit un chemin déterministe ., qui correspond a la
sortie structurée g, .

Une politique stochastique est une fonction stochastique 7 : S — A qui
a chaque état s € S associe une action selon une certaine distribution de
probabilité sur A,. Dans ce cas le chemin produit ainsi que la sortie struc-
turée sont aussi stochastiques. Nous noterons la distribution correspondante
de chemins par a;.

Les politiques déterministes sont des cas particuliers de politiques sto-
chastiques.

Qualité de la politique La qualité de la politique 7 se détermine par la
qualité de la sortie structurée qu’elle produit. Afin de mettre en évidence
cette connexion, nous utiliserons la méme notation pour exprimer ces deux
notions. Ainsi, la qualité d’une politique déterministe est simplement la
perte associée a la sortie structurée produite par cette politique :

L(m) = L(Y, o )

Pour une politique stochastique, la perte associée est la perte moyenne sur
les sorties pouvant étre produites :

L(m) = Eana, (¥ L(a)]
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L’objectif de 'apprentissage est de trouver, a partir des données struc-
turées étiquetées, la politique permettant d’obtenir des solutions de bonne
qualité qui minimisent cette perte.

Application de politique, notions Nous avons besoin de quelques no-
tations supplémentaires afin de manipuler les politiques. Dans ce chapitre,
pour plus de généralité, on supposera que la politique 7 considérée est
stochastique. Si la politique doit étre déterministe, cela sera explicitement
précisé.

On introduit les notions suivantes concernant les distributions sur les

états pouvant étre obtenues a ’aide d’une politique 7 :

— som' : le résultat de 'application d’une suite de ¢ actions choisies
par la politique 7 dans ’état s; en particulier, s om™ = s o 7! pour
une seule application de la politique. La politique 7 étant supposée
stochastique, ce résultat 'est aussi (c’est une distribution sur les états
pouvant étre obtenus). C’est le cas de tous les objets définis dans cette
section lorsqu’une politique stochastique est utilisée.

— son* : lerésultat de application d’'un nombre aléatoire (entre 0 et
T) d’actions choisies par la politique 7 dans 1'état s.

Ces trois distributions peuvent étre généralisées au cas d'une distribution
sur les états de départ. Ainsi, so 7 est la distribution sur les états obtenue
en appliquant I'action choisie par la politique 7 sur la distribution s d’états
de départ, 5ot la distribution sur les états obtenue en appliquant ¢ fois la
politique 7 sur la distribution s d’états de départ et s o 7* la distribution
sur les états obtenue en appliquant un nombre aléatoire de fois la politique
7 sur la distribution s d’états de départ.

On introduit maintenant les notions suivantes concernant les chemins

qui peuvent étre produits a l'aide d’une politique 7 :

— s =% . le chemin de ¢ actions construit a l'aide de la politique 7 a
partir de I'état s.

— s 8 ¢ le chemin construit a l'aide de la politique 7 & partir de
I’état s jusqu’a un état final. Notons que dans ce cas la longueur du
chemin n’est pas fixe.

Ces deux notions peuvent elles aussi étre généralisées au cas d’une distri-
bution d’états de départ. Ainsi, s L . est le chemin obtenu en appliquant
t fois la politique 7 sur la distribution § d’états de départ et § —» S ¢ est le
chemin obtenu en appliquant la politique 7 sur la distribution s d’états de
départ jusqu’a un état final.

On peut également combiner différentes politiques pour construire un
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chemin complexe. Par exemple,

1, b1 72, t2 T3,

S > . 7 ° 7 Sf
est un chemin ou les £; premieres actions sont choisies par la politique 7y,
les t5 actions suivantes sont choisies par la politique s et la suite du chemin
jusqu’a ’état final est construite par la politique s.

Récompense cumulée et fonctions de valeur Les notions suivantes
nous seront également nécessaires pour la suite :

— Nous avons introduit la notion de récompense cumulée auparavant
pour un chemin déterministe. Maintenant nous introduisons la no-
tion de récompense cumulée R(a) d'un chemin a stochastique, qui
se définit de la maniere suivante :

R(a) = Eqna[R(c)]

Ainsi, la récompense cumulée d’'un chemin stochastique, par analo-
gie avec la perte associée a une politique stochastique, se calcule en
prenant la moyenne du résultat de tous les chemins déterministes.

— La fonction de valeur d’un état s associée a une politique 7 est définie
de la maniere suivante :

V(s;m) = R(s GERN S¥)

Elle représente la récompense cumulée depuis 1'état s jusqu’a 1'état
final, sachant que toutes les actions sont choisies selon la politique
7. Notons que si la politique est stochastique, alors le chemin pris en
argument sera lui aussi stochastique. L’extension de cette notion &
une distribution sur les états nous sera également utile par la suite :

V(s;m) = R(s KEAN S¥)

— La fonction de valeur d’un couple (état s, action a € Ay) vis-a-vis de
la politique 7 est définie de la maniére suivante :

Q(s,a;m) = R(s = soa =3 Sy)

Elle représente la récompense cumulée de I’état s a I’état final sachant
que la premiere action de la séquence est a et que les actions suivantes
sont choisies selon la politique 7.

Il est possible d’étendre cette fonction au cas ot I’état et 'action sont
stochastiques. Le cas important pour nous est celui o1 I’action a est
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donnée par une politique stochastique. Soient m; et 75 deux politiques
quelconques, alors la fonction de valeur d'un état s et de la politique
m vis-a-vis de la politique m est définie de manieére suivante :

Q(s,m;m) = R(s ol St)

Cette fonction peut également étre étendue pour une distribution
d’états :

~ 71,1

Q(s,m;m) = R(s — - IR St)

3.1.3 Présentation de I’expert et du tuteur

Au sens large du terme, I'expert me, est une politique qui permet, lors-
qu’elle est exécutée de bout en bout, de construire la meilleure solution
présente dans ’espace de recherche. Notons que la référence n’est pas tou-
jours présente dans I’espace de recherche®. La séquence complete d’actions
de 'expert ameéne donc & la solution la moins éloignée de la référence selon
la fonction de perte choisie. Soit a*(G) I'ensemble des chemins de 'espace
de recherche GG, alors pour la politique de I'expert la propriété suivante est
vérifiée :

gﬂ'exp = arg min L(y> ?)a)
aca*(G)

Dans ce travail on suppose avoir acces a un expert plus puissant qui, pour
une solution partielle quelconque, permet de construire la meilleure solution
complete possible*. C’est-a-dire, le début du chemin étant construit a I’aide
d’une autre politique, l'expert permet de trouver la meilleure maniere de
le poursuivre. Dans le cas d’une partie d’échecs, par exemple, cet expert
pourra amener a la victoire, quand c’est encore possible, une partie qui a
été mal commencée par un joueur non-expert.

Avec les notations introduites dans la section précédente, cet expert peut
étre exprimé de la maniere suivante®

Texp(s) = argmax Q(s, a, Texp)
aeAs

Ainsi, 'expert est la politique choisissant ’action impliquant la meilleure
récompense cumulée sachant que toutes les actions suivantes jusqu’a 1’état

3. Ce probleme qui a été documenté dans [Liang et al., 2006] sera étudié de maniere
plus détaillée au chapitre 5.

4. Cette idée rejoint la notion d’« oracle complet » présentée dans
[Goldberg and Nivre, 2012].

5. Si plusieurs actions permettent d’obtenir la valeur () maximale, alors la politique
de I'expert est non-déterministe. Dans ce chapitre nous supposons la politique de 'expert
déterministe ; le cas non-déterministe sera considéré dans le chapitre suivant.
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final seront aussi choisies par la politique expert. Notons que cette politique
correspond a la mise en ceuvre d’une politique gloutonne dont les scores sont
définis par la fonction de valeur. Si l’on a acces a la fonction de valeur pour
chaque action, la recherche gloutonne permet d’obtenir le meilleur chemin
de maniere exacte.

Certains algorithmes présentés dans ce chapitre nécessitent un expert
qui soit capable d’agir de la meilleure maniere possible étant donné non
seulement le début du chemin, mais aussi en sachant que la suite du chemin
apres son intervention sera construite par une autre politique. On appelle
un tel expert un tuteur. Pour une partie d’échecs, le tuteur serait capable de
conseiller un joueur pour son prochain coup, en prenant en compte son ni-
veau. Il évitera de conseiller une action qui serait gagnante, mais seulement
pour un joueur d’un meilleur niveau, et conseillera plutot une stratégie que
le joueur pourra poursuivre seul.

Formellement, la politique du tuteur peut étre exprimée de la maniere
suivante :

7Ttut(sa 7T/) = arginax Q(Sa a, 7T/)
(J,EAS

Ainsi, le tuteur est la politique choisissant 1’action impliquant la meilleure
récompense cumulée sachant que toutes les actions suivantes jusqu’a 1’état
final seront choisies par la politique 7’. Autrement dit, le tuteur permet
d’apporter la meilleure amélioration locale a une politique donnée.

Notons que la politique expert est un cas particulier simple de la
politique tuteur; en pratique il est généralement beaucoup plus diffi-
cile d’avoir acces a la politique tuteur qu’a la politique expert. La po-
litique expert dépend uniquement de l’espace de recherche et peut étre
calculée une seule fois pour chaque état. Par exemple, dans le cas de
I’étiquetage morpho-syntaxique, cette politique correspond simplement au
choix de I'étiquette de référence pour chaque position indépendamment des
autres positions; son calcul est donc immédiat. Dans d’autres cas, tels que
pour l'analyse en dépendances par exemple, ce calcul peut étre plus as-
tucieux |Goldberg and Nivre, 2012]. La politique tuteur demande en plus
la prise en compte d'une I'autre politique 7’. Cela nécessite de réaliser les
calculs pour chaque politique 7', et peut de plus étre problématique en pra-
tique dans le cas ou la politique 7’ est stochastique [Daumé et al., 2009] par
exemple.

Dans ce travail, nous faisons une autre supposition concernant les po-
litiques expert et tuteur que simplement avoir acces & leur choix : I'expert
ou le tuteur peuvent indiquer quelle est la perte immédiate apportée par
une action par rapport a 'action proposée. Cela signifie qu’il est possible
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de calculer la perte de potentiel :

I(s,a,7") = max Q(s,d', ") — Q(s,a,7")

pour tout état s € S et pour toute action a € Ay, avec ' = Teyp pour

Iexpert et 7’ une politique arbitraire pour le tuteur.

Comme pour les fonctions V' et (), nous introduisons ’extension de la
perte de potentiel au cas ol I'état et ’action sont stochastiques. Nous sup-
posons que l'action stochastique est donnée par une politique stochastique
1. Dans ce cas :

(8,71, mm0) = max Q(s,d,m) — Q(s,m,m)
O/G s
Dans le cas ou I’état de départ est représenté par une distribution s on
obtient :

l(g’ T, 71'2) = Es~§ gleax Q(Sa (1/, 7T2) - Q(Sa T, 71'2)

La perte de potentiel vis-a-vis d’une politique définit la perte immédiate
par rapport a la meilleure action accessible. Par la suite il nous sera utile
de définir la perte non seulement par rapport & la meilleure action possible,
mais aussi par rapport a ’action choisi par une autre politique. Nous aurons
notamment besoin du cas ol le chemin est obtenu en utilisant la politique
m a 'exception d’une position ou la politique 7 est utilisée, par rapport
au cas ol la politique 71 construit le chemin entier. Cela représente la perte
locale liée & I'utilisation de la politique mp une seule fois par rapport a
I'utilisation de 7 :

loc(ma;m1) = V(535m1) — Q(S; oy, ma; 1)

Lorsque la position d’application de la politique 7 est fixe, nous utilisons
la notation suivante :

lio(m;m) = V(Si;m) — Q(S; 0wyt mos my)

3.1.4 Fonction objectif

Comme nous ’avons vu dans la section précédente, suivre la politique
expert sur la trajectoire complete permet d’obtenir la solution impliquant
la perte minimale parmi celles qui sont présentes dans I’espace de recherche.
Néanmoins, dans les applications pratiques que 'on va considérer dans les
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chapitres 4 et 5 il est rarement possible d’imiter parfaitement la politique
expert. Notre objectif est alors de trouver la politique 7 permettant de
construire une solution qui aurait la perte L(m) la plus petite possible.

Il est possible de représenter la fonction objectif de la maniére suivante :

L(m) = L(mexp) +

—

V (5, 7) = V(5 Texp)]

~

= L(Tp) + ¥ [R(5 255 - T2 g0y — R(5; =% - 1222 §)]

i
|
— O

= L(fexp) + Y [R(Sion" 5 - =25 Sp) — R(5; 0" =5 5y)]

)
|
— O

= L(ﬂ-exp) + [Q(‘g; o 7Tt7 e 71-exp) - V(gz o 7Tt; 71-exp)}
t=0

]~

= L(ﬂ'exp) + l(gz o 7Tt7 e 7Texp)

t

Il
=)

= L(Texp) + 1 - 1(S; 0 T, T Texep)
(3.1)

Notons que grace a la boucle présente sur chaque état final nous assurons la
possibilité de prolonger chaque chemin jusqu’a la longueur 7" méme si ’état
final est atteint plus tot; cela nous permet de considérer uniquement les
chemins de cette longueur. Pour des raisons de simplicité nous utiliserons
cette technique de maniere systématique dans la suite de ce chapitre.

Cette représentation montre que la perte totale se décompose en une
perte associée a la politique expert ey, la référence n’étant pas toujours
atteignable dans ’espace de recherche, et en des pertes de potentiel par rap-
port & la politique expert associée a chaque action réalisée par la politique
7. La perte associée a la politique expert est fixe, elle ne dépend pas de
la politique 7. Pour minimiser la perte totale il suffit donc de minimiser la
perte moyenne de potentiel par rapport a la politique expert

argmin L(7) = argmin [(§; o T, T} Texp) (3.2)
well well

Dans les sections suivantes nous allons étudier les difficultés de 'optimi-
sation de (3.2), ainsi que les méthodes approximatives proposées dans la
littérature.
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3.2 Méthodes non-itératives

Le probleme (3.2) est difficile & résoudre en raison de 'aspect cyclique
de la fonction considérée : pour trouver la politique qui aura une perte de
potentiel moyenne minimale, il est nécessaire de connaitre la distribution
des états pour laquelle la perte moyenne sera calculée, et pour trouver cette
distribution il est nécessaire de connaitre la politique.

Il est possible de retrouver une fonction facilement optimisable en
sélectionnant une distribution fixe (c’est-a-dire indépendante de la politique
inconnue) d’états s, pour remplacer la distribution s;o7*. Cela signifie mi-
nimiser 1'objectif suivant par rapport a la politique 7 :

(S, 5 Texp) (3.3)

Avec un choix raisonnable pour la distribution sg, cette fonction, on I'espére,
approxime correctement l'objectif [(5; o 7%, 7} Texp ).

L’optimisation de (3.3) est un probleme standard de classification multi-
classe sensible aux cofts. Il nécessite un ensemble d’apprentissage de la
forme suivante :

Ur_o(0k, Py, Ci)

ou K est la taille de l'ensemble d’apprentissage, P est un ensemble de
prédictions possibles pour I'observation oy, et C} est un ensemble de cofits
associés aux prédictions. Dans notre cas, pour un état s, représenté par
I'observation oy, P, = Ag(sy) est I'ensemble d’actions accessibles dans cet
état et les cotits Cy correspondent aux pertes de potentiel (s, a; Texp) de
ces actions a € Ag(sy) vis-a-vis de expert. Moins formellement, nous ap-
pelons les triplets (état, actions accessibles, pertes associées) des situations
auxquelles une politique peut étre confrontée, dans le sens ol ces triplets
représentent I’ensemble des informations a partir desquelles la politique doit
faire le choix d’une action.

La construction de cet ensemble nécessite un simulateur de la distribu-
tion Sgy, ainsi quun calculateur des cotlts (s, a; Texp). Cet ensemble d’ap-
prentissage permet de trouver la politique 7 minimisant (3.3) 5.

Nous commencons par observer ce qui se passe pour deux distributions
Shix simples & définir :

— apprendre sur la trajectoire expert (seuls les états de la trajectoire

expert sont utilisés pour I’apprentissage)

— apprendre sur 'espace complet (tous les états de I’espace de recherche

sont considérés)

6. Nous supposons dans ce chapitre théorique que 'erreur liée a la taille limitée de
I’ensemble d’apprentissage, ainsi qu’a l’estimation non-exacte des cotits, est négligeable.
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Ces approximations nous permettront de mettre en évidence les deux diffi-
cultés importantes que nous rencontrerons aussi dans les autres approches :
Ieffet d’avalanche et le gaspillage de ressources.

3.2.1 Apprendre sur la trajectoire de ’expert : 'effet
d’avalanche

L’apprentissage sur la trajectoire expert a pour objectif d’apprendre
a résoudre les problemes comme l'expert en traitant les situations qu’il
rencontre. Cela correspond & optimiser la fonction objectif suivante :

(55 © iy, T3 o) (3.4)

De maniere informelle, I'effet d’avalanche est un probleme qui se mani-
feste au moment de l'inférence et qui est lié au fait que le modele n’étant
pas parfait, il finira par commettre une erreur. Lorsque la séquence prédite
s'écarte de la trajectoire de l'expert, 'action pour laquelle une erreur est
commise va nous amener dans un état qui n’a pas été observé lors de 'ap-
prentissage. Le manque d’expérience dans ce nouvel état va fortement aug-
menter le risque quune nouvelle erreur soit commise ce qui déclenche une
réaction en chaine.

Plus précisément, cette situation correspond a une situation ou la dis-
tribution des états visités lors de l'inférence differe de celle qui a été
vue lors de l'apprentissage (S; 0 Texp). Ce probleme est aussi parfois ap-
pelé « exposure bias » [Ranzato et al., 2016 ou encore « propagation d’er-
reur » |Le and Fokkens, 2017| dans la littérature. La perte moyenne de po-
tentiel (3.4) obtenue en apprentissage donne alors une mauvaise estimation
de la perte totale L(7). Une borne possible pour la perte totale est la sui-
vante [Ross and Bagnell, 2010] :

L(ﬂ-) S L<7Texp) +perr : T : Lmax (35)

Ol Perr st la probabilité de commettre une erreur (c’est a dire de choisir
une action différente de celle proposée par l'expert) dans un état sur la
trajectoire optimale. Cette estimation signifie que la perte obtenue dans le
cas d’'une erreur reste bornée par la perte maximale méme si cette erreur
implique une perte de potentiel tres petite, car 1’état d’arrivée de I’action
choisie représente une situation inconnue pour la politique apprise. Cette
garantie est bien sir insatisfaisante.

Notons que 'apprentissage sur n’importe quel ensemble qui ne contient
pas tous les états visités lors de I'inférence risque, dans les faits, de donner
lieu a cet effet d’avalanche.
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3.2.2 Apprendre sur ’espace complet : le gaspillage
de ressources

Dans cette deuxieme stratégie naive, I’ensemble d’apprentissage est com-
posé de l'intégralité des états de 'espace de recherche. Soit s,,,; la distribu-
tion qui attribue la méme probabilité a tous les états d’un méme espace de
recherche. Supposons que 'on possede un générateur de cette distribution
et que l'on soit capable de calculer le cott (la perte de potentiel vis-a-vis de
I'expert) de chaque action de 'espace de recherche. On peut alors trouver
la politique qui minimise la perte de potentiel correspondante :

L(Suni, T5 Texp) (3.6)

Au premier abord, cette stratégie consistant a inclure des exemples de
toutes les situations pouvant se présenter lors de l'inférence peut paraitre
raisonnable mais elle souleve deux problemes. Tout d’abord un probleme
calculatoire, car le nombre d’exemples nécessaire pour approximer correc-
tement la distribution s.,; peut étre gigantesque.

Ensuite, méme dans le cas ol cette stratégie est techniquement
réalisable, son efficacité n’est pas absolue car, comme pour la méthode
précédente, la perte (3.6) ne reflete pas correctement la performance
moyenne sur une trajectoire choisie par la politique 7. Pour obtenir
une garantie théorique, une possibilité est d’utiliser sa borne supérieure

SupsNg‘mi [Z(S, T, 71-exp] :
L(7) < L(exp) + 8UPyoz,, (1S, T3 Texp] - T (3.7)

Intuitivement, le deuxieéme probleme est lié au fait que dans un cadre
d’apprentissage automatique tel que le notre, les capacités du systeme
sont limitées. C’est le coeur de la problématique d’optimisation : utiliser
les ressources limitées dont on dispose afin d’apprendre correctement les
phénomenes les plus pertinents plutét que d’apprendre de maniere peu fiable
un peu tout ce qui est possible. Si tous les états possibles sont considérés
au moment de l'apprentissage, une partie des ressources limitées va étre
consacrée a modéliser des phénomenes tres éloignés du chemin suivi par
I’expert et qui donc, au moment de l'inférence, ne seront utiles que dans
des situations déja désespérées.

Notons que l'apprentissage sur n’importe quel ensemble contenant des
états autres que ceux rencontrés en pratique va dans le cas général donner
lieu aux difficultés liées & ce phénomene que nous appelons dans ce travail
le gaspillage de ressources.
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3.3 Itération de politique

La notion d’itération de politique est a la base de toutes les méthodes
d’apprentissage que nous allons présenter dans le reste de ce chapitre.
Dans cette section, apres avoir présenté les notions et algorithmes de base
nécessaires, nous détaillerons I'implémentation la plus naive de la méthode
d’itération de politique.

3.3.1 Notions de base

Dans la section précédente nous avons posé le principe général de 1'ap-
prentissage d’une bonne politique : collecter un ensemble de situations ol
la politique doit faire un choix (décrites par 1'état et les actions accessibles)
et indiquer si le comportement est désiré ou non a 'aide des cofits.

Nous avons ensuite remarqué que la composition de cet ensemble de
situations a une grande importance : il est inutile de gaspiller des ressources
en apprenant les situations que ’on ne rencontrera pas en pratique tout
comme il est dangereux de se retrouver dans une situation que l'on n’a
pas étudié pendant I'apprentissage. Dans cette section nous allons définir
d’autres manieres de construire ’ensemble de situations a apprendre en
utilisant une politique autre que celle de 1'expert 7.

Supposons donnée une politique m de I’ensemble paramétrique I dans
lequel on cherche la meilleure politique. Notre premier probleme d’appren-
tissage est le suivant :

Définition Le probleme d’apprentissage avec l’expert engendré par la po-
litique 7 noté ExpProb(rm) est composé des états s distribués selon s; o 7*
et des actions a € A, associées aux cotts (S, @; Texp)-

Ce probleme d’apprentissage permet donc d’apprendre & imiter 'expert
dans les situations rencontrées par la politique w. La politique m..s obte-
nue en résolvant le probleme d’apprentissage ExpProb(w) a la propriété
suivante :

Tres = argminl(s; o m*, 7's Texp)
' ell

7. Les concepts introduits dans cette section ne sont pas nouveaux; les différentes
manieres de réduire 'apprentissage de la politique a I'apprentissage supervisé existent
dans la littérature (par exemple, [Ross and Bagnell, 2010]). Ici nous donnons juste un
nom a des concepts qui n’étaient pas, a notre connaissance, explicitement nommés. L’in-
troduction de ces définitions nous permettra de mettre en avant les grandes lignes com-
munes des différents algorithmes.
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Pour certains algorithmes de ce chapitre nous aurons besoin d’une va-
riante de ce probleme :

Définition Le probléeme d’apprentissage avec l’expert a la position t en-
gendré par la politique 7 noté ExpProb(r) est composé des états s dis-
tribués selon §; o 7’ et des actions a € A, associées aux colts (s, a; Texp)-

La différence par rapport a la définition précédente est donc la distribu-
tion des états : dans le cas de ExpProb(m) ce sont tous les états atteignables
avec la politique 7, et dans le cas de ExpProb’(7) les états considérés se
trouvent a distance ¢ de I’état initial. Par analogie avec le cas précédent, la
politique 7 obtenue en résolvant le probleme d’apprentissage ExpProb’ ()
a la propriété suivante :

Tres = argmin [(8; o ', 7’5 Mexp)
' ell

L’utilisation de I’expert pour déterminer les cotits n’est généralement pas
la solution optimale. En effet, celui-ci va privilégier les actions qui amenent
a la perte globale minimum en supposant que toutes les actions suivantes
seront optimales. En pratique, suivre les choix de l'expert peut amener
dans des états particulierement difficiles pour la politique courante qui sera
utilisée pour le reste du décodage.

Les cotlits optimaux que l'on souhaiterait pouvoir utiliser sont ceux
définis par la politique qui sera obtenue en résolvant le probleme d’appren-
tissage. En effet, ceux-ci représentent parfaitement le potentiel de chaque
action. Si & chaque itération la nouvelle politique change peu, la politique
courante en est une bonne approximation et peut étre utilisée pour définir
les scores des actions des exemples :

Définition Le probleme d’apprentissage avec le tuteur engendré par la po-
litique 7 noté TutProb(7) est composé des états s distribués selon §; o 7" et
des actions a € Ay associées aux cotts (s, a; 7).

La politique s obtenue en résolvant le probleme d’apprentissage
TutProb(m) a la propriété suivante :

Tres = argmin[(S; o 7, 7', )
w'ell
Cette fois-ci, la politique 7.y minimise la perte de potentiel vis-a-vis de la
politique 7 sur la distribution d’états engendrée par cette politique.
Remarquons que l'estimation de la perte vis-a-vis de la politique 7 est
généralement beaucoup plus compliquée a réaliser d’un point de vue tech-
nique. Les facteurs qui en font une tache compliquée sont par exemple le fait
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que la politique est stochastique ou la longueur importante de la séquence
d’actions.

Par analogie avec le probleme d’apprentissage avec ’expert, le probleme
d’apprentissage avec le tuteur peut étre défini pour une position en parti-
culier plutét que pour le chemin complet de la politique :

Définition Le probléme d’apprentissage avec le tuteur a la position t en-
gendré par la politique m noté TutProb’(r) est composé des états s dis-
tribués selon §; o 7" et des actions a € A, associées aux cotts I(s, a; 7).

Les conditions pratiques permettant de résoudre ce probleme restent les
mémes que celle du probleme précédent.

3.3.2 Algorithme ITERATE

Dans la section 3.2 nous avons vu que la réalisation de I'apprentissage
sur une distribution d’états différente de celle obtenue lors de l'inférence
implique certaines difficultés. L’objectif est de créer des conditions d’ap-
prentissage aussi proches que possible de celles de I'inférence.

La premiere approche naive que nous proposons a titre d’illustration se
base sur un processus itératif utilisant la politique apprise lors de I'itération
précédente pour produire les exemples d’apprentissage pour l'itération cou-
rante. Il est naturel de supposer que 'utilisation de la politique apprise
permettra de créer un ensemble de situations d’apprentissage plus proche
des conditions de l'inférence que si cela était réalisé & 1’aide d’une politique
expert non-atteignable.

La politique peut étre utilisée afin de construire un probleme d’appren-
tissage avec I'expert ou avec le tuteur. Ces deux approches sont présentées
dans I’algorithme 4.

Algorithme 4 : ITERATE : algorithme illustratif. *Prob représente
ExpProb ou TutProb.

Données : données d’apprentissage représentant ﬁjf, ensemble
paramétrique II
Initialisation : 7y <= Texp ;
pour n = 1..N faire
Construire le nouveau probleme d’apprentissage *Prob(m,);
Apprendre 7;,1 € II résolvant *Prob(m,);
fin

retourner my;

S O A W N
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Ce premier algorithme illustre les principes généraux des approches
étudiées dans ce chapitre; il n’offre pas de garantie sur le niveau des perfor-
mances de la politique obtenue. En réalité, les performances de la politique
peuvent évoluer de maniere imprévisible d’une itération a 'autre. En ef-
fet, rien ne garantit que l’ensemble d’apprentissage formé a ’aide d’une
politique reste pertinent & l'itération suivante.

Intuitivement, ’absence de garantie s’explique par le fait qu’a chaque
itération, une politique est apprise de maniere & ne plus faire les erreurs de
la politique précédente. Les exemples d’erreurs vont donc disparaitre et les
politiques suivantes sont donc condamnées a refaire ces erreurs a nouveau.

Dans les deux sections suivantes nous allons présenter deux familles
d’algorithmes plus avancés reposant sur ce processus itératif : la famille
AGGRAVATE qui repose sur le probleme d’apprentissage ExpProb, et la
famille SEARN reposant sur le probleme d’apprentissage TutProb.

3.4 Famille AGGRAVATE

Nous avons vu que 'algorithme ITERATE présente le probleme que la
performance de la politique obtenue d’une itération a ’autre peut varier de
maniere imprévisible. Les algorithmes que nous réunissons dans la famille
AGGRAVATE|Ross and Bagnell, 2014] tentent de résoudre ce probleme en
utilisant une stratégie différente de génération de probleme d’apprentissage
avec I'expert. Chaque nouvelle politique est apprise non pas uniquement sur
le nouvel ensemble d’apprentissage mais sur ’accumulation des exemples
collectés depuis le début de la procédure d’entrainement.

Au contraire ’'ITERATE qui construit un nouveau probléme d’appren-
tissage a chaque itération, la philosophie de cette approche est d’apprendre
a agir dans de nouvelles situations tout en préservant les connaissances
accumulées lors des itérations précédentes. Asymptotiquement, cela per-
met de trouver une politique qui est préparée a I’ensemble des situations
qu’elle peut potentiellement rencontrer. Par contre, ’ensemble d’apprentis-
sage contient plus de situations & apprendre que celles qui seront observées
en pratique; on retrouve donc le probleme du gaspillage de ressources ici.
Mais, contrairement a ’approche consistant a imiter ’expert sur I’ensemble
des états possibles, les exemples qui sont accumulés ici sont produits par
de vraies politiques apprises sur les données d’apprentissage et contiennent,
on l'espere, des situations pertinentes.
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3.4.1 Description de ’algorithme

Nous commencons par présenter une version simple de ’algorithme AG-
GRAVATE |[Ross and Bagnell, 2014] dont le principe est le suivant : en
partant d’une politique arbitraire, a chaque nouvelle itération un nouveau
probleme d’apprentissage expert engendré par cette politique est construit
puis réuni avec celui de l'itération précédente, une nouvelle politique est
ensuite apprise. La politique finale est choisie a 1’aide des données de vali-
dation parmi les politiques obtenues a chaque itération.

Notre simplification par rapport & la version originale de AGGRA-
VATE consiste a enlever I'option de mélange de la politique apprise avec
celle de l'expert au cours des premieres itérations. Nous le faisons afin
de mettre en avant le mécanisme de recours a l'optimisation convexe
en ligne [Shalev-Shwartz, 2012]; la démonstration présentée dans la sec-
tion suivante differe de celle de [Ross and Bagnell, 2014| uniquement par
quelques détails techniques qui ne sont pas a notre avis essentiels dans la
compréhension du fonctionnement de I'algorithme. La version originelle de
I'algorithme [Ross and Bagnell, 2014] sera présentée dans la section 3.4.3.

Algorithme 5 : Agrégation des données d’apprentissage
Données : données d’apprentissage et de validation représentant
D+, ensemble paramétrique II

Initialisation : my « politique arbitraire de II, £ « 0;

pour n = 1..N faire
Construire le probleme d’apprentissage ExpProb(m,_1);
Réunir les exemples d’apprentissage £ = £ U ExpProb(m,_1);
Apprendre 7, résolvant &;

fin

En utilisant les données de validation, parmi {m, }_, choisir e

retourner 7,..;

® N O ok W =

3.4.2 Analyse

Théoreme 3.4.1. AGGRAVATE construit une suite de politiques {m,}_,
telle que, pour au moins une politiques T.es on ait :

N
o1 - 1
L(Tyes) < Liewp + T - min ¥ ; (83 0 Ty, Ty Tep) + O (N) (3.8)

La meilleure politique m.s peut ensuite étre sélectionnée a [’aide de [’en-
semble de validation.
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Démonstration. (Cette démonstration est une simplification de la
démonstration donnée dans [Ross and Bagnell, 2014].) La justification
de ce résultat repose sur la théorie de l'optimisation convexe en
ligne [Shalev-Shwartz, 2012], dont le principe est le suivant : 'apprentis-
sage se déroule en une suite d’itérations; lors de l'itération ¢ la politique
actuelle 7; est transmise & ’environnement, qui répond avec une fonction
de perte convexe ft (potentiellement différente a chaque itération). Chaque
fonction de perte ft : IT — R associe une perte a chaque politique de I'en-
semble considéré. Le systeme obtient donc la perte ft(ﬂ't) correspondante
a la valeur de cette fonction pour sa politique actuelle, et met a jour la
politique en prenant en compte la nouvelle fonction de perte. L’objectif
de l'apprentissage est de proposer une suite de politiques (contrairement a
I'apprentissage hors-ligne qui recherche une seule politique) qui minimise la
perte cumulée lors des itérations S0, f, (7).

Les algorithmes de la famille sans regret garantissent construire dans ces
conditions une suite de politiques 7y, 9, ..., Ty ayant la propriété suivante :

1 & 1
N Z 7Tn < mlnﬂ-en— Z fn (N) (39)

La quantité %anl fn<7Tn) — Milreny anl fn<7T) représente le regret
associé a la suite de politiques choisie par rapport a la meilleure po-
litique de II. Notamment, I’algorithme suivre le leader (follow the lea-
der) [Shalev-Shwartz, 2012| utilise la regle suivante de mise-a-jour de la
politique :
MTpil = arg mlnz fZ

mell
qui correspond & la recherche de la politique minimisant chaque fonction de
perte recue depuis la premiere itération.

Nous avons vu dans la section précédente que le probleme d’appren-
tissage ExpProb(m) permet d’obtenir la politique #’ minimisant [(s; o
T, ' Texp). Nous pouvons maintenant remarquer que AGGRAVATE est
un cas particulier de 'algorithme suivre le leader utilisant la fonction de
perte suivante :

Fa(m) = 1(5; © T, T, Ty (3.10)

Avec l'utilisation de (3.10) I'inégalité (3.9) se transforme de la maniere
suivante :

N N
1
N Zl i O T, Ty Mexp) < I;I%IINZ ;O T T, Texp) + O (N) (3.11)



50 CHAPITRE 3. APPRENDRE A CHERCHER

La moyenne étant supérieure au minimum, on en déduit qu’il existe une
politique 7, telle que

1 1
(5 © T Tk, Texp) < min > IS0 mh T Texp) + O (N) (3.12)

Le résultat (3.8) s’obtient en utilisant la représentation (3.1) de la perte
totale. O

Les performances de la politique obtenue sont donc asymptotique-
ment égales aux performances (en termes de minimisation de perte de
potentiel) de la meilleure politique pour un ensemble de trajectoires ac-
cumulées au cours de 'apprentissage. Par contre, le fait de minimiser
Zf:f:l [(5; 0 ), T, Texp) PlUtot que I(s; o m*, 7, Texpp) souleve le probleme du
gaspillage de ressources. Autrement dit, rien ne garantit la qualité de 'en-
semble de trajectoires considéré

U

n=1

Sor (3.13)

ni la bonne répartition des ressources d’apprentissage entre les trajectoires
plus et moins pertinentes. Ce n’est donc pas une garantie d’optimalité.

En pratique, on peut raisonnablement supposer que I’apprentissage sur
I'ensemble de trajectoires (3.13) est plus pertinent que l'utilisation de l’en-
semble de tous les états possibles décrite la section 3.2.2, car il s’agit d'un
ensemble de vraies trajectoires sélectionnées par des politiques de II.

Par contre, la politique initiale peut étre de tres mauvaise qualité, ce qui
entraine un apprentissage dans des zones désespérées, et rien ne garantit
qu’il soit possible de sortir de cette zone. Dans la section suivante nous
allons présenter une heuristique qui permet de modifier I'ensemble (3.13)
de maniere a contenir de meilleures trajectoires.

3.4.3 S’éloigner progressivement de ’expert

Un moyen d’assurer que l’ensemble d’apprentissage soit constitué, au
moins en partie, de trajectoires que l’on souhaite pouvoir reproduire est
d’ajouter une opération supplémentaire a ’algorithme 5. Cette étape réalise
un mélange stochastique entre la solution du probleme d’apprentissage 7/, =

arg min ExpProb(7,_1) et 'expert 7y, afin de constituer la politique =, :
well

. (3.14)
7l (s)  avec une probabilité 1 — f,

Ta(s) = {ﬂexp(s) avec une probabilité /3,
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L’algorithme 6 représente la méthode AGGRAVATE incluant la modifi-
cation (3.14). Notons que dans [Ross and Bagnell, 2014] I'algorithme AG-
GRAVATE est présenté directement de cette maniere.

Algorithme 6 : AGGRAVATE

Données : données d’apprentissage et de validation représentant
D+, ensemble paramétrique II, nombre d’itérations NV,
suite {8, }7
Initialisation : mg < politique arbitraire, £ < 0;
pour n = 1..N faire
Construire le probleme d’apprentissage ExpProb(m,_1);
Réunir les exemples d’apprentissage £ = £ U ExpProb(m,_1);
Apprendre 7, résolvant &;
T, = ﬁnﬂ—exp + (1 - Bn)Tn;
fin
En utilisant les données de validation, parmi {7, }2_, choisir mes;
retourner m,.;

© 00 N O oA W N =

Suite & l'introduction de (3.14) il est toujours possible de garantir le
respect du théoreme 3.4.1. Pour cela, la suite {3, }2_, doit remplir la condi-
tion suivante : 3. f, < oo (convergence de la série). Si en théorie les
garanties sont les mémes que pour la version de base I’AGGRAVATE, en
pratique on espére obtenir un ensemble d’exemples accumulés de meilleure
qualité, et donc une borne (3.8) plus intéressante.

Ceci est dii au fait que 'on cherche a rester plus longtemps avec une
politique de bonne qualité (ou une partie d’actions est choisie par 'expert)
le temps de pouvoir apprendre suffisamment. Le choix habituel est de créer
le premier probleme d’apprentissage entierement en utilisant 'expert (ce qui
correspond au cas (1 = 1). Le passage & (3, = 0 est réalisé progressivement
a mesure que la qualité de la politique s’améliore.

3.4.4 Conclusion

Le principe de réduction du probleme de recherche d’une bonne
politique vers l'apprentissage en ligne a été initialement proposé dans
[Ross et al., 2011] avec DAGGER, I'ancétre ’AGGRAVATE. DAGGER re-
pose uniquement sur un retour binaire de I'expert plutét que sur des cofits
réels, ce qui est plus simple & obtenir en pratique mais apporte une borne sur
la performance de la politique moins précise. Notons également le récent al-
gorithme LOLS [Chang et al., 2015] qui utilise le probleme d’apprentissage
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avec un tuteur (ou un mélange stochastique de l'expert et du tuteur) dans
le cas ol l'expert est difficilement accessible (ou la politique de référence
qui l'approxime est de mauvaise qualité).

3.5 Famille SEARN

L’idée générale des algorithmes présentés dans cette section est d’uti-
liser le probleme d’apprentissage avec le tuteur de maniere a effectuer des
changements locaux dans la politique expert en s’en éloignant & une vitesse
controlée. Cela permet de garantir que la qualité de la politique obtenue est
raisonnablement dégradée par rapport a ’expert. Nous avons appelé cette
famille SEARN du nom de l'algorithme de cette famille probablement le
mieux connu de la communauté du TAL. Avant de présenter SEARN et ses
garanties, nous allons commencer par introduire d’autres algorithmes plus
simples qui partagent des nombreuses idées communes avec SEARN.

3.5.1 Politique non-stationnaire

Les algorithmes réunis dans cette section sont tres similaires. Chacun
d’eux sera présenté avec ses garanties théoriques de maniere & présenter au
lecteur le principe des changements locaux étape par étape. Contrairement a
SEARN qui sera présenté dans la section suivante, les algorithmes présentés
ici utilisent des politiques telles que la regle de choix de ’action change en
fonction de numéro d’ordre de l'action, autrement dit des politiques que
nous pouvons qualifier de « non-stationnaires ».

Algorithme FORWARD [’algorithme FORWARD original, tel qu’il est
présenté dans [Ross and Bagnell, 2010], repose sur le probleme d’apprentis-
sage expert. Dans ce travail, nous le présentons en utilisant le probleme
d’apprentissage tuteur afin de mettre en avant la structure commune qu’il
partage avec les algorithmes BACKWARD et RANDOMWARD, que nous
définissons dans la suite de la section.

La politique 7w, = PushForward(m,_1,7,) est une politique qui est
différente de la politique m,_; juste pour la n-eme décision : elle utilise
le classifieur 7, alors que la politique 7,_; fait appel a 'expert pour la n-
eme décision. Les décisions de 1 & n — 1 sont réalisées avec les classifieurs
Ti,...Tn—1 appris lors des itérations précédentes, puis avec I'expert pour les
décisions a partir de n+ 1. La politique peut donc étre définie par la formule
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Algorithme 7 : FORWARD

Données : données d’apprentissage représentant l/):, ensemble
paramétrique II, longueur minimale assurant le chemin
complet T', politique de I'expert déterministe ey,
Initialisation : my <= Texp;
pour n = 1..T faire
Construire le probleme d’apprentissage TutProb"fl(ﬂn,l);
Apprendre 7,, résolvant TutProb™ ' (m,_1);
7, = PushForward(m,_1,7,);

fin

retourner 7y;

N 0 A W

récursive suivante :

M1 pourl<t<n-—1
7, = PushForward(m,_1,7,) = < 7, pour t =n (3.15)

* pourt>n+1

Par la suite, nous utiliserons une formulation différente de cette
définition, ne marquant pas explicitement ’appel a I'expert :

Tp_1 pourt#n (3.16)

7, = PushForward(m,_1,7,) = {
Tn pour t =n

L’algorithme FORWARD possede la garantie théorique suivante :

Lemme 3.5.1. Soit 7r la politique obtenue a l’aide de ’algorithme forward.
L’égalité suivante est vérifiée :

T

L(WT) = L(ﬂ—exp) + Z lloc(Tn; 7Tn—1) (317)

n=1

Ce lemme a été démontré dans [Ross and Bagnell, 2010] en s’appuyant
sur la formule (3.15). Etant donnée son importance dans notre travail, nous
allons donner une démonstration tres détaillée de ce premier lemme et un
peu plus générale que la preuve originale, sans utiliser explicitement le fait
que la politique 7, fait appel & 'expert pour les positions (n + 1,...,T) et
en nous appuyant pour cela sur la formule (3.16).

Démonstration. (Cette démonstration est une généralisation de la
démonstration présentée dans |[Ross and Bagnell, 2010].) Considérons la
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perte associée a la politique m,. Soit sg;, la distribution des états ot le
nouveau classifieur 7,, est appliqué. Autrement dit, sg;, est la distribution
des états d’arrivée apres n — 1 actions faites par la politique m, :

~ ~ n—1
Sdiv = S$; © Ty,

Comme 7, 1 est égale & m, ;1 pour les n — 1 premieres actions, il est
également vrai que :

e o n—1

Sdiv = S; 0 T

V(Si; mp—1) s’exprime donc de la maniere suivante :

~ Tp—1,n—1

V(:SVZ, 7Tn,1> = R(SZ _— gdiv) + R<§div M;h) Sf)
=R

(3.18)

~ Tp—1,n—1 ~
( : Sdiv) + V(sdiv; 7rn71)

La premiere égalité vient de la fonction de valeur décomposée sur deux
morceaux de trajectoire de la politique m,_1 : (84, Saiv) U (Sdiv, Sin € Sf)-
La deuxiéme égalité provient directement de la définition de V. Nous avons
une décomposition similaire de V (s;;7,) :

V(5im) = R(E 20 Su) + RGaw =5 - ™5 8))

= R(s; o ' Saiv) + R(Saiv —>Tn71 Tt — Sy) (3.19)
~ Tn—1,n—1 ~ ~
= R(s; - Saiv) + Q(Saivs Tn(Sdiv); Tn—-1)

La premiere égalité vient & nouveau de la fonction de valeur décomposée
cette fois-ci sur trois morceaux de trajectoire de la politique m, : de 'état
initial jusqu’a sqiy, de sqiv jusqu’a m, (sqiv) et de m, (sqiv) jusqu’a I'état final.
La deuxitme égalité utilise la formule de récurrence (3.15). La troisieme
égalité utilise la définition de Q.

En utilisant les deux représentations (3.18) et (3.19) on obtient l'expres-
sion suivante pour la fonction de valeur V(s;;m,) :

V(Si;m) = V(sismne1) — V(Saiv: Ta—1) + Q(Saivs T (Saiv); Tn—1)

_ (3.20)
= V(SZ, 7Tn—1) + l{(L)C(Tn; 7Tn—1)

ce qui nous amene a :

L(mn) = V(85 7n) — V(55 Texp)

V(gu 7Tn—l) + lﬁ)0<7_n; 7rn—1) - V(gza Wexp) (321)

L(ﬂ'nfl) + l{ég(ﬂu 7Tnfl>
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La perte de la politique 7, par rapport a la politique 7, _; se trouve donc
étre simplement la perte locale associée a I'utilisation du nouveau classifieur
T,. Remarquons que certaines suites d’actions peuvent avoir moins de n
actions. Dans ce cas, la perte correspondante ! .(7,;m,—1) est considérée
égale & 0, ce qui permet de ne pas traiter spécialement ce cas.

I1 suffit maintenant d’appliquer la procédure présentée N fois afin d’ob-
tenir le résultat recherché (3.17). O

Cette garantie signifie que la qualité de chaque nouvelle politique ap-
prise est déterminée par la qualité de la politique précédente et par la perte
locale du nouveau classifieur. Autrement dit, la politique apprise est ga-
rantie de ne pas étre sujette aux effets d’avalanche. Il est intuitif dans ce
cas de comprendre le mécanisme qui permet d’éviter l'effet d’avalanche.
Chaque nouveau classifieur est entrainé a faire ses choix connaissant la po-
litique qui va engendrer I’état ou il sera appliqué. Il va donc rencontrer lors
de l'inférence des situation similaires & celles qu’il a pu observer lors de
I’apprentissage.

Algorithme BACKWARD Nous proposons 'algorithme suivant afin
de montrer un mécanisme différent de gestion de l'effet d’avalanche et
faire une transition plus lisse avec les sections suivantes de ce chapitre.
Comme son nom le suggere, I'algorithme BACKWARD est le symétrique
de I’algorithme FORWARD. Les classifieurs qui composent la politique non-
stationnaire sont entrainés dans l'ordre inverse : du dernier au premier. Pour
chaque classifieur, les exemples d’apprentissage sont construits de la maniére
suivante : les états sont issus de ’application de la politique expert, alors
que les cotits des actions sont estimés & 1’aide des classifieurs appris lors des
itérations précédentes.

La politique m, = PushBackward(m,_1,7,) differe de la politique m,_,
uniquement pour la T — n + 1-eme décision pour laquelle elle utilise le
classifieur 7,, au lieu de faire appel & l'expert. Les autres décisions sont
réalisées a ’'aide de l'expert pour les décisions de 1 & T' — n, et par des
classifieurs 7, ..., 7,1 pour les décisions suivantes. Ce qui donne la formule
récursive suivante :

" pour 1 <t<T —n
7, = PushBackward(m,_1,7,) = { 7, pourt=T—-n+1 (3.22)
M1 pourt>T —n+1

Comme pour le cas de FORWARD), nous utiliserons une forme différente de
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Algorithme 8 : BACKWARD

Données : données d’apprentissage représentant D+, ensemble
paramétrique II, longueur minimale assurant un chemin
complet T', politique de 'expert déterministe ey,

1 Initialisation : 7y = Texp;

2 pour n = 1..7T faire

3 Construire le probleme d’apprentissage TutProb” ~"(m,_);
4 Apprendre 7, résolvant TutProb” " (m,_1);

5 7, = PushBackward(m,_1,7,);

6 fin

7 retourner 7p;

cette formule :

Tn pourt=T—-n+1

(3.23)
Tpo1 pourt#T —n+1

7, = PushBackward(m,_1,7,) = {

Les garanties théoriques et la démonstration correspondante sont tres
proches de celles de I'algorithme FORWARD.

Lemme 3.5.2. Soit 7r la politique obtenue a [’aide de l’algorithme BACK-
WARD. L’égalité suivante est respectée :

T
L(mr) = L(Texp) + Y Lpe ™ (73 1) (3.24)
n=1

Démonstration. La démonstration se déroule comme pour l'algorithme
FORWARD, & la différence que sqiy = S;0m. ™ ; le reste de la démonstration
est inchangée. O]

Comme dans le cas de FORWARD, la qualité de chaque nouvelle poli-
tique apprise est déterminée par la qualité de la politique précédente et par
la perte locale du nouveau classifieur. L’effet d’avalanche n’est donc a nou-
veau pas présent, mais le mécanisme qui permet de I'éviter est différent de
celui mis en ceuvre pour 'algorithme FORWARD. Dans ce cas, le nouveau
classifieur ne posséde pas de connaissances sur la politique qui le précede
dans la construction du chemin, il a donc une mauvaise connaissance des
états dans lesquels il devra prendre des décisions. Par contre, cette fois-ci,
le classifieur posséde une connaissance parfaite de la politique qui sera ap-
pliquée apres sa décision. Cela lui permet d’estimer exactement le cotit de
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chaque action et donc d’éviter les chemins que la politique suivante ne sait
pas gérer.

Notons que, contrairement au cas de FORWARD, BACKWARD
nécessite une estimation des cofits des actions sachant que la politique qui
agira ensuite n’est pas celle de 'expert ; le probleme d’apprentissage expert
ne peut donc pas étre appliqué ici et il est donc nécessaire d’avoir recours
a un tuteur.

Algorithme RANDOMWARD Nous avons donc vu deux mécanismes
qui permettent, chacun & sa maniere, d’éviter l'effet d’avalanche : une
connaissance parfaite du passé dans le cas de FORWARD et du futur
dans le cas de BACKWARD. Il est aussi possible d’utiliser des solutions
intermédiaires, c’est-a-dire des connaissances partielles sur le passé et sur
le futur. Pour cela, on apprend les classifieurs dans un ordre quelconque, ce
que fait 'algorithme RANDOMWARD, qui est, comme son prédécesseur,
proposé dans ce travail a titre d’illustration.

RANDOMWARD est un algorithme tres similaire aux deux précédents
a ceci pres que les classifieurs qui composent les politiques non-stationnaires
sont entrainés dans un ordre arbitraire. Les algorithmes FORWARD et BA-
CKWARD ne sont donc que des cas particuliers de celui-ci.

Algorithme 9 : RANDOMWARD

Données : données d’apprentissage représentant l/)jr, ensemble
paramétrique 11, suite de positions O, nombre
d’itérations N = |O|, politique de l'expert déterministe

Texp
Initialisation : my <= Texp;
pour n € 1..N faire
Construire le probleme d’apprentissage TutProb® 'm,_;);
Apprendre 7, résolvant TutProb® *(m,_1);
7, = PushRandomward(m,,_1, 7, 05);
fin

retourner my;

B =T S NV I

La politique 7, = PushRandomward(m,_1,7,,0) est une politique qui
est différente de la politique 7, _; juste pour la o-eme décision pour laquelle
elle utilise le classifieur 7,,. Les autres décisions sont réalisées & 'aide de la
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politique 7,,_;. Ce qui donne la formule récursive suivante :

Tn pour t = o

7, = PushRandomward(m,,_1, 7,,,0) = { (3.25)

Tp_1 pourt=#o

La suite de positions O est une suite d’indices compris entre 1 et T in-
diquant chacun la position pour laquelle un nouveau classifieur doit étre
entrainé. Cette suite peut contenir un nombre arbitraire d’indices et il est
donc possible que certaines positions ne soient pas entrainées et que d’autre
le soient au contraire plusieurs fois. On appellera couvrante une suite de
positions contenant chaque position au moins une fois.

Les garanties théoriques de RANDOMWARD dans le cas d’une suite de
positions couvrantes sont tres proches de celles des algorithmes FORWARD
et BACKWARD :

Lemme 3.5.3. Soit wy la politique obtenue a l'aide de l’algorithme RAN-
DOMWARD avec la suite de positions O couvrante. L’éqgalité suivante est
respectée :

N
L(ny) = L(Texp) + Y (T3 M) (3.26)
n=1

Démonstration. La démonstration est similaire a celle de 1’algorithme
FORWARD, avec pour différence que sg;y, = 5; o 2~ !; le reste de la
démonstration est inchangée. O

Dans le cas ou la suite O n’est pas couvrante, la politique apprise
nécessite 'expert au moment du test alors que celui n’est plus disponible.
Dans ce travail nous considérons ce cas comme exceptionnel et les stratégies
de choix de I'ordre doivent chercher a I’éviter. Néanmoins, dans le cas ot la
politique apprise continuerait & faire appel a ’expert, celui-ci sera remplacé
par une politique aléatoire et nous considérons que la perte ne peut étre
limitée pour ce cas.

Corollaire 3.5.1. Soit my la politique obtenue a ['aide de [’algorithme
RANDOMWARD, et wy la politique obtenue depuis mn en remplagant les
appels a Uexpert par des décisions aléatoires. L inégalité suivante est res-
pectée :

L(Trex N 1o (T T 10 £
Lify) = { (Texp) + 2ns lige(Tni Mn1) s O couvrante (3.27)

Liax si O non — couvrante

0l L.y est la perte maximale possible.
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3.5.2 Politique stationnaire : SEARN

Dans la section précédente nous avons introduit trois algorithmes d’ap-
prentissage d’une politique non-stationnaire, c’est-a-dire une politique uti-
lisant différents classifieurs pour différentes positions. Pour diverses rai-
sons, notamment dans le cas ol la suite d’actions est tres longue voire infi-
nie, on préfere généralement obtenir une politique stationnaire, c’est-a-dire
une politique utilisant un unique classifieur pour I’ensemble de la séquence
[Ross et al., 2011].

Dans cette section nous commencons par introduire SEARN, un al-
gorithme permettant d’apprendre une politique stochastique, tel qu’il est
présenté originellement dans [Daumé et al., 2009]. Nous discutons ensuite
de ses garanties théorique, et nous finirons en introduisant une version moins
sensible & l'effet d’avalanche.

Algorithme 10 : SEARN

Données : données d’apprentissage représentant lf)v*, ensemble
paramétrique 11, vitesse d’apprentissage [, nombre
d’itérations N, politique de I'expert déterministe ey
Initialisation : my <= Texp;
pour n € 1..N faire
Construire un nouvel ensemble d’apprentissage TutProb(m,_1);
Apprendre 7, résolvant TutProb(m,_1);
7, = RandomMix (7,1, 7, 5);

fin

retourner 7y;

N 0 A W =

L’algorithme 10 présente le fonctionnement de SEARN. La politique
7, = RandomMix(m,_1, 7,,) est une politique qui pour chaque décision uti-
lise le classifieur 7,, avec une probabilité (3, et la politique m,,_; de I'itération
précédente avec une probabilité 1— . Ce qui nous donne la formule récursive
suivante :

7, = RandomMix(7,_1, T, f) = {Tn avec p = f (3.28)

Tp1 avecp=1—p
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Cette formule récursive peut étre également réécrite de maniere explicite :

( n

Texp(s) avec p = (1—pf)
mi(s) avecp=(1-p)"""-p
RandomMix (7,1, 7, 8)(s) = X ... (3.29)
To-1(s) avecp=(1—p5)-p

[ 7n(5) avec p = 3

On observe qu’en contrepartie d’étre stationnaire, la politique obtenue
est stochastique. L’utilisation d’une politique stochastique est une autre
approche qui permet de s’assurer que la politique m, differe peu de la
précédente. SEARN possede la garantie suivante [Daumé et al., 2009] :

Lemme 3.5.4. Soit T la longueur maximale de la séquence d’actions et Ty

1
la politique obtenue apres N itérations de SEARN avec f < T et apres le
remplacement des appels a l'expert par des décisions aléatoires. L’inégalité
sutvante est respectée :

N
IXﬁN)SIXWmM-%ﬂTE:hmOhﬂw_ﬂ%—<éBWﬂAﬁ+IKI—¢%N>me

= (3.30)

0l L.y est la perte maximale possible dans un treillis.

Démonstration. (Cette démonstration est une reprise de la démonstration
présentée dans [Daumé et al., 2009].) Considérons la récompense cumulée
V (s, ™) de la politique obtenue & 'itération n vis-a-vis de la récompense
V(s;, mn—1) de la politique obtenue & l'itération n — 1. Soit k le nombre de
fois ol1 le nouveau classifieur 7,, a été appliqué sur la séquence d’actions. On
distingue trois cas :

1. £ = 0 dont la probabilité py est bornée de la maniere suivante :
po=(1-B)"<1-Tp

Dans ce cas Vi—o($;, m,) = V (84, Th_1), car la suite des actions choisies
par 7, reste inchangée par rapport a m,_;.

2. k =1 dont la probabilité p; est bornée de la maniere suivante :

p=TB1—B)<TB

Dans ce cas Vi=1(8;, m) = V(Si, Tn-1) + loc(Tn; Tn—1). (La preuve en
a été donnée pour I'algorithme FORWARD)
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3. k > 2 dont la probabilité p, est bornée de la maniere suivante :

T
P2 < ;5%1 - Bt G) < B (Z) < 52%2

Si le nouveau classifieur 7,, a été appliqué deux fois ou plus, on re-
marque simplement que Vi—o(s;, T,) < Lpax, car un effet d’avalanche
incontrolé peut se produire.

En appliquant la formule des probabilités totales, pour la perte moyenne
L(m,) on obtient :

L(m,) = L(Texp) + V (85, m0) — V(Si, Texp)
= L(Texp) + Vieo(Si, ™) - Do + Vie1(8i, Tn) - p1 + Viea (i, Tn) - P2 — V(S4, Texp)
S L(Trexp) + V(Si7 anl) - V(s’i> 7Texp) + Tﬁlloc(Tn; anl) + T2B2Lmax

= L<7Tn—1) + /BTZIOC(TTL; 7Tn—1) + T262Lmax

En appliquant cette procédure N fois & partir de la politique expert ey,
on obtient le résultat suivant :

N
1
L(WN) - L(ﬂ-exp) + ﬂT E lloc(Tn; 7Tn—1) + §ﬂ2T2NLmax
n=1

Afin d’obtenir le résultat pour la politique 7y qui ne fait plus appel a
Iexpert, nous avons besoin d’estimer la probabilité que 7y fasse appel a
Pexpert. Apres N itérations, la probabilité de recourir & ’expert se calcule
en appliquant la formule correspondante du tirage avec remise :

1-(1-1=-p)"" <T(1-p5)" (3.31)

Comme pour 'algorithme RANDOMWARD, dans ce cas on considere sim-
plement que la perte associée est limitée par Lp,... L’ajout du terme cor-
respondant T'(1 — 8)Y Lyax acheve la démonstration. O

La présence du terme :

(%BQTQN +T(1 - ﬁ)N) Lo
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dans V'expression (3.34) signifie que la politique obtenue 7y est sensible a
I’effet d’avalanche avec un facteur

1
Pay = §ﬁ2T2N +T(1-p)N

Plus p., est petit, meilleure est la borne correspondante. Une valeur
Pav > 1 signifie que théoriquement la politique obtenue n’apporte aucune
amélioration par rapport a la plus mauvaise politique possible.

Pour conclure sur les garanties de SEARN, il est nécessaire d’estimer
le nombre d’itérations et la vitesse d’apprentissage permettant de rendre
I’effet d’avalanche raisonnable. Le compromis suivant entre les valeurs de (8
et N a été proposé dans [Daumé et al., 2009] :

Théoreme 3.5.1. Soit 7, la politique apprise aprées N = 2T3In(T)

itérations de SEARN avec = 75" Linégalité suivante est alors respectée :

14+ InT
T

N
) 1
L(rgin) < L(n") + 27T ; hoe (T Tn_1) + Luax  (3.32)

Démonstration. |[Daumé et al., 2009] Notons que T(1 — B)N < Te N8 11
suffit maintenant de remplacer § et N dans 'expression (3.34) par les va-
leurs correspondantes. O

Afin de donner un ordre de grandeur de ce compromis, pour une séquence
d’actions de longueur 7' = 10, il est nécessaire de faire plus de 4500
itérations. Cela permet d’obtenir une sensibilité théorique a l'effet d’ava-
lanche avec un facteur p,, ~ 0.33. Pour des séquences plus longues cette
garantie devient de plus en plus intéressante mais demande un nombre en-
core plus grand d’itérations.

3.5.2.1 Réduction de ’effet d’avalanche

Le facteur p,, est complexe & minimiser car les deux termes qui le com-
posent posent des contraintes contradictoires. Afin de minimiser le premier
terme :

1
Pov = 58 T°N

la vitesse d’apprentissage [ et le nombre d’itérations N doivent étre petits,
tandis que pour le deuxiéme terme :

pzv = T(l - B)N
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I'inverse est nécessaire.

En effet, pour réduire la probabilité d'un appel & 'expert (premiere
source de l'effet d’avalanche), il doit étre remplacé au plus vite par d’autres
politiques, ce qui requiert une grande vitesse d’apprentissage. Par contre,
une grande vitesse d’apprentissage a pour conséquence de changer de
maniere importante la politique d’une itération a ’autre, ce qui rend difficile
I’estimation des conditions oli le nouveau classifieur sera appliqué, d’ou la
deuxiéme source d’effet d’avalanche. Un raisonnement similaire s’applique
au nombre d’itérations.

Il est possible de remplacer la procédure de mélange stochastique par la
procédure suivante :

(3.33)

7, = RandomMix(m,_1, 7,,) = .
Tp_1 pourt#t

{Tn pour ¢ = rand(1,T)
La modification proposée élimine une des deux sources d’effet d’avalanche,
ce qui permet de le minimiser plus simplement. Il est facile de voir que ce
mécanisme implique la garantie suivante :

Lemme 3.5.5. Soit mx la politique obtenue aprés N itérations de SEARN
utilisant le mécanisme de mélange stochastique (3.33). L’inégalité suivante
est alors respectée :

al 7-1\"
L) < L(og) + 3 ool Tun) + T (T) Lo (334)

n=1

Démonstration. 11 suffit de ré-appliquer toutes les étapes de la preuve du
lemme 3.5.4, en prenant en compte le fait que le nouveau classifieur 7,, sera
toujours appliqué une seule fois sur la trajectoire. Pour estimer la probabilité
de faire appel a ’expert on utilise le fait que pour chaque nouveau classifieur
chaque position a une chance sur T' d’étre décodé (le facteur 1/7T remplace
'ancien facteur /5 dans expression (3.31)). O

Par exemple, pour T' = 10 le nombre d’itérations N = 100 permet de
réduire l'effet d’avalanche théorique & un facteur p,, ~ 2 - 1072

Le mécanisme (3.33) de mélange stochastique présente I'inconvénient
que la politique ne peut plus étre appliquée dans un état indépendamment
des autres. Une maniere de contourner cette difficulté est de supposer que
pour chaque espace de recherche GG, 'ordre d’application des classifieurs est
fixe et peut étre déterminé simplement. Autrement dit, le mélange (3.33)
est considéré comme pseudo-aléatoire.
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3.5.3 Conclusion

Dans cette section, nous avons tout d’abord décrit des algorithmes d’ap-
prentissage de politique non-stationnaire utilisant des évolutions locales de
la politique initiale et qui évitent entierement 1’effet d’avalanche. Puis, nous
avons présenté une méthode d’utilisation de ces évolutions locales permet-
tant d’apprendre une politique stationnaire. Ceci est possible en utilisant
un mélange stochastique ; néanmoins dans ce cas 'effet d’avalanche ne peut
étre évité entierement. Nous avons ensuite proposé une méthode de mélange
stochastique permettant de réduire significativement 1’effet d’avalanche par
rapport a la méthode originale [Daumé et al., 2009].

Un point important concernant les garanties de tous ces algorithmes
est qu’elles ne donnent aucune information sur la qualité de la politique
obtenue par rapport aux autres politiques de la classe considérée. On ne sait
notamment pas si elle est proche de la politique optimale de cette classe ou
non. Ces garanties ne nous informent que sur ’écart par rapport a I'expert.
C’est une importante différence avec AGGRAVATE qui garantit d’obtenir
une politique presque optimale pour un certain nombre de problémes mais
qui n’évite pas un gaspillage de ressources.

D’autres travaux utilisant le mélange stochastique pour réduire 'effet
d’avalanche existent dans la littérature. SMILE [Ross and Bagnell, 2010]
est un algorithme proche de SEARN utilisant le probleme d’apprentissage
avec l'expert plutot que celui avec le tuteur, ce qui le rend plus facile-
ment réalisable en pratique. Dans [Goldberg and Nivre, 2012 la méme idée
est appliquée a l'apprentissage en ligne avec le perceptron. Les applica-
tions récentes utilisant des réseaux de neurones récurrents sont décrites par
exemple dans [Ranzato et al., 2016] et [Bengio et al., 2015]. Par contre, les
modifications utilisées dans ces travaux sont incompatibles avec les garan-
ties telle qu’elles sont décrites dans cette section.

3.6 Conclusion et références supplémentaires

Dans ce chapitre, nous sommes face & un probleme de poule et d’ceuf :
afin d’entrainer la politique optimale, il est nécessaire de construire un bon
probleme d’apprentissage mais pour construire celui-ci la politique est elle-
méme nécessaire. La problématique « apprendre a chercher » s’avere étre un
probleme d’optimisation de la répartition des ressources de maniere & obte-
nir la politique optimale, contrairement 1’apprentissage par renforcement ou
par imitation, qui font face a des difficultés supplémentaires d’exploration.
Faisant partie de ce cadre d’apprentissage déja étudié, ce probleme peut
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emprunter de nombreuses solutions dans les travaux plus anciens.

Le vocabulaire utilisé dans ce chapitre (politique, fonction de valeur,
récompense. . .) est, comme indiqué en introduction, emprunté & 'appren-
tissage par renforcement, tandis que 'utilisation que nous faisons de I'expert
provient de ’apprentissage par imitation ; néanmoins, la nature du probleme
considéré ici est relativement différente. Notamment, dans le cadre présenté,
nous disposons d’un acces direct aux pertes de potentiel pour chaque action
contrairement & ’apprentissage par renforcement o1 il n’est en général pos-
sible d’observer que des informations partielles sur la récompense cumulée
finale [Sutton and Barto, 1998| et ou l'acces au choix de I'expert n’est ja-
mais envisagé. De méme, la disponibilité d’un simulateur puissant permet-
tant d’obtenir les pertes de potentiel nous éloigne également de ’apprentis-
sage par imitation ol généralement seules des traces du comportement de
I'expert sont disponibles [Geist, 2016].

De nombreuses méthodes présentées dans cette section sont déja bien
connues dans le cadre de 'apprentissage par renforcement. Par exemple,
le probleme de gaspillage de ressources se retrouve dans le théoreme sur
la qualité d’une politique gloutonne basée sur la fonction de valeur ap-
proximée dans [Bertsekas, 1987] (page 236, le théoreme est présenté pour
le cas d’un horizon infini). Ensuite, 'algorithme illustratif ITERATE res-
semble au concept d’itération de politique approximée (approximated po-
licy iteration, [Bertsekas and Tsitsiklis, 1996]). L’algorithme BACKWARD
est tres similaire a l'algorithme NAPI présenté dans [Kakade, 2003] pour
le cas sans appel a I'expert. Dans ce méme travail on trouve l'algorithme
d’itération conservative de politique (Conservative Policy Iteration), élaboré
pour le cas de I'horizon infini et également sans appel a I'expert, qui est
tres similaire & SEARN.

Dans les deux prochains chapitres nous allons détailler, sur ’exemple
de SEARN 8, les différents aspects pratiques de I'application des méthodes
« apprendre a chercher » a des taches du traitement automatique de la
langue.

8. Une comparaison pratique de SEARN et DAGGER (I'ancétre ’AGGRAVATE,
voir la section 3.4.4) a été réalisée par exemple dans [Vlachos, 2013]. La conclusion de ce
travail est que pour la tache considérée (extraction d’informations biomédicales) DAG-
GER est plus performant et converge plus rapidement. Néanmoins, dans nos expériences
préliminaires nous n’avons pas constaté de différences significatives entre les deux
méthodes en termes de performances et de vitesse de convergence(a condition d'un choix
soigneux des hyper-parametres). Nous avons choisi de mener les expérimentations sui-
vantes sur 'exemple de SEARN, qui a, dans sa version présentée dans la section 3.5.2.1,
I'avantage théorique de demander un nombre d’itérations relativement faible afin de li-
miter l'effet d’avalanche.
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L’étiquetage de séquences a pour objectif d’attribuer des étiquettes a
des observations en tenant compte du fait qu’elles ont une structure de
séquence. Elle se distingue d’un étiquetage simple o1 chacune des observa-
tions serait traitée indépendamment des autres. La séquence reste toutefois
une structure simple et permet donc d’étudier dans de bonnes conditions
I'utilisation d’algorithmes d’apprentissage structuré.

Dans ce chapitre nous allons étudier comment SEARN peut étre utilisé
pour I'étiquetage de séquences. Nous discuterons en particulier de comment
il est possible de prédire les étiquettes des différentes positions non pas
dans un ordre fixe comme c’est habituellement le cas mais dans un ordre
adapté a la tache. L’'idée de décoder dans un ordre adapté n’est pas nouvelle
en soi (voir, par exemple, [Shen et al., 2007|). Néanmoins, dans le cadre
de SEARN, la question de I'adaptation de I'algorithme au cas de I'expert
non-déterministe (voir la définition en section 3.1.3) se posera. Apres une
étude théorique, nous validerons les résultats obtenus sur plusieurs taches
de traitement automatique de la langue.

67
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4.1 Espace de recherche

Soient X et Y les ensembles d’entrées et de sorties respectivement. Dans
la suite de ce chapitre, nous noterons x = (:zzt)thl une séquence d’observa-
tions et y = (yt)thl une séquence d’étiquettes avec x; € X et y, € Y.
On notera y* la séquence d’étiquettes, dite de référence, que 1’on voudrait
obtenir en tant que résultat de I’étiquetage de la séquence x.

Nous utiliserons également les notations x4 et yg, olt 6 est un ensemble
d’entiers compris entre 1 et T, pour désigner les éléments de x et de y
dont les indices sont dans #. Notons que les indices dans 6 ne sont pas
nécessairement consécutifs. Nous noterons en particulier ¢:j I’ensemble des
entiers compris entre i et j (inclus), x;; et y;; désignant les ensembles
d’observations et d’étiquettes correspondants.

Nous allons introduire, dans les prochaines sections, deux types d’espace
de recherche permettant de réaliser I’étiquetage de séquences. Ils formalisent
deux manieres de réaliser I’étiquetage : en considérant les observations soit
dans un ordre fixe, soit dans un ordre libre.

4.1.1 Décodage en ordre fixe

L’étiquetage en ordre fixe repose sur le fait que 'ordre dans lequel vont
étre attribuées les étiquettes aux différentes positions est décidé a ’avance
et indépendant du processus d’étiquetage. Les choix les plus courants sont
I'ordre gauche-droite — de la premiere a la derniere position — ainsi que
I’ordre droite-gauche — de la derniere a la premiere position. D’autres alter-
natives peuvent étre utilisées comme un décodage dans un ordre déterminé
par un arbre de dépendance par exemple.

L’espace de recherche, tel que présenté dans la section 3.1.1, pour le
décodage en ordre fixe d'une séquence est défini par (S, A, Sy, s;,r). Sans
perte de généralité, nous le présentons ici pour 'ordre gauche-droite, un
simple renommage des positions permettant d’obtenir n’importe quel ordre
fixe.

— S = {(xl;T,ylzt),xLT ceXl yi,eYi1<t< T} : chaque état est
décrit par ’ensemble des observations ainsi qu’une sortie partielle
dont seules les t premieres étiquettes sont connues;

— Ay = {y,y € Y} : chaque action prolonge la séquence d’étiquettes
déja connues par une nouvelle étiquette et permet de passer de 1'état
s = (X171, y14) & Uétat 8’ = (X117, Y1:041) aVeC Y1441 = Y14t B Y;

— Sy = {(XLT,}’LT),XLT c X yire YT} : on considere final chaque
état correspondant a un étiquetage complet de la séquence;
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— 8; = (x1.7,00) : Détat initial est 1’état correspondant & une séquence

d’étiquettes vide;

— la récompense est définie en fonction de la perte associée au choix de

I’étiquette 3" a la position t.

Comme nous le verrons dans la section 4.3.3, différentes fonctions objec-
tif peuvent étre utilisées pour définir la perte associée & une action. En pra-
tique, une perte binaire indiquant simplement si ’action choisie est ’action
de référence est souvent une bonne approximation des fonctions objectifs
plus complexes.

Le décodage en ordre fixe permet d’avoir une structure d’espace de re-
cherche simple comportant 3.7 [V]* états et S1_, |Y]* x |Y] actions (|Y]
actions par état). Un tel espace de recherche est illustré par la figure 4.1.
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FIGURE 4.1 — Espace de recherche correspondant a l'étiquetage gauche-
droite d’une séquence de trois observations avec deux étiquettes possibles
(«a» et «b»). Pour simplifier, la représentation des états n’inclut que la
séquence d’étiquettes attribuées, la séquence d’observations étant constante.
Les positions dont 1'étiquette n’est pas encore prédite sont indiquées par le
symbole _.

Lors d'un décodage action par action, les premieres décisions doivent
étre prises en disposant de trés peu d’informations tandis que les dernieres
décisions disposent d’une information quasi complete. Le décodage en ordre
fixe correspond a choisir de maniere plus ou moins arbitraire quelles seront
les décisions les moins bien informées.
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Une autre approche consiste & chercher un ordre optimal permet-
tant, dans la mesure du possible, de prendre chaque décision au moment
ou l'information nécessaire est disponible. Dans la section suivante, nous
présentons une telle approche : le décodage en ordre libre.

4.1.2 Espace de recherche pour décodage en ordre
libre

L’étiquetage de séquences en ordre libre suppose l'attribution des
étiquettes a des positions sans ordre prédéfini : chaque nouvelle étiquette
peut étre attribuée & n’importe quelle position parmi celles qui n’ont pas
encore été étiquetées. L’espace de recherche correspondant est le suivant :

— 8 = {(x11,¥0),0 € p([1: T])} o p(FE) est 'ensemble des parties

de E : chaque état correspond a une séquence dont seuls les éléments
dont les indices sont dans # ont été étiquetés ;

— As=A{(y,t),y € Y,t ¢ 0} pour s = (X1.7,yg) : une action choisit une

des positions non €étiquetées et son étiquette et permet de passer de
I'état (x1.7,¥9) & U'état (x1.7,ye) avec 0’ = 0 U {t};
L’ensemble d’états finaux Sy, I'état initial s; ainsi que les récompenses res-
tent définis de la méme maniere que pour le décodage en ordre fixe.

La figure 4.2 donne un exemple de l’espace de recherche considéré
lors d’un étiquetage en ordre libre. De maniere générale, celui-ci comporte
ST (5)|Y]* états et ST (;)IY]" x |Y| actions. On notera que, lorsque la
contrainte sur 'ordre des étiquettes est relachée, plusieurs séquences d’ac-
tions peuvent conduire & un méme état.

Le décodage en ordre libre apporte un degré de liberté supplémentaire
par rapport au décodage en ordre fixe. Il est par exemple possible de com-
mencer le décodage par les positions les plus simples pour lesquelles peu
d’information est nécessaire afin de trouver la bonne étiquette et de termi-
ner par les plus complexes qui pourront alors profiter du maximum d’infor-
mation. Cette plus grande liberté se fait par contre au prix d’un espace de
recherche significativement plus grand que celui défini pour 'ordre fixe, ce
qui & un impact sur le cott du décodage.

4.2 SEARN et ’expert non-déterministe

Lorsque l'espace de recherche considéré est 'espace des décodages en
ordre fixe, la définition d’un chemin de I'expert est triviale puisque un seul
chemin permet de reconstruire I’étiquetage de référence.
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FIGURE 4.2 — Espace de recherche d’un étiquetage en ordre libre d'une
séquence de trois observations lorsqu’il y a deux étiquettes possibles (« a » et
« b »). Les positions dont I’étiquette n’est pas encore prédite sont indiquées
par le symbole _.

Le cas de I’espace de recherche des décodages en ordre libre est plus com-
plexe. Il n’existe pas un seul chemin conduisant & la référence mais un grand
nombre qui ne se différencient que par I'ordre dans lequel les étiquettes sont
placées. Il y a donc dans chaque état potentiellement plusieurs actions de
I'expert et I'on parle dans ce cas d’expert non-déterministe.

On notera A} 'ensemble des actions de l'expert accessibles a partir de
'état s et Texp(5), conformément au chapitre précédent, une politique expert
qui comporte une procédure de choix d'une de ces actions de 'expert AZ.
Cette procédure de choix peut étre aléatoire, déterministe en choisissant
par exemple toujours l'action agissant sur la position la plus a gauche,
ou se baser sur d’autres criteres dépendant par exemple de la tache ou
de la politique que 'on souhaite apprendre. Dans la section suivante nous
expliquons notre choix pour la procédure d’adaptation de SEARN au cas
de I'expert non-déterministe.
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FIGURE 4.3 — Séparabilité de deux chemins de 'expert différents : ’espace
de recherche considéré est celui de la figure 4.2, les actions de I'expert sont
représentées en bleu et les actions impliquant des pertes de potentiel non-
nulles en rouge (pour I'étiquetage de référence « abb »). Les actions sont
représentées par des points dans un espace a deux dimensions correspondant
aux caractéristiques qui leur sont associées. Sur chaque plan, les points
encadrés correspondent aux actions de I'expert du chemin désiré. La droite
rouge du plan de droite est le séparateur (dans le sens large du terme) : il
représente un modele capable de réaliser les choix nécessaires. Le chemin de
I’expert représenté sur le plan de gauche ne possede pas de tel séparateur
dans la classe des modeles linéaires.
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4.2.1 Choix de la politique de I’expert

Il existe des cas ol certains chemins de l'expert ont de nets avantages
par rapport aux autres. L’exemple de la figure 4.3 représente ’espace de re-
cherche de la figure 4.2 avec « abb » comme étiquetage de référence. Les ac-
tions en gras et numérotées sont les actions pertinentes pour notre probleme
d’apprentissage. Ces actions sont représentées par des points en deux dimen-
sions ; leurs caractéristiques sont les coordonnées des points correspondants.
Toutes les actions de 'expert sont en bleu et celles impliquant une perte de
potentiel non-nulle sont en rouge ; au total, six chemins de I’expert existent.

Pour suivre un chemin de I'expert particulier, le modele doit étre ca-
pable de choisir les actions le composant dans tous les états visités lors de
I'inférence. Choisir une action parmi un ensemble, dans ce contexte, signifie
lui attribuer le plus grand score de confiance. Dans cet exemple nous in-
terprétons la distance jusqu’a '’hyperplan-séparateur en tant que score de
confiance.

Par exemple, afin de pouvoir suivre le chemin de I'expert 1 — 8 — 16,
le modele doit étre capable de choisir 'action 1 parmi les actions 1 a 6,
ainsi que l'action 8 parmi les actions 7 & 10 ainsi que préférer 'action 16 &
I’action 15. Comme on le voit sur le plan de gauche, cela n’est pas possible
a réaliser avec un modele linéaire. Par contre, pour le chemin de 'expert
composé des actions 6 — 14 — 18 il existe un modele réalisant les choix
corrects tout au long du chemin ; ce modele choisira donc I’action 6 parmi
les actions 1 & 6, 'action 14 parmi les actions 11 & 14 et préférera ’action 17
a ’action 18. Notons que les actions 17 et 18 sont toutes les deux du méme
coté du séparateur et ont des scores de confiance négatifs, mais 1’action 17
est plus proche au séparateur et possede donc le score le moins négatif, elle
sera donc préférée a ’action 18.

Le fait qu’un des meilleurs chemins puisse étre suivi sans aucune er-
reur indique qu’il est préférable de réaliser 'apprentissage sur un chemin
séparable car de bonnes performances sont dans ce cas garanties. Toutefois,
comme nous l'avons déja noté au chapitre 1 pour le cas de la classification
simple, en pratique ces situations sont rares ; généralement le comportement
de I'expert ne peut pas étre imité parfaitement. Dans le cas général, la ques-
tion du choix du chemin de I'expert qui amene aux meilleures performances
n’est pas résolu. Dans [Goldberg and Nivre, 2012|, [Aufrant et al., 2017| et
[He et al., 2012| la stratégie de choix suivante a été appliquée avec succes :
le chemin de I'expert choisi est le chemin composé des actions de 'expert
ayant le meilleur score selon la politique apprise précédemment . Cela cor-

1. [He et al., 2012| proposent une stratégie encore plus générale en imitant une po-
litique qui n’est pas expert mais de bonne qualité et facile & apprendre. Dans nos
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respond a l'opération suivante :

Texp($|T) = argmax (score,(a)) (4.1)
ac A}

ol score,(a) est le score de confiance donné a l'action a par la poli-
tique 7. Cette approche repose sur l'intuition que la politique courante
n’a besoin de changer que légerement ses parametres pour étre améliorée.
[Aufrant et al., 2017] démontrent que cette stratégie, en combinaison avec
d’autres améliorations par rapport au systéme de référence, permet d’obte-
nir des distributions de caractéristiques représentant les actions explorées
plus proches (dans le sens de distance de Kullback-Leibler) lors de I'entrai-
nement et du test.

4.2.2 Adaptation de SEARN au cas de l'expert
non-déterministe

Nous avons choisi de suivre la méme intuition afin d’adapter SEARN au
cas de 'expert non-déterministe. La premiere méthode théorique que nous
proposons est la suivante : une politique apprise apres la premiére exécution
de SEARN est utilisée pour construire une nouvelle politique experte ; cette
nouvelle politique choisira parmi les actions de 'expert non-déterministe
I’action ayant le meilleur score selon la politique apprise précédemment.
SEARN est ensuite exécuté avec la nouvelle politique experte, la procédure
se répete un nombre arbitraire de fois?, ce qui est formalisé dans 1'algo-
rithme 113,

Notons que dans le cas de SEARN, la politique 7, obtenue a chaque
itération m € [1, M] est stochastique. La question de comment obtenir
un score de confiance avec cette politique se pose donc. Une solution qui
semble valide consiste a utiliser les scores des classifieurs pondérés par les
probabilités 5. Néanmoins, le lien entre la simplicité d’apprentissage d’une
action et le score de confiance est tres heuristique. Utiliser uniquement
le score du dernier classifieur appris peut étre suffisant. Cela permet de

expériences préliminaires nous n’avons pas trouvé d’effet positif d’une telle stratégie
sur nos probléemes; nous resterons donc sur la problématique du choix des actions de
I'expert plus simple & imiter.

2. En général, les données de validation sont utilisées afin de déterminer si les per-
formances ont cessées de progresser.

3. La méme idée peut étre appliquée non seulement & SEARN, mais & tout autre
algorithme décrit au chapitre 3. Pour cela il suffit de remplacer SEARN par I'algorithme
correspondant dans la ligne 3 avec les parametres adaptés.
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Algorithme 11 : Utilisation de la politique expert basée sur la poli-
tique apprise précédemment.

Données : données d’apprentissage représentant 5;, ensemble
paramétrique 11, nombre d’itérations M, nombre
d’itérations NN interne, vitesse d’apprentissage (3

Initialisation : mexp(-) = rand(A*);

pour 1 < m < M faire

Tm = SEARN(Eq, IL, B, N, Texp);
Toxp(-) = Toxp - 17m):
fin

retourner m;

(=B B U VI

modifier (4.1) de la maniere suivante :

Texp(8|Tm) = arg max (score,, (a)) (4.2)
a€A}
ol 7, est le dernier classifieur composant ,,.

Le principal avantage de l’algorithme 11 est que, quelle que soit la
maniere de choisir la politique experte a la ligne 3, les garanties théoriques
de SEARN restent valides. En effet, les garanties présentées au chapitre 3
se basent sur le fait que la politique apprise s’éloigne a vitesse controlée de
la politique initiale ; elles resteront valides pour n’importe quelle politique
initiale, y compris pour des politiques de 'expert différentes.

L’algorithme 11 présente toutefois une difficulté pratique : devoir répéter
la procédure d’apprentissage de SEARN plusieurs fois augmente signifi-
cativement le temps de calcul. En s’inspirant de l'idée présentée dans
|Goldberg and Nivre, 2012|, une alternative consiste & mettre & jour la po-
litique expert a chaque itération de SEARN. Plus précisément, le mélange
des politiques défini dans I’équation (3.29), est remplacé par :

(ﬂexp(s|7'n) avec p= (1 — )"
71(s) avec p = (1 — )" 3
RandomMix (7,1, 7, 5)(s) = < ... (4.3)
Tn-1(8) avecp=(1—-0)-p
[ 7n(8) avec p = f3

L’algorithme obtenu combine donc les deux idées que sont I'utilisation d’un

expert simple & apprendre et I’éloignement progressif de cet expert.
Notons que les garanties théoriques de SEARN présentées au chapitre

3 ne sont plus applicables a cet algorithme. En effet, ces garanties reposent
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sur le fait que les politiques utilisées afin de construire les chemins d’ap-
prentissage de deux itérations consécutives different trés peu. Dans le cas
de SEARN, cela repose sur le fait qu'une politique est construite a partir
de la précédente et que la probabilité de s’en éloigner est faible. Dans cette
nouvelle version de SEARN, a chaque itération la politique expert est mise-
a-jour et donc toutes les politiques apprises peuvent elles aussi changer de
maniere importante. Toutefois, malgré ’absence de garanties théoriques, cet
algorithme donne de bons résultats en pratique.

Dans le cas de AGGRAVATE cette stratégie simplifiée d’adaptation de
I’expert peut aussi étre utilisée. Pour cela, il suffit de remplacer la procédure
de mélange donnée par 'équation (3.14) par :

o 7Texp<57 anl) avec p = ﬁn
ma(8) = {ﬂnl(s) avec p=1— 0, (4.4)

Notons que pour AGGRAVATE avec un expert adapté de cette maniére-
la les garanties théoriques présentées au chapitre 3 sont conservées. En effet,
I'utilisation de la politique expert est « optionnelle » et peut étre remplacée
par n’importe quelle autre politique. Comme nous l’avons vu au chapitre
3, pour que le théoreme 3.4.1 soit respecté, la seule condition nécessaire est
que la probabilité d’utiliser cette autre politique diminue suffisamment vite
avec le nombre d’itérations.

4.3 Expérimentations

Dans cette section, nous étudions les performances des deux modeles
introduits dans ce travail, le modele gauche-droite et le modele en ordre
libre, sur différentes taches de traitement automatique de la langue. Dans
ces expériences nous poursuivons les objectifs suivants :

1. déterminer si l'utilisation du modele en ordre libre permet d’obtenir
de meilleurs résultats grace a son degré de liberté supplémentaire ;

2. pour le modele en ordre libre, étudier I'intérét pratique de I'utilisation
de la technique d’adaptation de l’expert présentée dans la section
précédente ;

3. comparer les performances de nos deux modeles a ceux d’un systeme
d’état de l'art.

Les résultats obtenus ont été publiés dans |[Knyazeva et al., 2015b],
[Knyazeva et al., 2015a] et [Burlot et al., 2016]. Nous commencerons par
expliciter les derniers détails de l'adaptation de SEARN & la prédiction
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de séquences, ensuite nous présenterons notre protocole expérimental puis
nous rapporterons et discuterons les résultats.

4.3.1 Mise en ceuvre de SEARN

Dans la section précédente nous avons présenté deux espaces de re-
cherche possibles ainsi que les experts associés. Afin de décrire 'applica-
tion de SEARN aux taches considérées, il est nécessaire de préciser certains
aspects de ’algorithme.

Classifieur sensible aux cotits SEARN nécessite un classifieur sensible
aux colts pour attribuer des scores aux différentes actions. Dans ce chapitre
nous allons utiliser la version simple de SEARN avec le probleme d’appren-
tissage avec l'expert qui demande moins de calculs pour évaluer les cofits
associés aux actions. Plus précisément, pour évaluer le cofit associé a une
action on suppose que toutes les actions suivantes sont choisies par I’expert.
Comme il a été dit dans la section 4.1, pour établir les colts des actions
nous utilisons une métrique simple comptant le nombre d’étiquettes bien
attribuées sur I'ensemble de la séquence. Dans ce cas les cotits des actions
peuvent étre soit 0 (pour les actions a € A*) soit 1 (toutes les autres ac-
tions).

Dans ces conditions, si ’expert est supposé déterministe, le classifieur
sensible aux cotits est simplement un classifieur multi-classe. Ce classifieur
peut étre approximé a l’aide d’un ensemble de classifieurs binaires en utili-
sant la stratégie un contre tous qui présente ’avantage de fournir des scores
de confiance pour chaque décision [Bishop, 2006].

Dans le cas de l'expert non-déterministe, la situation est plus com-
plexe puisque plusieurs actions correctes sont possibles & chaque instant.
La stratégie que nous avons adoptée consiste a regrouper les actions en
fonction de la position sur laquelle elles agissent et d’appliquer un classi-
fieur similaire au précédent sur chacun de ces groupes. L’action choisie au
final est l'action ayant la plus grande confiance parmi toutes les actions
possibles.

Dans toutes nos expériences nous utilisons comme classifieur binaire
un séparateur a vaste marge? (SVM) avec un noyau linéaire et une
régularisation /s ; la valeur du parametre controlant la régularisation est
systématiquement déterminée sur un ensemble de validation.

4. Nous avons utilisé 'implémentation des SVM fournie dans la bibliotheque SCIKIT-
LEARN [Pedregosa et al., 2011]
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Ensemble d’apprentissage, échantillonnage Le décodage en ordre
libre a pour conséquence de faire exploser la taille de I'espace de recherche.
En effet, les actions accessibles depuis un état permettent de choisir non
seulement 1’étiquette mais aussi la position a laquelle elle doit étre placée,
le nombre d’actions accessibles s’accroit donc de maniere importante.

La prédiction d’une étiquette & une position donnée peut étre réalisée a
n’importe quel moment du décodage. Elle va donc donner lieu & un grand
nombre d’exemples d’apprentissage similaires qui ne different que par la
quantité d’information disponible. En effet, plus cette prédiction est réalisée
tard, plus I'information présente dans I'historique des décisions est grande.

L’explosion de la taille de I'ensemble d’apprentissage peut rendre les
calculs non-réalisables et rendre nécessaire 1'utilisation de méthodes de
réduction de la taille de cet ensemble. Différentes stratégies sont possibles
telles qu'un sous-échantillonnage aléatoire de ’ensemble d’apprentissage.

Dans ce travail, nous avons choisi de réduire, si la complexité I'impose,
la taille de I'ensemble d’apprentissage en ne retenant, a chaque étape du
décodage, que les exemples concernant la position choisie par la politique
courante. Cela signifie que chaque action ne donne lieu qu’a une quantité
fixe d’exemples d’apprentissage (autant que d’étiquettes possibles) qui cap-
turent les informations qui étaient disponibles au moment ot une décision
pour la position correspondante a été prise. Cette stratégie, que I'on ap-
pellera « équilibrée » permet de conserver un ensemble d’apprentissage de
taille équivalente a celui obtenu pour un décodage en ordre fixe et de conser-
ver une bonne répartition des exemples sur les différentes positions. Nos
expériences préliminaires montrent que cette stratégie est tres avantageuse
par rapport a I’échantillonnage aléatoire avec le méme nombre d’exemples
d’apprentissage.

La figure 4.4 montre un exemple d’échantillonnage « équilibré » de l’en-
semble d’apprentissage obtenu a l’aide de la stratégie présentée pour 'es-
pace de recherche de la figure 4.2. La séquence considérée est décodée de
maniere suivante : I’étiquette « b » est placée en deuxieme position, ensuite
I’étiquette « a » est placée en premiere position, et enfin I’étiquette « a »
est placée en troisieme position. Les actions qui sont enlevées de I’ensemble
d’apprentissage apres la procédure d’échantillonnage sont les suivantes : a
la premiere étape, ce sont les actions concernant la premiere et la troisieme
position, a la deuxiéme étape ce sont les actions concernant la troisieme po-
sition. A la troisieme étape les deux actions possibles sont retenues car elles
concernent toutes les deux la derniere position restant a étiqueter. Les ac-
tions qui ont été placées dans ’ensemble d’apprentissage échantillonné sont
représentées par des fleches continues tandis que celles qui ont été enlevées
lors de I’échantillonnage sont en pointillés.
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FIGURE 4.4 — Echantillonnage « équilibré » de I’ensemble d’apprentissage.
L’espace de recherche considéré est celui de la figure 4.2. Le résultat du
décodage est « abb » ; les étiquettes ont été placées sur les positions dans
I'ordre 2 — 1 — 3. Les actions qui ont été enlevées lors de I’échantillonnage
sont en pointillés, contrairement aux actions qui sont entrées dans 1’en-
semble d’apprentissage « équilibré ».

Systéme de référence Les résultats de nos deux modeles sont comparés
a un SVM multi-classes « simple » n’utilisant aucune information sur les
étiquettes du voisinage et & un CRF de chaine linéaire® considérant uni-
quement ’étiquette précédente comme information de structure et réalisant
une recherche exacte de la solution optimale.

4.3.2 Les taches d’étiquetage de séquences considérées

Toutes les taches considérées ont été décrites en détail dans le chapitre
2. On se concentrera ici sur la présentation des corpus utilisés pour ’ap-
prentissage et le test ainsi que sur I'exploitation de 'information & longue
distance.

5. Nous avons utilisé l'implémentation Wapiti [Lavergne et al., 2010] http://
wapiti.limsi.fr
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HOBEECEEEN
NRNSEERS
BENGHEEE

FIGURE 4.5 — Exemple de données pré-segmentées pour la reconnaissanse
de I’écriture manuscrite.

Reconnaissance de I’écriture manuscrite Le corpus® utilisé contient
44 images de 150 mots (soit 6600 exemples au total). Il s’agit d’un corpus
artificiel, tres structuré (la plupart des combinaisons d’étiquettes sont inter-
dites et la connaissance d’une étiquette désambiguise fortement les lettres
voisines) qui est généralement utilisé pour tester les méthodes d’apprentis-
sage structuré.

Chaque image est pré-segmentée en séquence d’images de lettres de
taille 8 x 16 pixels. Quelques exemples de données pré-segmentées sont
représentées sur la Figure 4.5. L’évaluation est réalisée en validation croisée :
les données sont réparties en dix paquets; neuf d’entre eux seront utilisés
pour 'entrainement et un pour le test.

Nous utilisons comme caractéristiques la valeur de chacun des 144 pixels
ainsi que les 9 étiquettes précédentes.

Prononciation automatique Dans nos expériences, nous utilisons le
corpus NETTALK " [Sejnowski and Rosenberg, 1987|, qui contient 20008
mots anglais accompagnés d’une information de prononciation. Pour chaque
mot anglais contenant 7' lettres, la représentation phonologique correspon-
dante est encodées par deux séquences de T' symboles : une séquence de
phonémes, utilisant un alphabet de 51 étiquettes (dont un symbole NULL)
et une séquence décrivant la structure prosodique (pour les consonnes, la
position dans la syllabe, pour les voyelles le degré d’accentuation) avec un
alphabet de 6 symboles (dont un symbole NULL). Un extrait de NETTALK
est représenté sur la figure 4.6. Nous utilisons 80% des données pour 'en-
trainement, 10% pour I'optimisation des hyper-parametres et 10% pour le
test.

6. http://wuw.seas.upenn.edu/ taskar/ocr/
7. https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Connectionist+Bench+
(Nettalk+Corpus)


http://www.seas.upenn.edu/~taskar/ocr/
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Connectionist+Bench+(Nettalk+Corpus)
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Connectionist+Bench+(Nettalk+Corpus)
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aerodrome E-rxdrom- 1-<0>>2< —
aeronaut E-rxnc-t 1-<0>2-<
aeronautics E-rxnc-tlks 2-<0>1-<0<<
aeroplane E-rxplen- 1-<0>>2<—

FIGURE 4.6 — Extrait de NETTALK : a chaque mot est associé une séquence
de phoneémes (avec -’ un symbole « NULL »), et structure prosodique
(0,1,2 marquent differents degrés d’accentuation pour les voyelles, > et <
marquent respectivement les attaques et coda de syllabes).

ADV VMFIN PIS ADV ADV  ADJA NN APPR NN VVINF $
Zeitweise miisse man allerdings noch léngere Wartezeiten in Kauf nehmen .

FIGURE 4.7 — Extrait de TIGER : une phrase allemande avec les catégories
syntaxiques des mots.

Les caractéristiques sont les 4-grammes de lettres dans une fenétre de
taille £9 par rapport a la position courante. Les caractéristiques de struc-
ture correspondent aux étiquettes décodées (phoneémes ou marques proso-
diques) ainsi que leurs combinaisons avec les caractéristiques de base.

Analyse morpho-syntaxique de D’allemand Dans ce travail nous
avons décider de réaliser I’analyse morpho-syntaxique de 1’allemand. Pour
cela nous avons utilisé le corpus TIGERS®, contenant 50000 phases alle-
mandes, soit 900 000 mots étiquetés avec leur catégorie syntaxique. Ce cor-
pus distingue 54 catégories grammaticales. Un exemple de phrase étiquetée
du corpus est présenté sur la figure 4.7. Nous utilisons le partitionnement
standard de ce corpus (80% des données pour I'entrainement, 10% pour la
validation et 10% pour le test).

Dans nos expériences nous utilisons les caractéristiques suivantes : les
informations de surface relatives au mot courant (présence de majuscules,
de chiffres. . .), les préfixes et les suffixes de taille de 1 & 4 ainsi que les mots
voisins dans une fenétre de taille 2 par rapport au mot considéré. Le mot
courant est également combiné avec les 9 étiquettes précédentes.

Identification structurée du locuteur Les expériences pour cette
tache ont été conduites sur la premiére saison de la série télévisuelle « The
Big Bang Theory ». Les annotations manuelles sont disponibles pour les
épisodes 1 & 6 avec les étiquettes suivantes : absence de parole, Howard,

8. http://www.ims.uni-stuttgart.de/forschung/ressourcen/korpora/tiger.
en.html


http://www.ims.uni-stuttgart.de/forschung/ressourcen/korpora/tiger.en.html
http://www.ims.uni-stuttgart.de/forschung/ressourcen/korpora/tiger.en.html
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FIGURE 4.8 — Répartition du temps de parole sur la durée de ’épisode 2 de
la premiere saison de la télé-série « The Big Bang Theory ».

Leonard, Penny, Raj, Sheldon, autre. L’étiquette autre réunit tous les per-
sonnages que l’on peut rencontrer dans la série a l’exception des 5 per-
sonnages principaux. Le corpus décrit est petit (= 2 heures de contenu
vidéo, repartis sur 6 épisodes), nous utilisons donc une validation croisée
sur les 6 configurations différentes (4 épisodes pour 'entrainement, 1 pour
le développement et 1 pour le test).

La métrique d’évaluation pour cette tache est différente de celle
prenant en compte juste la proportion de bonnes étiquettes, car la
détection d’absence de parole n’a pas le méme poids que la détection
d’un bon locuteur. Nous utilisons la métrique standard pour cette tache
appelée proportion d’erreur d’identification (Identification Error Rate
|[Knyazeva et al., 2015a]) :

ND - FD - CONF

IER =
R DUR

ol ND est la durée totale de parole non-détectée (étiquetée « absence de
parole »), FD est la durée totale de parole incorrectement détectée, CONF
est la durée de parole détectée mais ol un mauvais locuteur a été attribué,
DUR est la durée totale de la parole selon la référence.

Ré-inflexion Les données d’entrainement ont été extraites du projet Uni-
versal Dependencies Treebank®. Les corpus Czech and Czech-CAC ont étés
utilisés, ce qui représente 2 millions de mots (dont 170 000 ont été réservés
pour le jeu de développement).

9. http://universaldependencies.org


http://universaldependencies.org
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La préparation des données avec les informations morphologiques man-
quantes a été réalisée a I'aide de 'outil Morphodita [Strakovd et al., 2014] :
chaque mot a été remplacé par son lemme combiné avec une étiquette conte-
nant les informations morphologiques de maniere a ce que la forme originale
puissent étre retrouvée a ’aide d’un dictionnaire. Ensuite, les attributs sui-
vants ont été retirés !0 :

— le cas pour les noms, les adjectifs, les pronoms et les numériques ;

— le genre pour les adjectifs et les numériques ;

— le nombre pour les adjectifs et les numériques.

L’évaluation a été réalisée dans le cadre de I'étude des performances
d’un systeme de traduction réalisant la premiere étape de traduction pour
les données avec les attributs manquants et reconstruisant la forme fléchie
lors d'une deuxieme étape. Pour cela le systeme de traduction NCODE,
présenté plus en détails dans le chapitre suivant, a été utilisé *.

4.3.3 Résultats

Dans cette section nous présentons les résultats de D'application de
SEARN aux différentes taches d’étiquetage de séquences que nous avons
étudiées.

Les principaux résultats expérimentaux sont résumés dans le tableau 4.1.
Ce tableau compare les performances obtenues par nos systemes de
référence : SVM non-structuré et CRF linéaire; ainsi que deux systemes
SEARN : en ordre gauche-droite (SEARN-GD) et en ordre libre (SEARN-
OL). L’analyse des résultats sera réalisée selon trois axes :

— comparaison entre les deux variantes de SEARN ;

— comparaison entre SEARN et la prédiction non-structurée ;

— comparaison entre SEARN et le CRF structuré.

SEARN gauche-droite et SEARN en ordre libre Nous avons vu
dans la section 4.2 que SEARN en ordre libre dispose de plus de liberté
pour choisir un ordre avantageux de prise de décisions. A condition d’ex-
ploiter correctement cette puissance, SEARN en ordre libre doit donner des
résultats au moins équivalents & ceux de SEARN gauche-droite, car 'ordre
gauche-droite fait partie des stratégies explorées en ordre libre.

10. Les détails sur le choix des attributs & retirer peuvent étre trouvés
dans [Burlot et al., 2016].

11. Nous ne présentons ici les résultats que pour un systeme de traduction ; les données
utilisées pour son entrainement, ainsi que des résultats plus complets pour d’autres
systemes de traduction peuvent étre trouvés dans [Burlot et al., 2016].
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Tache Métrique Non-struct. | CRF | SEARN | SEARN
GD OL
Ecriture 25,03% | 9,72% | 8,01% | 2,72%
Phonémes . 6,83% 6,98% 7,49% 6,68%
Accents | L1t (min) 851% | 820% | 9.22% | 7,72%
y 0 y 0 y 0 ’ (0]
Mor. synt. 3,66% 3,00% | 3,52% 3,09%
Locuteurs | IER (min) 29,8 29,3 30,0 29,1
Réinflex. | BLEU (max) NE 1926 | 19,53 | 19,50

Tableau 4.1 — Performances de SEARN vis-a-vis de deux systemes de
référence (CRF et non-structuré) sur les 6 taches considérées. “Non-struct.”
signifie la méthode de maximum d’entropie (pour la réinflexion) et le SVM
non-structuré (pour les autres taches). Pour chaque tache on indique la
métrique utilisée ainsi que 'objectif associé (maximisation ou minimisa-
tion de cette métrique). Les deux dernieres taches étant les téaches in-
termédiaires dans une chaine de traitement, les résultats présentés ca-
ractérisent le résultat final du systeme utilisant les étapes indiquées. Les
abréviations utilisées : GD - gauche-droite, OL - ordre libre, NE - non
évalué.

Pour illustrer la capacité de notre systeme a choisir d’abord les décisions
qui sont les plus siires, nous avons représenté, sur la figure 4.9, le taux
d’erreur en fonction de 'indice de la décision dans la séquence pour la tache
graphéme-phoneéme. Cette figure montre clairement que, dans le modele
« ordre libre », les erreurs apparaissent beaucoup plus tardivement lors du
décodage, ce qui limite le probleme de la propagation d’erreurs et permet
d’obtenir les bonnes performances observées.

Cette figure montre clairement que le choix de ’action a réaliser en fonc-
tion de la confiance du classifieur est raisonnable. Elle ne nous donne par
contre pas d’information sur la qualité du résultat du décodage par rapport
a l'ordre gauche-droite : en effet, 'ordre libre pourrait ne faire que repor-
ter les erreurs sur les dernieres décisions sans en changer la quantité. Pour
voir si les décisions tardives parviennent effectivement & exploiter 'infor-
mation supplémentaire dont elles disposent, il est nécessaire de comparer
les performances des deux approches sur nos différentes taches.

La comparaison des deux dernieres colonnes du tableau 4.1 montre que
le décodage en ordre libre obtient de meilleurs résultats que le décodage
gauche-droite pour I’ensemble des taches & ’exception de la ré-inflexion o
les deux résultats sont équivalents.
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FI1GURE 4.9 — Conversion grapheme-phoneme. Taux d’erreur en fonction de
'indice de la décision : modele gauche-droite (en bleu) et modele ordre libre
(en rouge).

SEARN et la prédiction non-structurée Intuitivement, SEARN GD
qui dispose des informations supplémentaires sur I’historique des décisions,
ne doit pas donner de résultats moins bons que la prédiction non-structurée
(avec un classifieur de méme puissance).

En théorie, cela peut se produire a cause de la propagation d’erreur, qui
ne peut pas étre évitée completement quel que soit ’algorithme d’apprentis-
sage. En pratique, avec les algorithmes adaptés dont SEARN fait partie, on
arrive a bien maitriser ce probleme (& condition que les conditions d’appren-
tissage soient favorables : les données d’entrainement soient bien cohérentes
avec les données de test et disponibles en quantité suffisante). Les résultats
attendus devraient donc étre au moins aussi bon que ceux de la prédiction
non-structurée.

Cela est confirmé par nos expériences ; les éventuels différences négatives
(comme dans le cas de SEARN gauche-droite pour les deux taches de pro-
nonciation et de la reconnaissance de locuteur) sont dues & des phénomenes
d’apprentissage sur une petite quantité de données.

SEARN et CRF Conformément & 'intuition, la recherche exacte, mise
en ceuvre par le CRF, améliore 1égerement les résultats par rapport a ’ap-
proche gloutonne sauf lorsque la structure de la sortie joue un role crucial
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comme pour la tdche de reconnaissance de I'écriture. En effet, dans ce cas
la connaissance d’un historique riche (les 9 dernieres étiquettes prédites
alors que le CRF ne considere des dépendances qu’entre deux étiquettes
consécutives) apporte une information suffisante pour compenser les erreurs
induites par I'algorithme de recherche approchée. Ce phénomeéne apparait
également lorsque 1'on considere un espace de recherche plus grand : le
modele « ordre libre » obtient des performances au moins aussi bonnes que
le CRF et arrive méme souvent a obtenir des résultats meilleurs.

4.3.4 La procédure d’adaptation de I’expert est-elle
efficace ?

Afin de vérifier 'efficacité de 'apprentissage sur un chemin de I'expert
plus simple & imiter, on représente sur la figure 4.10 les courbes d’appren-
tissage pour la tache de conversion grapheme-phonéme des deux configura-
tions. La premiere utilise SEARN tel qu’il est présenté au chapitre 3, c’est-
a-dire en utilisant toujours ’expert aléatoire. Dans la seconde configuration
on utilise SEARN avec la formule de mélange stochastique simplifiée (4.3) ;
I’expert est donc réadapté de maniere heuristique apres chaque itération.
On peut voir que le deuxiéme algorithme converge plus rapidement vers
son niveau de performances final, ce qui justifie I'utilisation de ’adaptation
de l'expert dés le début du processus d’apprentissage. Il est néanmoins im-
portant d’observer que le niveau de performances atteint par SEARN sans
adaptation de I’expert est le méme que celui obtenu par SEARN avec adap-
tation de 'expert. Notons aussi que 'application directe de ’algorithme 11
ne permet pas d’obtenir de meilleurs résultats que ceux de la méthode heu-
ristique. Contrairement au résultats de [Goldberg and Nivre, 2012] et de
[Aufrant et al., 2017] sur la tache de 'analyse syntaxique en dépendances,
nous n’avons pas réussi a améliorer les performances avec la méthode
d’adaptation de l'expert présentée; nous avons uniquement pu accélérer
le processus d’apprentissage de la politique.

Une étude qualitative de 'ordre dans lequel le systeme effectue les ac-
tions montre que le choix par le systeme des chemins faciles & imiter semble
correspondre a notre intuition. Par exemple, dans le cadre de la tache de
prédiction de la prosodie, on peut imaginer que l'accent secondaire peut
étre plus simple a prédire lorsque l'on connait déja la position de I'ac-
cent primaire. En analysant 'ordre d’attribution des étiquettes, on peut
voir que 'accent secondaire (quand il est présent) dans un mot est décodé
apres accent primaire dans 70% des cas. De maniere générale, le systeme
a tendance & décoder les consonnes (qui composent 31% du nombre total
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—e— Expert adapté au modele —=— Expert aléatoire
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FIGURE 4.10 — Prononciation automatique (prédiction de 'accentuation).
L’évolution du taux d’erreur au cours de 'apprentissage : expert adapté au
modele (en bleu) et expert aléatoire (en rouge).

d’erreurs) avant les voyelles (62% de toutes les erreurs) ; le reste des erreurs
étant réalisées sur les sons muets (7%).

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté une adaptation de SEARN a
I’étiquetage de séquences ainsi que des solutions aux différents problemes
qui se posent dans ce contexte.

Nous avons montré que 'utilisation de SEARN permet de réaliser le
décodage des différentes positions dans un ordre adapté a la tache. Cette
approche a pour principale difficulté de rendre la politique expert non-
déterministe. Deux stratégies ont été présentées afin de résoudre cette diffi-
culté : une premiere qui conserve les garanties théoriques présentées dans le
chapitre précédent mais qui est peu utilisable en pratique, et une deuxieme
moins cotliteuse qui, méme si elle ne conserve pas les garanties théoriques,
montre de bons résultats en pratique.

Tous ces travaux ont été validés sur quatre taches classiques de trai-
tement automatique de la langue ainsi que sur deux téches plus origi-
nales. Ces résultats ont été comparés a des systemes de référence de qua-
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lité et notre approche a montré des résultats équivalents ou meilleurs.
Des expérimentations complémentaires ont permis de mettre en évidence
I'intérét du décodage en ordre libre dans le cadre de l'étiquetage de
séquences.

Dans le chapitre suivant, nous étendrons ce systeme afin de 'appliquer
au probleme de la traduction automatique.
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Dans ce chapitre, apres avoir présenté les principes généraux de la tra-
duction automatique & base de segments, nous montrerons comment la
démarche SEARN détaillée dans les chapitres précédents peut étre ap-
pliquée a cette tache. Nous décrirons ensuite une méthodologie d’évaluation
des différentes étapes du processus de traduction tel que réalisé par SEARN,
et nous l'appliquerons afin de diagnostiquer et corriger les problemes
présents dans notre systeme.

5.1 Généralités, traduction automatique a
base de segments
Dans cette section nous allons préciser I'objectif de la traduction au-
tomatique et I'évaluation de celle-ci. Nous présenterons aussi le systéme

de traduction NCODE |[Crego et al., 2011|, développé au LIMSI, qui nous
servira de systeme de référence dans la suite du chapitre.

89
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5.1.1 Objectif d’un systeme de traduction
automatique : le score BLEU

Mesure de la qualité de traduction. Comme nous ’avons vu au cha-
pitre 2, 'objectif de la traduction automatique est de transformer une
phrase depuis une langue source vers une langue cible. Nous allons com-
mencer ce chapitre par préciser cet objectif. La phrase cible proposée par
un systeme de traduction devrait, dans 1'idéal, étre une bonne traduction
de la phrase source. La question importante est, comment déterminer si la
traduction est de bonne qualité. Cette question est complexe car il n’existe
pas de critere exact permettant de déterminer cette qualité. Un humain est
capable de résoudre cette tache en utilisant des criteres tels que la clarté, la
préservation du sens ou encore la correction de la grammaire, mais méme
un humain ne peut formuler un critere bien défini. Par conséquent, deux
humains jugeront différemment une méme traduction.

Les systemes de traduction utilisés dans ce chapitre se basent sur des
méthodes d’apprentissage automatique et nécessitent donc une mesure de
qualité calculée de maniere automatique. Etant une tache complexe a
définir, I’évaluation de la qualité de traduction est problématique pour une
machine. Différentes solutions existent dans la littérature, nous utiliserons
ici la métrique BLEU [Papineni et al., 2002| qui est la métrique standard
utilisée dans la communauté de la traduction automatique. La recherche de
la meilleure traduction selon cette métrique sera donc en pratique ’objectif
de ces systemes de traduction automatique.

Calcul du score BLEU d’un ensemble de traductions. Le calcul du
score BLEU nécessite une traduction produite par un humain de I’ensemble
des phrases sources, appelée aussi traduction de référence. Cette traduction
de référence est produite une fois et peut ensuite étre utilisée pour évaluer
n’importe quel systeme de maniere automatique. Le score BLEU se base
sur le nombre de n-grammes (segments de n mots consécutifs) communs
entre la traduction résultant du processus de traduction automatique et la
traduction de référence. Plus précisément, soient £ et R deux ensembles de
phrases paralleles : £ = e}-lzl est 'ensemble des traductions produites par
le systeme et R = I'JJ:]_ I’ensemble des traductions de référence. Le score
BLEU correspondant de degré n se calcule de la maniere suivante :

. (/)
BLEU(E,R) = BP - (H %(;)z)) (5.1)

m=1
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avec ¢, (€, R) le nombre de m-grammes communs entre € et R (on considere
qu'un m-gramme est commun s’il existe j tel que le m-gramme appartient
a la fois & e; et r;) et ¢,(£) le nombre total de m-grammes dans £. La
pénalité de brieveté est un facteur supplémentaire pénalisant les phrases

trop courtes :
c1(R)
BP = min (1, 6(17 Clﬂf)))

Le score BLEU tel que nous venons de le décrire présente toutefois un
probleme : pour chaque phrase source il est généralement possible de trouver
au moins un mot de la phrase cible de maniere siire. Il devient alors possible
de répéter un grand nombre de fois ce mot dans la traduction afin de gonfler
artificiellement le nombre d’unigrammes corrects. Afin d’éviter ce probleme,
les quantités ¢, (€, R) sont limitées au nombre d’occurrences de m-gramme
correspondant dans la référence.

Le score BLEU varie de 0.0 (aucun m-gramme en commun entre 1’hy-
pothese et la référence) a 1.0 (coincidence complete de 'hypothese avec
la référence). Il est généralement présenté sous la forme d’un pourcentage
entre 0.0 et 100.0. Remarquons que le score BLEU suppose ’évaluation de
I’hypothese en fonction d'une référence donnée, il ne prend donc pas en
compte la variété des traductions possibles pour une phrase source ; seule
la référence est considérée comme une traduction correcte *.

Remarquons aussi que le score BLEU n’a de sens que si les précisions
des n-grammes ne sont pas nulles, dans le cas contraire le score complet se
réduit a zéro. C’est pour cette raison qu’il doit étre calculé sur un corpus
complet de phrases : cela minimise le risque d’avoir une précision nulle pour
les grandes valeurs de n, ce qui est fréquent au niveau des phrases.

5.1.2 Le systeme NCODE

Un systéeme de traduction automatique a donc pour objectif de trouver
une traduction de bonne qualité selon la métrique choisie. Cette tache est
loin d’étre triviale : ’espace des sorties est constitué de toutes les phrases
possibles en langue cible, dans le cas des langues naturelles la bonne tra-
duction doit alors étre choisie parmi un nombre d’hypothéses gigantesque.

Le processus de traduction du systeme NCODE [Crego et al., 2011] s’ef-
fectue en deux phases. La premiére phase est la réduction, a I'aide de criteres

1. Tl existe des variantes de score BLEU adaptées au cas ol plusieurs références
sont disponibles. Elles sont peu utilisées en pratique & cause du manque de données
disposant de multiples références adaptées. Dans ce travail nous ne considérerons pas ce
type d’évaluation.
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simples, de l'espace des sorties & un ensemble d’hypotheses de taille rai-
sonnable parmi lesquelles la traduction sera cherchée. Cet ensemble d’hy-
potheses est organisé de maniere compacte et appelé par la suite le treullis
de recherche. La deuxieme phase consiste a choisir la meilleure hypothese
de traduction dans ce treillis & ’aide d’un critere plus raffiné.

Premiere phase : construction du treillis de recherche. La
construction du treillis de recherche est réalisée en trois étapes. La phrase
source est tout d’abord réordonnée de maniere a ce que les mots qui la
composent soient dans l'ordre attendu dans la phrase cible. La phrase
source réordonnée est ensuite segmentée et traduite segment par segment
de maniére monotone.

L’étape de réordonnancement produit un treillis qui encode de maniere
compacte une partie des permutations de la phrase source. Cette étape est
réalisé a ’aide de regles sur les séquences de catégories morpho-syntaxiques
et permet de modéliser des phénomenes tels que I'inversion du nom et de
I’adjectif entre le francais et 'anglais. Ces regles sont collectées lors de
I’apprentissage sur des corpus paralleles alignés et leur application sur la
phrase source permet de construire un treillis des mots sources réordonnés.

NCODE appelle tuple une paire de séquences de mots ol la premiére
séquence est une séquence arbitraire des mots de la langue source et la
deuxieme séquence est une de ses traductions possibles. Voici quelques
exemples de tuples pour la traduction du francais vers I’anglais :

(nous, we)
(voulons, want)
(nous voulons, we want)
(traductions, translations)
(des traductions, translations)

Les étapes suivantes de construction du treillis de recherche reposent sur
la table des tuples qui est composée de toutes les paires connues du systeme.
Le treillis de réordonnancement est transformé en treillis segmenté pour le-
quel les arcs représentent non pas un seul mot source mais des segments
continus. Le treillis de traduction, ot chaque arc représente un tuple, est
ensuite obtenu en appliquant la table des tuples a ce treillis de segmenta-
tion. La figure 5.1 illustre les étapes de réordonnancement, segmentation et
traduction pour une phrase.

L’exemple de la figure 5.2 représente un treillis de traduction complet,
ainsi qu’'un zoom sur une partie de ses nceuds et arcs pour une meilleure
lisibilité. Chaque chemin dans le treillis de traduction représente une tra-
duction complete de la phrase source pouvant étre produite par le systeme.
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nous voulons des  traductions parfaites

réordonnancement l l >?<

nous voulons parfaites des  traductions

segmentation l l l« \)/

nous voulons parfaites des_traductions

traduction l l l ~L

we want perfect translations

FIGURE 5.1 — Les étapes de décodage de NCODE. Cet exemple est une
reprise de la figure 2 de [Crego et al., 2011].

Amnosiy Invernarional

Amnesty Imernalional

Anuesly Tuteruationsl
Anuisue Tulernationale

arclad
Toas reporfod

FIGURE 5.2 — Exemple de treillis de traduction de taille réelle.

En pratique, ce treillis peut étre gigantesque et n’est donc pas construit
entierement avant la recherche mais au fur et & mesure de celle-ci. Une re-
cherche en faisceau est utilisée afin de n’explorer qu'une partie raisonnable
du treillis complet sans trop dégrader les performances du systeme.

Deuxiéme phase : recherche de la meilleure hypothése du treillis.
C’est lors de la deuxieme phase que 1’on choisit la meilleure traduction dans
le treillis de recherche. Pour cela, un score est attribué a chaque hypothese
de traduction en combinant les scores individuels de modeles qui évaluent
différents aspects de la traduction. Les principaux modeles utilisés sont :
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— modele de traduction : les scores associés a la paire segment source
/ segment cible qui évaluent la plausibilité de cet appariement ;

— modele de réordonnancent : les scores associés a une permutation des

mots ;

— modele de langue : le score donné par un modele de langue n-grammes

sur la traduction.
Tous ces modeles sont entrainés de maniere heuristique sur des corpus pa-
ralleles. Le score final d'une traduction est obtenu par une combinaison
linéaire des scores des modeles estimés de maniere & maximiser ? le score
BLEU d’un corpus de développement.

Le choix d'un algorithme d’optimisation performant est crucial pour
construire une traduction de bonne qualité. Néanmoins aucun algorithme
ne pourra donner de bon résultats, si le treillis de recherche ne contient
que des hypotheses de mauvaise qualité. Les deux phases de traduction
déterminent ainsi la qualité de la traduction produite par NCODE.

Le systeme NCODE représentait ’état de I'art de la traduction automa-
tique ces derniéres années, ce qui a été confirmé par plusieurs campagnes
d’évaluation WMT. La situation change en ce moment avec l'arrivée & ma-
turité de systemes de traduction a base de réseaux de neurones qui a pro-
fondément changé la traduction automatique et domine actuellement les
campagnes d’évaluation |Bojar et al., 2017].

5.1.3 Le score LinBLEU et la traduction oracle

La qualité des traductions produites par NCODE est donc limitée par la
qualité des hypotheses de traduction présentes dans le treillis de recherche.
La question qui vient alors naturellement est celle de la qualité de traduction
potentiellement atteignable dans le treillis de recherche utilisé.

Pour répondre a cette question, il est possible de calculer, a I'aide de la
référence, le meilleur score BLEU que 1'on peut obtenir en cherchant une
traduction dans ce treillis. Dans ce travail nous appellerons oracle le concept
qui suppose l'utilisation de la référence afin de trouver la meilleure hy-
pothese de traduction présente dans un treillis. Nous utiliserons également
le terme de traduction oracle afin de désigner la traduction obtenue de cette
maniere.

Afin obtenir la traduction oracle exacte il est nécessaire de calculer le
score BLEU de chaque traduction possible du corpus entier pour ensuite

2. Plusieurs algorithmes d’optimisation peuvent étre utilisés tels que
MERT [Och, 2003] ou MIRA [Crammer et al., 2006].
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de choisir la meilleure. Cela n’est pas réalisable en pratique car beaucoup
trop couteux.

Une maniere de simplifier ce calcul est d’utiliser la métrique approchée
appelée BLEU’ qui correspond a calculer le score BLEU phrase par phrase
[Wisniewski et al., 2010, Sokolov et al., 2012]. Plus précisément, afin de cal-
culer les traductions oracle du corpus, pour chaque phrase on choisit 1'hy-
pothese du treillis qui maximise le score BLEU calculé comme si cette phrase
composait le corpus entier.

L’utilisation de la métrique BLEU’ permet de réduire la complexité
de calcul, mais exige toujours la recherche de la meilleure hypothese
de traduction par énumération de toutes les hypotheses du treillis.
Dans [Leusch et al., 2008| il a été montré que ce probleme est NP-
difficile. Plusieurs maniere de simplifier le calcul de I’hypothese maximi-
sant le score BLEU’ existent dans la littérature [Li and Khudanpur, 2009,
Sokolov et al., 2012]. Dans ce travail nous avons choisi d’utiliser la métrique
LinBLEU, initialement présentée dans [Tromble et al., 2008] et utilisée pour
le calcul des traductions oracle dans [Sokolov et al., 2012].

De méme que le score BLEU (ou BLEU’), le score LinBLEU reflete
la similarité entre deux phrases en comparant le nombre de n-grammes
communs entre une phrase et la référence. Pour une traduction e et une
référence r, le score LinBLEU se calcule de la maniere suivante :

LinBLEU(e,r) = fple| + Y Oném(e, 1) (5.2)

m=1

ol ¢, (e, r) est le nombre de m-grammes dans e présents aussi dans r. No-
tons que, contrairement au score BLEU, le compte de n-grammes communs
n’est pas limité par le nombre de fois que le n-gramme est présent dans la
référence. Par exemple, pour la phrase e =oui , oui , oui et la référence
r =oui le compte correspondant ¢, (e,r) = 3 (le 1-gramme oui est considéré
comme présent 3 fois, bien qu’on ne le trouve qu'une seule fois dans la
référence) 3.

Le score LinBLEU pour le corpus complet & = e}’zl et la référence
R = I‘}-le peut étre calculé comme une simple moyenne des scores de ces
phrases :

J
1
LinBLEU(E, R) = - > LinBLEU(e;,r;)
j=1

3. En pratique ce n’est pas un réel probleme puisque les treillis sont construits lors
d’une premiére phase de recherche, qui contraint & ne traduire qu’'une seule fois chaque
segment source.



96 CHAPITRE 5. TRADUCTION

En fonction de n, le treillis peut étre adapté de maniere a ce que le
score LinBLEU des hypotheses soit décomposable sur les arcs?, et donc
I’hypothese ayant le meilleur LinBLEU peut étre trouvée en calculant le
plus court chemin dans ce treillis.

La recherche de la traduction minimisant le score LinBLEU permet
d’obtenir la traduction oracle qui, on l’espere, maximise le score BLEU.
Pour cela, il est nécessaire de déterminer les scores a associer au différents
n-grammes. Dans [Tromble et al., 2008] il a été montré qu’il n’est pas
nécessaire d’optimiser ’ensemble des scores 6;, mais uniquement deux pa-
rametres p et r, qui déterminent ensuite les valeurs des 6; pour i € [0,n] de
la maniere suivante :

1 sin=20
0, = -1 )
—— sin>0
4 . p- yn—1
Notons que pour la majorité des applications pratiques, il n’est pas
nécessaire de trouver l'oracle optimal et ceux obtenus a l'aide de
parametres relativement proches de l'optimum sont suffisants. Dans
[Sokolov et al., 2012] il a été montré que la plage de valeurs des parametres
qui amene a des résultats proches de 'optimum est relativement grande et
indépendante de la langue.
Typiquement, le score BLEU prend en compte les n-grammes pour n <
4, il serait donc logique de considérer un score LinBLEU basé lui aussi sur les
1-4-grammes. Les auteurs de [Sokolov et al., 2012| mettent en évidence le
fait qu'une hypotheése contenant un grand nombre de 2-grammes communs
avec la référence contient aussi de nombreux n-grammes communs pour n >
2; il est donc possible de se limiter a I'ordre 2 sans perdre trop de précision.
Nous allons utiliser la notation n-LinBLEU pour désigner la taille maximale
de n-gramme considérée, par exemple 4-LinBLEU pour le LinBLEU basé
sur les 1-4-grammes et 2-LinBLEU pour celui basé sur les 1-2-grammes.
Notons que bien qu’a l'origine le score LinBLEU ait été cong¢u pour étre
une approximation du score BLEU, dans ce travail les scores LinBLEU ne
doivent pas étre considérés comme proches en valeur absolue, mais unique-
ment corrélés. Notamment, les valeurs LinBLEU dépendent des parametres
choisis : deux scores LinBLEU calculés avec des parametres différents ne
peuvent étre comparés entre eux. Un exemple de calcul peut étre trouvé

4. Pour cela, on transforme le treillis en un treillis équivalent (c’est-a-dire contenant
exactement les mémes hypotheses de traduction) mais ayant la propriété que pour chaque
noeud, tous les chemins entrants se terminent par le méme n-gramme. Cette procédure
de décomposition est décrite en détails dans [Sokolov et al., 2012].
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2-LinBLEU 2-LinBLEU BLEU
Phrase a évaluer # (0g, 1g, 2g) 0=1[1,-1,—4] 6=[1,-0,5,—1]
(p=0,25,r=0,25) | (p=0,5r=0,5)
the big red apple . (5,5,4) -16 -1,5 100,0
can I take it ? (5,5,4)
big red apple . (4,4,3) -11,5 -0,5 71,44
may I take it ¢ (5,4, 3)
a yellow lemon'! (4,0,0) -3,5 2 35,72
should I take it ? (5,4,3)

Tableau 5.1 — Exemple de calcul de scores 2-LinBLEU (avec deux jeux de
parametres) et BLEU. La traduction de référence est the big red apple . can
I take it ?

dans la table 5.1. L’exemple représente trois traductions différentes du cor-
pus jouet composé des deux phrases suivantes :

la grande pomme rouge. puis-je la prendre ¢

Dans le tableau on voit trois traductions de ce corpus de qualité
différente. Nous constatons que la meilleure traduction (notons qu’elle
coincide avec la traduction de référence) a le score BLEU maximal de 100,
puis, plus la traduction perd en qualité, moins son score BLEU est élevé®.
Pour le score LinBLEU la tendance est opposée : plus la traduction est
de bonne qualité, plus son score est bas. Notons que, contrairement au
score BLEU, le score LinBLEU ne représente pas une valeur qui peut étre
interprétée de maniere absolue. Notamment, la traduction de référence ob-
tiens un score de —21 pour le premier jeu de parametres et de —3 pour le
deuxieme jeu de parametres, il est également possible d’avoir des parametres
assignant une valeur positive a la référence. Il est malheureusement diffici-
lement envisageable de mettre ce score dans un cadre plus déterminé (par
exemple, normalisé par le score de référence, ou transformé en pourcen-
tage). En effet, contrairement au cas du score BLEU, le score LinBLEU
n’est borné ni d’'un co6té, ni de 'autre : on peut imaginer des traductions
ayant un score de £0o (ces traductions ayant aussi une longueur infinie).
Cela implique aussi que ce score n’est applicable que dans des conditions
ol les hypotheses & évaluer sont déja d’une longueur raisonnable, ce qui est
en général le cas dans les treillis de recherche.

5. Les scores BLEU présentés ici ne sont pas réalistes. Pour un corpus de taille rai-
sonnable traduit par un systeéme classique on s’attend plutét & des scores compris entre
15 et 40 suivant la paire de langues. La nécessité d’avoir au moins un 4-gramme commun
sur un corpus aussi petit biaise ici les résultats.
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5.2 'Traduction automatique séquentielle avec
SEARN

5.2.1 Traduction automatique séquentielle

Le principe général de la traduction automatique séquentielle est de
décomposer le processus de traduction en une séquence d’actions corres-
pondant chacune a une décision :

— sélection d’un segment de la phrase source;

— choix de la traduction de ce segment ;

— placement de cette traduction dans la phrase cible.

Dans le cas général, le segment source représente un sous-ensemble des mots
de la phrase source (non-traduits par les actions précédentes), sa traduction
est un ensemble de mots de la langue cible et elle peut étre intégrée a la
phrase cible de maniere arbitraire par rapport aux mots déja traduits. La
seule limitation générale sur la suite des actions formant une traduction
est que chaque mot de la phrase source doit étre traduit (cela signifie étre
inclus dans un segment & traduire) une et une seule fois. Par exemple,
pour traduire la phrase la grande pomme rouge on peut effectuer les actions
suivantes :

— the big red apple — la grande

— the big red apple — la grande pomme rouge
le terme de gauche représente la phrase a traduire, les mots soulignés étant
le segment sélectionné pour la traduction, tandis que le terme de droite
représente la traduction (partielle) produite, les mots soulignés étant la
traduction du segment source placé par rapport aux mots déja produits.

Les actions sont réalisées I'une apres 'autre et le processus se termine
lorsque toute la phrase source est traduite. La séquence d’actions est choisie
de maniere a construire la meilleure traduction possible en fonction des
capacités du systeme.

Remarquons que dans le cas général, pour une phrase de plus d’'un mot,
il existe de nombreuses suites d’actions permettant d’obtenir chaque traduc-
tion. Voici, pour 'exemple considéré, une autre suite d’actions qui amene
au méme résultat :

— the big red apple — la pomme rouge

— the big red apple — la grande pomme rouge.

Réduction de ’ensemble des actions. Le processus de traduction que
nous venons de décrire nécessite de choisir & chaque étape une action parmi
un nombre gigantesque de choix possibles. Théoriquement, si 'on ne pose
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aucune restriction sur la longueur des segments cibles produits, le nombre
d’actions possibles est infini. Méme en limitant la longueur de la phrase
cible, on obtient un nombre d’actions impossible a traiter en pratique. Par
exemple, si la longueur maximale pour un segment cible est L, le nombre
d’actions possibles dans un état ot il reste m mots a traduire est :

m L
> (X)),
n=1 =0

ou |V| est la taille du vocabulaire cible. Notons que, comme nous ’avons
vu dans la section précédente, certains chemins conduisent a la méme tra-
duction, mais doivent quand méme étre considérés séparément.

Afin de rendre la complexité raisonnable, il est donc nécessaire d’imposer
certaines restrictions sur l’ensemble des actions possibles. Ces restrictions
peuvent étre imposées aussi bien au niveau du choix du segment source &
traduire qu’au niveau du choix de sa traduction ou de la maniere de 'insérer
dans la phrase cible. Par exemple, I'’ensemble d’actions dans l’espace de
recherche que nous allons considérer dans ce chapitre est construit avec les
contraintes suivantes© :

— le segment source est un ensemble de mots consécutifs de la phrase

source ;

— le segment traduit est intégré dans la phrase cible dans I’ordre gauche-

droit ;

— l’ensemble des traductions possibles est restreint par la table de tra-

duction.

Remarquons que les limitations sur I’ensemble d’actions peuvent ame-
ner a des conséquences différentes : certaines limitations font que ’ensemble
des traductions pouvant étre obtenues avec ces actions contient moins d’hy-
potheses ; d’autres ne font que réduire le nombre de manieres d’obtenir une
méme hypothese.

Potentiel des méthodes séquentielles. Les algorithmes exacts de re-
cherche de la traduction ayant le meilleur score dans le treillis sont ex-
posés a différentes contraintes. Tout d’abord, la fonction de score doit
étre décomposable, ce qui amene généralement a 1’utilisation de fonc-
tions linéaires. Ensuite, les caractéristiques doivent concerner des arcs
voisins, dans le cas contraire l’espace de recherche exploserait comme
cela a été montré dans la section 1.2.2. La complexité de la recherche
exacte est une contrainte importante qui limite la taille de I'espace de

6. Ces contraintes sont propres a ’ensemble d’actions issu du systéme NCODE.
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recherche considéré. La traduction séquentielle est une méthode alterna-
tive qui n’est pas concernée par les contraintes sur la classe de fonctions
de score et les caractéristiques, ce qui permet potentiellement d’enrichir
le modele. Cette méthode présente également ’avantage d’avoir une com-
plexité linéaire par rapport au nombre d’actions sortantes de 1’état ce qui
permet éventuellement d’explorer un espace de recherche plus grand. Ce
potentiel est la principale motivation de I’'étude de ce cadre de traduction
action par action.

L’application des méthodes séquentielles a la traduction a été étudié
récemment,par exemple dans [Durrani et al., 2011] & été étudié la possibilité
de réaliser la traduction par un processus séquentiel intégrant les actions
effectuant la traduction des mots et le réordonnancement. Cette idée a été
ensuite développée dans [Guta et al., 2015] ou I'apprentissage du modele
joint de traduction et de réordonancement est effectué a I’aide de réseaux
de neurones. Notons que le principe de traduction séquentielle est aussi a
la base des réseaux de neurones récurrents [Bahdanau et al., 2015].

5.2.2 Mise en ceuvre de SEARN

La suite de ce chapitre porte sur I'utilisation de SEARN pour la traduc-
tion automatique séquentielle. Nous allons commencer par présenter dans

cette section comment SEARN peut étre appliqué aux treillis de recherche
de NCODE.

Espace de recherche. Nous allons appeler 1'historique de taille n as-
sociée a un chemin la suite des n derniers mots de la traduction partielle
correspondant a ce chemin. L’espace de recherche de SEARN peut étre
déduit du treillis de NCODE de la maniere suivante.

Dans le cas ol toute la traduction partielle produite est utilisée pour
informer les actions suivantes, ’ensemble des états possibles correspond &
I’ensemble des traductions partielles que 'on peut trouver dans le treillis
de NCODE. A D'exception des chemins produisant la méme traduction par-
tielle et qui peuvent étre fusionnés, un état correspond & un chemin partiel.
Dans le cas ou 'historique utilisée est de taille limitée, les chemins ayant
le méme historique de cette taille peuvent également étre fusionnés ”. L’en-
semble des actions réalisables dans un état correspond & l’ensemble des
arcs sortants des derniers nceuds des chemins partiels correspondants a cet

7. En pratique, pour I'historique de longueur au moins 4, il n’y a pas de procédure de
fusionnement car ces chemins sont déja fusionnés dans les treillis NCODE, qui suit la regle
de fusionnement des chemins lorsque les quatre dernier mots produits sont les mémes.
(Le cas de ’historique de plus petite longueur n’est pas considéré car sans perspectives.)
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état 8. L’état initial est I’état oll aucun segment source n’est traduit, et les
états finaux sont les états correspondants a des traductions completes de la
phrase source.

L’évaluation du systeme étant réalisée & l'aide du score BLEU, la
somme des récompenses des actions composant un chemin devrait refléter,
a une constante pres, le score BLEU de la traduction correspondante a
ce chemin. Pour calculer de telles récompenses, nous devrions trouver une
décomposition du score BLEU sur les actions composantes la traduction.
Mais, comme le montre la formule (5.1), cela n’est pas possible car le score
BLEU n’est pas décomposable. Nous allons, comme dans la section 5.1.3,
utiliser le score LinBLEU qui fournit une bonne approximation de BLEU
et se décompose le long des chemins du treillis de traduction.

Pour déterminer la récompense associée au couple (s, a) ou I'historique
de I'état de départ est eé;{( et 'action a apporte les K mots suivants :
el_,_+1, il suffit donc de faire le calcul suivant :

K n
r(s,a) =60y + Z Z 0mo (€:2) 4 mi1sT) (5.3)

k=1 m=1

oll e;c; est le m-gramme des mots consécutifs avec les indices en I,
o(e;er, 1) est I'indicateur de présence de m-gramme e;c; dans la traduction
de référence r. La récompense associée au couple (état, action) représente
alors I’apport dans le score LinBLEU des m-grammes finissants par les mots
apportés par 'action considérée.

Pour notre premiere implémentation, nous avons optimisé les parametres
de LinBLEU de maniere assez grossiere? sur le corpus BTEC, un petit
corpus francais-anglais contenant des phrases courtes du domaine touris-
tique 0.

Soient Gncopg les treillis issus de la premiére phase de traduction
de NCODE de l'ensemble de phrase en langue source £ = ejzl, ainsi
que R = r}-le I’ensemble de traductions de référence. Nous appelons
InitSEARN (Gncopg, R) I'ensemble des espaces de recherche dont les 5 com-
posants (S, A, Sy, s;,r) sont obtenues comme c’est décrit ci-dessus.

Perte de potentiel et politique expert/tuteur. Comme nous avons
vu dans le chapitre 3, SEARN nécessite un moyen de calculer les pertes
de potentiel vis-a-vis d'une politique donnée. Le choix de I'action ayant la

8. Grace au fait qu’il n’y a pas de procédure de fusionnement d’états, il suffit de
prendre les actions sortant de ’état final unique des chemins considérés.
9. Le choix des parametres de LinBLEU sera re-discuté dans la section 5.4.3.
10. Basic Travel Expression Corpus, http://iws1t2010.fbk.eu/node/32
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perte de potentiel de zéro vis-a-vis de la politique expert ou autre permettra
ensuite de construire la politique expert et tuteur respectivement.

Les pertes de potentielle vis-a-vis de la politique de I'expert peuvent
étre calculées de maniere efficace pour tout le treillis a 'aide de 'algo-
rithme Bellman-Ford [Bellman, 1958, Ford, 1956]; la politique de I'expert
en sera déduite de maniere directe en choisissant ’action ayant la perte de
potentiel de zéro . Nous allons noter InitExp(G) la procédure de calcul de
la politique expert qui renvoie la politique 7ey, pour tous les espaces de
recherche de G.

Les pertes de potentiel associées a 1’état s et 'action a vis-a-vis d’une
politique stochastique se calculent en effectuant plusieurs simulations en uti-
lisant la politique stochastique considérée [Daumé et al., 2009 ; la différence
entre la récompense cumulée maximale parmi les actions sortantes de 1’état
s et la récompense cumulée moyenne associée a l’action a est considérée
comme la perte de potentiel du couple (s,a). Ces calculs permettent de
définir la politique tuteur vis-a-vis de la politique stochastique. Nous al-
lons noter SimulTraj(s, a, 7; #(sim)) la fonction qui effectue #(sim) simu-
lations de trajectoires depuis 1’état s commencant par l'action a et ou les
autres actions sont choisie a ’aide de la politique 7 ; cette fonction revoie
la récompense cumulée moyenne associée a I’ensemble de trajectoires pro-
duites.

Dans notre configuration nous avons utilisé I’estimation simple de perte
de potentiel vis-a-vis d’une politique stochastique en 'approximant par celle
vis-a-vis de l'expert. Les expériences préliminaires ont montré que cette
technique est suffisamment précise; 'utilisation d’échantillons de trajec-
toires n’amene pas a ’amélioration des performances.

Classifieur sensible aux coiits et ensemble d’apprentissage. Le
classifieur sensible aux cotits doit apprendre & choisir une action impli-
quant une perte de potentiel minimale vis-a-vis d’une certaine politique.
Nous avons ici choisi d’approximer ce classifieur sensible aux cotits par un
régresseur. Le principe de cette approximation est le suivant : la perte de
potentiel de chaque action possible est estimée a l'aide du régresseur, puis
I’action ayant la perte de potentiel estimée la plus faible est choisie en tant
que résultat de la classification. Nous avons utilisé le régresseur linéaire

11. La question de I’expert non-déterministe peut se poser également pour cette tache,
par exemple dans la situation ot il y a le choix de traduction d’un segment entier ou mot
par mot. Nous avons utilisé la méthode d’adaptation de I'expert décrite dans la section
4.2.2.
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fourni par la bibliotheque sklearn 2.

L’apprentissage de ce régresseur nécessite un ensemble d’apprentis-
sage. La construction de cet ensemble découle directement de celui de
SEARN : chaque état considéré dans I’ensemble d’apprentissage apporte au-
tant d’exemples que d’actions disponibles dans cet état. Les caractéristiques
associées a chaque exemple sont les caractéristiques gzlﬁ(s,a) associées au
couple état-action correspondant; son étiquette est la perte de potentiel
associée. Les caractéristiques utilisées sont les mémes que celles exploitées
par le systtme NCODE. Néanmoins, afin de permettre au systéme de dis-
poser de valeurs de modeles comparables et indépendantes de la longueur
des segments, on utilise également des valeurs normalisées.

Mélange stochastique. Comme nous avons vu dans le chapitre 3, la
politique produite par SEARN est stochastique; elle est composée d’un en-
semble de classifieurs, dont la régle d’application est définie par la formule
telle que (3.28) ou (3.33). La stratégie spécifique de mélange est due au fait
que la politique apprise doit changer lentement d’une itération a l'autre.
En pratique nous avons appliqué le dernier classifieur appris a la place de
toutes les composantes sauf 'expert (la probabilité de faire appel a celui-ci
diminue apres chaque itération); cela correspond a prendre dans les for-
mules récursives (3.28) et (3.33) 7y...7,,_1 égaux a 7,. Tous nos expériences
montrent les performances équivalentes au cas d’utilisation des formules
originelles.

Nous avons également définie la politique 7 comme une politique dans
laquelle la composante expert est remplacée par la politique aléatoire. En
pratique, il est plus intéressant de remplacer la composante aléatoire par
un des classifieurs appris, généralement le dernier.

L’algorithme SEARN appliqué & la traduction automatique, tel que c’est
décrit dans la présente section, est formalisé dans 1’algorithme 12.

5.2.3 Premiers résultats

Dans ce chapitre, nous avons choisi d’évaluer notre systeme sur la tra-
duction depuis l'anglais vers quatre langues : le russe, le tcheque, le rou-
main et le francais. Les données utilisées sont issues des participations du
LIMSI & des campagnes d’évaluation WMT des années précédentes. Toutes
les données ont été proposées pour la tache de la traduction automatique
de textes journalistiques (la tache principale de WMT). La table 5.2 fait

12. http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear_
model.LinearRegression.html
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Algorithme 12 : SEARN pour la traduction automatique. Les fonc-

tions InitSEARN, InitExp et SimulTraj sont décrite dans la section

présente, la fonction RandomMix et la politique 7y sont définies dans

la section 3.5.2.

Données : ensemble de treillis issus de NCODE Gncopr, ensemble
de traductions de référence R, ensemble paramétrique II,
nombre d’itérations NV, vitesse d’apprentissage 3

Initialisation : g < IHitSEARN(gNCODE, R), S @,

Texp < InitExp(G);

=

2 pour n = 1..N faire

3 pour G = (S, A, s;,Sf,r) € G faire

4 S < Si;

5 tant que s ¢ S faire

6 pour a € A, faire

7 ‘ Q. < SimulTraj(s, a, m,_1; #(sim));
8 fin

9 Qmax = maXaGAs<Qa);

10 pour a € A; faire

11 Z(S, a, 71—n—1> - Qmax - Qa;

12 S =S8SU(d(s,a),l(s,a;mm_1));

13 fin

14 S 4 80T, 1;

15 fin

16 Apprendre 7, résolvant S (via le régresseur p,,);
17 7, = RandomMix(m,_1, T, B);

18 fin

19 fin

20 retourner 7Ty;
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le bilan des différents corpus de développement et de test utilisés dans la
construction des systemes présentés dans ce chapitre.

Systeme developement | test
anglais-russe 6000 2981
anglais-theque 14 3057 2773
anglais-roumain '° 1000 999
anglais-francais 16 2525 2489

Tableau 5.2 — Taille en nombre de phrases des corpus de développement et
de test utilisés.

Quelques exemples de phrases paralleles issues des corpus utilisées sont
présentées dans le tableau 5.3.

(russe) noesnka B Kocra - Puky - 910 cOBIBIIAsiCs MedTa ¥ JIJIS HAC TOXKE .
going to Costa Rica is a dream come true for us too .

(tcheque) a ¢im vice upfimné jsem mluvila , tim vice jsem byla Zdddna mluvit .
and the more candidly I spoke , the more I was asked to speak .

(roumain) « V& primim cu bratele deschise » , a riaspuns Felipe .
« we welcome you with open arms , » Felipe replied .

(frangais) il n’ est pas certain que I’ Etat puisse agir sans cet argent .
it is still not clear if the state can get by without this money .

Tableau 5.3 — Quelques exemples de phrases paralleles issues des corpus
utilisés.

Le détail des données, des différentes étapes de leur préparation ainsi
que de la construction des systemes NCODE de référence peut-étre trouvé
dans les articles décrivant les systemes de traduction soumis par le
LIMSI [Allauzen et al., 2013, Allauzen et al., 2016].

L’algorithme SEARN tel qu’il est décrit dans cette section a été
implémenté et testé sur ces quatre corpus paralleles. Dans la suite de ce
chapitre nous les appelons selon leur langue cible : russe, theque, roumain

13. Les données de test de 2012, 2013 et 2014 ont été mélangées et partagées entre les
deux corpus.

14. Les données de test de 2010 et 2011 forment le corpus de dévelopement tandis que
celle de 2012 et 2013 forment le corpus de test.

15. Les données de test de 2016 & été partagé entre les deux corpus.

16. Les données de test de 2009 sont utilisées pour le corpus de dévelopement et celles
de 2010 pour le corpus de test.
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Russe | Tcheque | Roumain | Francais
MIRA/MERT | 25,11 18,74 28,12 30,47
SEARN 14,80 13,04 18,43 16,95
ORACLE 4219 37,63 47,50 48,92

Tableau 5.4 — Premiers résultats en BLEU comparant MIRA (pour le russe,
le tcheque et le roumain)/MERT (pour le francais) et SEARN; ainsi que les
scores des traductions de 1'oracle.

et francais. NCODE a été utilisé afin de réaliser la premiere phase de tra-
duction et fournir les treillis d’hypotheses pour les quatre corpus. Les poids
associés a chaque modele pour le systeme NCODE ont étés optimisés sur un
ensemble de développement & 'aide de I'algorithme MIRA, utilisé comme
systeme de référence pour les langues russe, tcheque, roumain et MERT
pour le francgais.

Le tableau 5.4 présente les résultats obtenus par cette premiere
implémentation de SEARN ainsi que par le systéme de référence et l'oracle.
Premierement, on peut voir que les résultats de 'oracle sont significative-
ment meilleurs que ceux du systeme de référence. Cela signifie que le systeme
a encore un potentiel d’amélioration sérieux lors de la deuxieme phase de
traduction, et il est donc intéressant d’explorer les possibilités de perfec-
tionnement de 1’algorithme de recherche de la meilleure traduction dans le
treillis. Ensuite, on voit que les performances de SEARN sont tres large-
ment inférieures a celles du systeme de référence. Le reste de ce chapitre
sera dédié a ’analyse de ce premier résultat négatif.

5.3 Les étapes de analyse du systeme

Pour comprendre l'origine des résultats décevants de la section
précédente nous allons dissocier les différentes étapes du processus d’ap-
prentissage avec SEARN et les évaluer séparément. Chacune de ces étapes
caractérise la capacité du systeme a résoudre un probleme donné, du plus
simple au plus complexe. Les performances de ces différents niveaux sont
liées ; si un probleme sérieux est détecté dans un des niveaux inférieurs, il
est quasiment certain que les niveaux plus élevés ne pourront obtenir de
bons résultats.

Dans les sections suivantes nous allons présenter des stratégies
d’évaluation des quatre grandes étapes suivantes :

1. Performances en régression : capacité a évaluer la perte de potentiel
associée a une action;
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2. Performances en classification : capacité a choisir une bonne action
dans un état donné;

3. Evaluation en LinBLEU : capacité a choisir une suite complete de
bonnes actions ;

4. Evaluation en BLEU : évaluation finale ;

Cette construction par étapes ne nous garantit pas de pouvoir déterminer
de maniere exacte la cause des mauvais résultats observés mais elle devrait
nous permettre de mieux les comprendre et nous donner des pistes afin
d’améliorer notre systeme.

5.3.1 Systéeme et politique de référence

Afin de comparer SEARN avec le systéme de référence, nous allons
définir la politique de référence, la politique en utilisant laquelle la tra-
duction de référence est construite. L’utilisation de cette politique nous
permettra de comparer ces deux systémes plus finement que ne le permet
une simple comparaison des scores BLEU.

Définir une politique signifie de définir une regle universelle permettant
de choisir une action dans un état donné, ce qui est en général réalisé a
I’aide d’une fonction de score. Les scores donnés aux actions par le systéme
de référence sont donnés de maniére a ce que le score total du chemin
soit tant meilleur que la traduction correspondante a le meilleure BLEU.
Pour transformer ces scores locaux en scores globauxr qui peuvent définir
la politique (c’est-a-dire que la politique choisit dans chaque état I'action
ayant le meilleur score), il suffit d’appliquer I’algorithme de Bellman-Ford,
comme pour le calcul des pertes de potentiel expliqué dans la section 5.2.2.
Définie de cette maniere, la politique du systéme de référence, ou simplement
la politique de référence, choisit bien la méme traduction que le systeme de
référence, et dans les états qui ne sont pas sur son chemin, elle choisit la
solution ayant le meilleur score possible du chemin complet selon le systeme
de référence.

5.3.2 Premiere étape : Performances en régression

La premiere étape consiste & évaluer la performance du régresseur. Ap-
prendre un régresseur permettant de bien évaluer les pertes de potentiel des
différentes actions est crucial car c’est sur ces estimations que le choix des
actions se base ensuite. De bons choix sont indispensables afin de construire
une traduction de bonne qualité.
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Soit £ I'ensemble de couples (état, action) ; a la n-eme itération la qualité
Q),, durégresseur p, est estimée en observant la moyenne des écarts entre la
perte de potentiel [(s,a, 7, 1)!7 et son estimation prédite par le régresseur
fpn(s, a,T,_1) pour tous les couples (s,a) € & :

1 ~
Qpn - ? Z ‘l(s’aﬂrnfl) o lpn(57 CL,?Tn,l)‘, (54)

’ ‘ (s,a)€E

De mauvaises performances pour un régresseur peuvent étre expliquées
par les difficultés de I'apprentissage, telles que :

— une insuffisance d’information dans les caractéristiques ;

— une classe de fonctions considérée trop pauvre;

— trop ou trop peu de généralisation ;

— erreur d’optimisation
Les deux premiers points étant deux aspect d’'un méme probleme : I’absence
d’une fonction séparatrice, soit par des arguments insuffisants, soit par une
classe de fonctions trop restreinte.

Notons que la qualité du régresseur n’est importante que pour une
évaluation interne du systéme, c’est-a-dire afin de comparer différentes
implémentations de SEARN (par exemple, différents ensembles de ca-
ractéristiques ou différentes constantes de régularisation). En effet, 1'esti-
mation des pertes de potentiel de chaque action n’a d’importance que pour
pouvoir ensuite résoudre le probleme de classification et n’est pas nécessaire
de maniere générale. La politique de référence dispense de cette tache in-
termédiaire, elle choisit ses actions sans attribuer de scores qui peuvent étre
interprétés comme les pertes de potentiel en score LinBLEU. Il n’est donc
pas possible de comparer SEARN et le systéme de référence & ce niveau.

5.3.3 Deuxieéme étape : Performances en classification

L’étape suivante est I’évaluation des performances en classification ; ces
performances sont définies par la capacité du classifieur a choisir dans un
état donné une action qui amenera a une perte de potentiel minimale. L’en-
chainement de bonnes actions permet ensuite de construire une traduction
de qualité.

Pour un ensemble d’états S a la n-eme itération la qualité du classifieur
T, s’estime simplement en calculant la moyenne des pertes de potentiel des

17. Dans notre cas pratique, comme nous avons utilisé ’approximation de la perte de
potentiel vis-a-vis d’une politique stochastique par celle vis-a-vis de ’expert, nous allons
évaluer la capacité du régresseur de prédire la quantité [(s,a, Texp). Cela est également
vrai pour les étapes d’évaluation suivantes.
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actions choisies par le classifieur 7,, dans chacun des états s € S :

1
Q,, = E Zl(s,m(s),wn_l) (5.5)

seS

Une évaluation externe est ici possible en mesurant la perte de potentiel
moyenne de la politique apprise par SEARN et de la politique de référence
Tref -

Notons qu’afin de comparer les performances, il est nécessaire de choisir
un ensemble d’états sur lequel la perte totale sera calculée. Il peut donc se
trouver qu'un systeme soit meilleur que l'autre pour un ensemble donné,
mais moins bon pour un autre ensemble. Par exemple un systeme peut étre
meilleur en moyenne sur tous les états de I'espace de recherche, mais moins
bon sur Pensemble des états composant le chemin d’inférence. A cause de
gaspillage de ressources, il sera moins bon de maniére générale.

Dans ces conditions, un résultat négatif correspondra au cas out 1'on
constate que le classifieur est moins bon que le systeme de référence sur
le chemin d’entrainement du classifieur (obtenu par la méme politique que
celle utilisée lors de I'entrainement). On peut en déduire que la classe des
fonctions considérée ou l’ensemble de caractéristiques utilisé sont moins
puissants que celui du systeme de référence. Un résultat positif correspond
au cas ol I’on observe de meilleures performances de la part du classifieur
sur un ensemble quelconque, par exemple sur le chemin de la politique
de référence. Ce cas serait un résultat encourageant mais indiquerait la
nécessité de poursuivre 1’évaluation.

5.3.4 Troisieme étape : Performance en classification
sur le chemin d’inférence

De bonnes performances des classifieurs 7,, composant une politique sto-
chastique (3.28) ou (3.33) évaluées sur le chemin d’apprentissage de cha-
cun des classifieurs est un bon signe mais ne permet pas d’évaluer les per-
formances du systéme au niveau de la traduction produite. Par exemple,
comme nous ’avons vu dans la section 3.2.1, de bonnes performances en
classification sur les états visités par 'expert signifient uniquement que le
classifieur est capable de correctement résoudre les problemes rencontrés
par I'expert un par un. Dans le cas ol une erreur se produit, on ne peut
rien dire sur ses performances pour les décisions suivantes.

Au chapitre 3 nous avons vu 'importance d’apprendre sur un chemin
qui soit le plus proche possible du chemin qui sera utilisé lors de 'inférence.
Néanmoins, il n’est en pratique pas réalisable d’apprendre sur le chemin
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de l'inférence; il est donc nécessaire de tenir compte d'un éventuel effet
d’avalanche des erreurs. Pour évaluer & quel point notre systeme souffre
de cet effet, il est possible de comparer le taux d’erreur de la politique
T, construite a la m-eme itération (sans appel a lexpert) sur le chemin
d’apprentissage et sur le chemin obtenu en utilisant la politique 7, elle-
méme.

La longueur du chemin L pouvant varier, on utilisera une mesure de la
qualité normalisée :

1
Qn =15 > s, 7n(s), T) (5.6)

ot Sz, est I'ensemble d’états visités par la politique 7,,.

De méme que pour la deuxieme étape, une évaluation externe est pos-
sible en comparant les résultats obtenus par notre systeme avec ceux du
systeme de référence en utilisant la politique de référence m.¢. Notons que
la quantité (5.6) évaluée sur le chemin S, multipliée par la longueur de ce
chemin |S;| représente la différence entre le score LinBLEU de la traduc-
tion construite & partir de ce chemin et le score LinBLEU de la traduction
de l'oracle. Cette évaluation est alors équivalente & la simple comparai-
son des scores LinBLEU des traductions obtenues par les deux politiques.
Néanmoins, nous préférons d’étudier les deux quantités, car (5.6) peut étre
facilement comparé avec (5.5), ce qui permet de vérifier que la bonne qualité
des classifieurs se transforme en bonne qualité de la politique stochastique.

5.3.5 Quatrieme étape : Evaluation en BLEU

La quatrieme étape d’évaluation est I’évaluation en score BLEU. Cette
étape étant la derniere, les raisons qui peuvent amener & de mauvaises
performances ici sont les plus variées. Les approximations réalisées lors des
étapes précédentes sont ici accumulées et la contribution de chacune d’entre
elle devient difficile a évaluer.

Nous nous intéresserons plus particulierement a la derniere approxima-
tion que nous n’avons pas encore évaluée : 'approximation du score BLEU
par une métrique décomposable utilisée pour calculer la politique de 'ex-
pert (le score LinBLEU dans notre cas). On s’attachera ici a vérifier la
cohérence entre le BLEU et la métrique choisie et controler qu'un systeme
imitant bien 'expert (qui a un bon score LinBLEU) a aussi un bon score
BLEU par rapport au systeme de référence. Si ce n’est pas le cas, il sera
alors nécessaire de revoir notre utilisation du LinBLEU.
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5.4 Evaluation

Dans la section précédente nous avons présenté les différentes étapes
nécessaires a la compréhension des résultats nettement inférieurs au systéme
de référence de notre premier systéme de traduction utilisant SEARN. Nous
allons maintenant présenter les résultats de ces analyses et les améliorations
possibles de ce systeme.

5.4.1 Premiére évaluation

Le tableau 5.4.1 présente les résultats détaillés des quatre étapes
d’évaluation proposées pour le systéme développé dans la section
précédente. La colonne « Régr. » donne 'erreur moyenne 5.4 par décision
pour SEARN uniquement puisque cette mesure ne peut pas étre calculée
pour le systeme de référence ou 'oracle. La colonne « Classification SC »
(sous-colonne gauche) indique lerreur moyenne 5.5 sur le chemin obtenu
a l'aide de la politique d’apprentissage. La colonne « Classification SC »
(sous-colonne droite) présente I'erreur moyenne 5.6 sur le chemin choisi par
SEARN et donc obtenu & ’aide de la politique évaluée. Pour la classification
sensible aux cotits on donne également le pourcentage de réponses correctes
(ayant le cott de 0). Enfin, les deux dernieres colonnes indiquent les scores
LinBLEU et BLEU de la traduction obtenue. Tous les résultats sont donnés
pour la 15-eme itération de SEARN.

Performances en classification On constate que dés la deuxieéme étape
d’évaluation (score de classification sur le chemin construit & 'aide de la
politique d’apprentissage) les résultats sont inférieurs & ceux du systeme de
référence. Apres avoir exclus les problemes liés a la qualité d’apprentissage
(sur-apprentissage, mauvais réglage de parametres), nous pouvons constater
que l'expressivité de notre modele est plus faible que celle du systeme de
référence.

Role de la structure des treillis En observant la structure des treillis
on constate que le résultat obtenu est attendu. Pour les taches présentées
au chapitre précédent, la structure des treillis était telle que le choix d’une
action n’ait pas d’impact sur les actions possibles sur la suite du chemin
et amene donc a une perte bien définie. Cela a pour conséquence qu’il est
toujours possible pour le systeme de retrouver un chemin de bonne qualité
apres une erreur (méme si en pratique cela peut étre difficile car les erreurs
peuvent se propager).
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’ Langue ‘ Systeme ‘ Régr.

|

Classification SC

| LinBLEU | BLEU |

Russe Oracle - 0.0 (100%) | 0.0 (100%) 2.82 42.19
MIRA - 0.85 (71%) | 0.85 (71%) 17.72 25.11

SEARN | 2.12 | 1.19 66%) | 1.19 (66%) 18.22 14.86

Tcheque | Oracle - 0.0 @o0%) | 0.0 (100%) 5.10 37.63
MIRA - 0.83 (68%) | 0.83 (68%) 16.62 18.74

SEARN | 1.95 | 1.11 5%) | 1.11 (65%) 16.71 13.03

Roumain | Oracle - 0.0 (100%) | 0.0 (100%) 1.75 47.50
MIRA - 0.89 (70%) | 0.89 (70%) 18.54 28.12

SEARN | 2.15 | 1.24 65%) | 1.24 (65%) 19.52 18.54

Francais | Oracle - 0.0 (100%) | 0.0 (100%) -0.22 48.92
MERT - 0.89 (70%) | 0.90 (69%) 18.03 30.47

SEARN | 2.28 | 1.45 (60%) | 1.46 (60%) 20.51 17.01

Tableau 5.5 — Résultats détaillés des quatre étapes d’évaluation proposées
pour le systeme développé dans la section précédente. Les colonnes 3 a 7
représentent les 5 étapes (dont une sous-étape) d’évaluation : performances
en régression, performances en classification sensible aux cofits sur le chemin
d’apprentissage /sur le chemin d’inférence, évaluation en LinBLEU et en
BLEU. Les poids correspondants aux 0, 1, 2-grammes dans LinBLEU sont
respectivement 1, -0.5 et -1.

Les treillis construits par NCODE n’ont pas cette propriété : certaines
actions induisent des puits car elles entrainent le décodeur dans des zones
du treillis qui ne contiennent aucun chemin correspondant & une bonne tra-
duction. Une recherche exacte dans le treillis va pouvoir prendre en compte
le potentiel des chemins qui suivent une action et donc éviter de tomber
dans ces puits. Cette information sur le futur est donc cruciale et manque
au décodage glouton. La politique du systeme de référence utilisant un
décodage exact a donc acces a cette information globale ce qui lui donne
un avantage important par rapport & SEARN.

Un exemple d’action qui amene dans un puits peut étre trouvé dans le
treillis NCODE correspondant a la traduction en russe de la phrase

that number was reached Friday before the game against Panama. . .

ama yugpa Hvwa docmuenyma 6 NPowAy NAMHUYY 6 uzpe npomus Ilanamo. . .

La traduction proposée par l'oracle sur le treillis complet est trés proche de
la référence, il y manque seulement une traduction de before :
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ama yugdpa bviaa docmuznyma 6 namuuyy 6 uepe npomus Ianamot. . .

Le pronom that est ici correctement traduit par le pronom indicatif au
nominatif : 2ma. Une autre action de traduction possible dans le treillis de
recherche est de traduire that par le méme pronom mais & ’accusatif : amy.
Cette erreur amene le décodeur dans une zone du treillis ott aucun chemin
proche de la référence n’existe, I’oracle obtenu apres cette décision contient
de nombreuses erreurs (les portions rouges représentent les parties erronées
de la traduction) :

amy yudpy bviro docmuenymo 6 namuuyy 6 npeddsepuu mamua npomus Iarnamol. . .

L’erreur dans la déclinaison du pronom se propage au nom suivant qui est
lui aussi mal décliné, les erreurs suivantes sont par contre indépendantes et
liées au filtrage du treillis.

La figure 5.4.1 montre la répartition des pertes de potentiel pour l’en-
semble des treillis du corpus de test. Dans un treillis régulier ** une mauvaise
action amenerait a une perte maximale de 5 points LinBLEU, alors qu’ici on
peut observer qu’une importante part des actions est associée a des pertes
supérieures pointant vers les irrégularités ou puits.

Solutions envisagées Afin de corriger ce probleme, une solution possible
est d’augmenter le nombre d’hypotheses considérées et diminuer ainsi la
quantité de puits dans le treillis. Dans I'idéal on souhaiterait considérer
I’espace de recherche régulier et non pas le treillis élagué par la recherche
en faisceau réalisée par NCODE. Cette solution permettrait de créer des
conditions plus adaptées a un décodage glouton tout en conservant une
complexité linéaire. Elle nécessiterait par contre de réimplémenter tout le
processus de construction de ’espace de recherche actuellement réalisé par
NCODE, avant de mettre en ceuvre cette solution radicale et il est pertinent
de poursuivre 1’évaluation du systeme actuel avant de ’envisager.

Une solution alternative, que nous développons dans la section suivante,
consiste a utiliser les informations sur les futures possibilités de traductions.

18. On considére ici comme étant régulier un treillis théorique représentant des hy-
potheses de traduction de méme longueur avec a chaque état ’ensemble des mots du
vocabulaire cible possible comme action. Cette contrainte de longueur est peu naturelle
pour le cas de la traduction mais permet d’établir les pertes de maniere homogene.
Les hypotheses de traduction présentes dans le treillis sont relativement peu variées en
longueur (£10%), cette contrainte ne perturbe donc que peu I'évaluation.
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FIGURE 5.3 — Le répartition des pertes de potentiel (vis-a-vis de I'expert)
des actions pour ’ensemble des treillis du corpus de test.
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5.4.2 Deuxiéme évaluation

Utilisation du cott futur comme une -caractéristique
supplémentaire Dans la suite de ce travail nous adoptons la so-
lution suivante : nous utilisons les scores globauxr des actions donnés
par le systeme de référence (définis dans la section 5.3.1) en tant que
caractéristiques supplémentaires permettant de juger sur les perspectives
offertes par les différentes actions. Cette solution est triviale dans le sens
ou il n’est pas nécessaire d’effectuer de calculs supplémentaires pour
I'implémenter, et en méme temps elle peut nous permettre d’étudier
d’autres aspects de notre systeme et ainsi découvrir d’autres problemes
éventuels avant de chercher le bon compromis entre l'élargissement de
I’espace de recherche et 1’élargissement du champ de vision. Les résultats
correspondants se trouvent dans le tableau 5.4.2.

On peut voir ici que les résultats en régression et en classification sont
significativement meilleurs par rapport au systéme précédent aussi bien que
par rapport au systeme de référence. On peut donc considérer que cette
étape d’évaluation est réussie.

Remarquons aussi que l'ajout du coiit futur dans ’ensemble de ca-
ractéristiques fait plus que donner la connaissance sur le futur. Cette ca-
ractéristique nous assure qu’a la fois I’ensemble de caractéristiques et la
classe de fonctions considérées sont suffisants pour atteindre les résultats du
systeme de référence. Si I'algorithme ne trouve pas une solution équivalente
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\ Langue \ Systeme \ Régr. \

Classification SC

[ LinBLEU | BLEU |

Russe Oracle - 0.0 (100%) 0.0 (100%) 2.82 42.19
MIRA - 0.85 (71%) 0.85 (71%) 17.72 25.11

SEARN | 1.94 0.80 (11%) 0.80 (71%) 16.72 24.30

diff. | -0.18 | -0.39 (+5%) | -0.39 (+5%) -1.50 +9.44

Tcheque | Oracle - 0.0 (100%) 0.0 (100%) 5.10 37.63
MIRA - 0.83 (68%) 0.83 (68%) 16.62 18.74

SEARN | 1.82 0.80 (69%) 0.80 (69%) 16.13 18.55

diff. | -0.13 | -0.31 (+4%) | -0.31 (+4%) -0.58 +5.52

Roumain | Oracle - 0.0 (100%) 0.0 (100%) 1.75 47.50
MIRA - 0.89 (70%) 0.89 (70%) 18.54 28.12

SEARN | 2.00 0.84 (71%) 0.84 (711%) 17.39 27.91

diff. | -0.15 | -0.40 (+6%) | -0.40 (+6%) -2.13 +9.37

Francais | Oracle - 0.0 (100%) 0.0 (100%) -0.22 48.92
MERT - 0.89 (70%) 0.90 (69%) 18.03 30.47

SEARN | 2.08 0.85 (70%) 0.85 (70%) 16.86 29.88
diff. | -0.20 | -0.60 (+10%) | -0.61 (+10%) -3.65 +12.87

Tableau 5.6 — Résultats détaillés des quatre étapes d’évaluation proposées
pour le systeme intégrant les cotits futurs. Les colonnes 3 & 7 représentent
les 5 étapes (dont une sous-étape) d’évaluation : performances en régression,
performances en classification sur le chemin d’apprentissage/sur le chemin
d’inférence, évaluation en LinBLEU et en BLEU. Les poids correspondants
aux 0, 1, 2-grammes dans LinBLEU sont respectivement 1, -0.5 et -1. Pour
la classification, on donne le pourcentage de bonnes réponses en plus de
la perte moyenne. (entre parentheses) La derniere ligne de chaque bloc
(« diff ») représente les améliorations par rapport aux résultats obtenus par
le systéme précédent n’intégrant pas les cofits futurs.
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au systeme de référence, le probleme provient d’une autre source que de la
pauvreté d’informations ou la pauvreté de la classe de fonctions.

Effet d’avalanche L’étape suivante est I’évaluation des performances en
classification sur le chemin construit par la politique en train d’étre évaluée.
Comme il a été dit dans la section précédente, la comparaison de ce résultat
avec le précédent permet de conclure sur 'effet d’avalanche.

La comparaison des résultats des deuxieme et troisieme colonnes montre
des performances équivalentes pour notre systeme. Cela indique que l'effet
d’avalanche est ici absent.

Evaluation de cohérence des métriques La comparaison des scores
LinBLEU et BLEU, par contre, met en évidence un nouveau probleme. De
maniere systématique notre systeme obtient des scores LinBLEU meilleurs
que le systeme de référence, tandis que ’évaluation en BLEU montre un
résultat opposé. Il y a donc ici un probleme de cohérence entre les deux
métriques.

5.4.3 Troisieme évaluation

Les résultats précédents ont montré que la métrique optimisée, Lin-
BLEU, est insuffisamment corrélée avec le score BLEU utilisée pour
I’évaluation. Une observation des oracles obtenus a ’aide de LinBLEU nous
permet de constater qu’ils ont une forte tendance a étre significativement
plus courts que les traductions de systeme de référence. Le systeme SEARN
apprenant a reproduire ces oracles a une nette tendance a produire lui aussi
des traductions courtes, son évaluation finale est donc fortement impactée
par la pénalité de brieveté.

Cette observation nous amene a remettre en question les parametres
utilisés dans le calcul du LinBLEU. Les parametres choisis : (1, —0.5, —1),
ont été optimisés sur le corpus BTEC et n’ont pas été modifiés ensuite.
Les oracles obtenus sont de bonne qualité comme le montrent les scores des
tableaux précédents mais ils sont probablement inadaptés pour notre ap-
plication. Le corpus BTEC est constitué principalement de phrases courtes
et simples a traduire, la proportion d'unigrammes et de bigrammes com-
muns y est donc importante. Dans les corpus utilisés ici pour I'évaluation
de notre systeme, les phrases a traduire sont nettement plus longues et
plus complexes a traduire. La proportion d'unigrammes et de bigrammes
communs est donc plus faible et les mémes poids ne peuvent compenser
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correctement la pénalisation donnée aux 0-grammes, ce qui amene a des
traductions oracles tres courtes.

Pour valider cette hypothese, les parametres du LinBLEU ont été
réoptimisés pour chaque langue sur des données issues des corpus
d’évaluation et les résultats sont présentés dans le tableau 5.4.3. Ces nou-
veaux parametres permettent d’obtenir des oracles d’une taille plus proche
de la référence et donc un systeme SEARN produisant lui aussi des traduc-
tions plus longues. Le score final est donc beaucoup moins impacté par la
pénalité de brieveté et I’on peut voir que notre systeme obtient maintenant
des résultats de méme niveau que ceux de systéme de référence.

5.5 Conclusion et perspectives

Dans ce chapitre nous avons présenté une adaptation de SEARN pour la
traduction automatique ainsi qu'une méthodologie d’évaluation et de diag-
nostique adaptée. Différents instruments d’évaluation des problemes d’ap-
prentissage ont été utilisés afin de mettre en évidence les problemes stan-
dards d’apprentissage (sur-apprentissage, manque d’information, classe des
fonctions insuffisante, algorithme d’optimisation sous-optimal) aussi bien
que les probleémes plus spécifiques de SEARN (effet d’avalanche, inexacti-
tude de l'oracle). Cette évaluation méthodique nous a permis de déterminer
et de corriger les raisons des mauvaises performances initiales de notre
systeme et d’obtenir au final des résultats comparables & ceux du systéme
de référence. Ces résultats doivent cependant étre relativisés, notre systéme
final reposant toujours sur les caractéristiques de cotits futurs dont la com-
plexité de calcul est équivalente & la recherche du plus court chemin.

Les applications de SEARN & d’autres taches présentées au chapitre
précédent nous ont montré que ces coiits futurs ne sont pas indispensables
si le treillis est suffisamment régulier. Une premiere perspective de poursuite
de ces travaux est donc de vérifier que I'utilisation de SEARN sur le treillis
complet pour la traduction permet de se passer des coitits futurs et donc de
pouvoir pleinement bénéficier des avantages de la recherche gloutonne.

La recherche gloutonne est un avantage net de SEARN par rapport au
décodage exact ou en faisceau réalisé classiquement par les décodeurs des
systemes de traduction automatique. Cette approche ouvre de nombreuses
perspectives d’amélioration du systeme actuel car il est possible d’intégrer
des caractéristiques tirant profit de I'historique complet des décisions et
non d’un ensemble limité de décision locales. De telles caractéristiques pour-
raient permettre &8 SEARN de disposer d’un avantage important par rapport
au systeme de référence et ainsi d’améliorer les résultats du systeme actuel.
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’ Langue \ Systeme \ Régr. \ Classification SC \ LinBLEU \ BLEU ‘

Russe Oracle - 0.0 @oo%) | 0.0 (100%) -52.81 42.77

6=11,-1.5,-2] MIRA - 1.74 67%) | 1.74 (67%) -22.15 25.11

SEARN | 4.38 | 1.75 (67%) | 1.75 (67%) -22.08 24.97

diff. - - - - +0.67

Tcheque Oracle - 0.0 (100%) | 0.0 (100%) -34.81 36.71

0=1[1,-1.5,-2] MIRA - 1.72 66%) | 1.72 (65%) -10.80 18.74

SEARN | 4.18 | 1.72 66%) | 1.72 (66%) -10.83 18.78

diff. - - - - +0.23

Roumain Oracle - 0.0 @oo%) | 0.0 (100%) -29.74 45.32

6=1[1,-1.25,-05] | MIRA - 1.84 (63%) | 1.84 (63%) 5.00 28.12

SEARN | 4.04 | 1.81 (63%) | 1.82 (63%) 4.32 28.41

diff. - - - - +0.50

Francais Oracle - 0.0 (100%) | 0.0 (100%) -21.57 49.15

6=1[1,-1,-1] MERT - 1.05 (73%) | 1.05 (73%) -0.23 30.47

SEARN | 2.59 | 1.04 (1a%) | 1.04 (74%) -0.43 30.35

diff. - - - - +0.47

Tableau 5.7 — Résultats détaillés des quatre étapes d’évaluation pro-
posées pour le systeme utilisant les nouveaux oracles. Les colonnes 3 a
7 représentent les 5 étapes (dont une sous-étape) d’évaluation : perfor-
mances en régression, performances en classification sur le chemin d’ap-
prentissage/sur le chemin d’inférence, évaluation en LinBLEU et en BLEU.
Les poids correspondants aux 0, 1, 2-grammes dans LinBLEU sont donnés
pour chaque langue dans la premiere colonne. Pour la classification, on
donne le pourcentage de bonnes réponses en plus de la perte moyenne.
(entre parentheses) La derniere ligne de chaque bloc (« diff ») représente les
améliorations par rapport aux résultats obtenus par le systeme précédent
utilisant les parametres 6 par défaut. On ne donne pas de différences pour
les étapes d’évaluation qui utilisent LinBLEU, car avec les nouveaux pa-
rametres [0, 61, 05 les résultats ne sont pas comparables.




Conclusion

Les travaux présentés dans ce manuscrit ont été consacrés a 1’étude des
méthodes de la famille « apprendre a chercher » dans le cadre de différentes
taches du traitement automatique des langues. Les chapitres 1 et 2 ont été
dédiés a un état de 'art des méthodes d’apprentissage et a la présentation
des taches du TAL et de leur spécificités. Nos contributions ont été détaillées
dans les chapitres 3, 4 et 5.

Au chapitre 3, nous avons réalisé une étude détaillée des méthodes « ap-
prendre a chercher » existant dans la littérature et des garanties théoriques
qui leur sont associées. Les méthodes AGGRAVATE et SEARN, présentées
dans les dernieres sections de ce chapitre, représentent actuellement 1'état
de T'art de cette famille de méthodes. Lors des expériences préliminaires,
ces deux méthodes ont obtenu des résultats similaires et nous avons choisi
de concentrer notre présentation sur SEARN qui, apres son adaptation au
cas de séquences d’actions finies proposée dans la section 3.5.2.1, demande
relativement peu d’itérations afin de limiter 'effet d’avalanche.

L’étude de I'application de SEARN aux différentes taches d’étiquetage
de séquences du traitement automatique des langues a fait ’objet du cha-
pitre 4. Ces taches ont pour avantage d’avoir a la fois une structure et
des procédures d’évaluation simples, ce qui permet une application directe
des différentes configurations de SEARN. Nous avons aussi étudié I'impact
sur les performances des différentes maniéres de construire la séquence re-
cherchée (les différents ordres possibles d’attribution des étiquettes). Nous
avons pu observer qu’exploiter ce degré de liberté supplémentaire afin de
placer en priorité les étiquettes les plus simples a globalement une influence
tres positive sur les performances. Il faut toutefois noter que cela entraine
une accroissement de la complexité et donc du temps de traitement.

Le chapitre 5 a été consacré a I'application de SEARN & la traduction au-
tomatique, une tache complexe qui apporte des difficultés supplémentaires
par rapport aux taches du chapitre précédent, aussi bien au niveau de la
structure que des méthodes d’évaluation. Nous avons présenté une adapta-
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tion de SEARN pour cette tache ainsi qu'une chaine d’évaluation permet-
tant d’identifier les problemes qui peuvent se poser a chacune des étapes et
avoir un impact sur les performance finales, tels que :

— la difficulté de prédire ce que nous avons appelé « perte de potentiel »,
qui mesure 'effet sur la performance globale des choix effectués loca-
lement ;

— les effets liés aux différences entre les chemins rencontrés lors de 'ap-
prentissage et lors du décodage ;

— la non-corrélation des métriques d’évaluation entre elles.

Nous avons pu observer que dans le cas de la traduction le principal
probleme vient de la difficulté de prédire les pertes de potentiel liée a la
présence des puits dans I'espace de recherche. L’autre difficulté rencontrée,
la faible corrélation entre les métriques BLEU et LinBLEU, peut étre mi-
tigée a 'aide d'un choix soigneux des parametres de cette derniere, tandis
que les différences entre les chemins entre 'apprentissage et l'inférence ne
semblent pas poser de problémes dans les configurations que nous avons
étudiées.

Ces différentes études de SEARN nous permettent d’apporter des
éléments de réponse a la question du compromis entre I’approximation in-
troduite au niveau du modele et celle introduite au moment de la recherche
de la meilleure solution selon un modele.

L’approximation au moment de la recherche permet d’exploiter plus de
dépendances et de réaliser le décodage dans un ordre libre. Nous avons pu
observer que ces informations et degrés de libertés supplémentaires profitent
a certaines taches et que les performances obtenues sont supérieures a celles
des méthodes choisissant un décodage exact pour un modele approximé. Les
dépendances supplémentaires sont naturellement utiles dans le cas ot elles
apportent une information nouvelle par rapport aux dépendances locales
comme dans le cas de la tache de prédiction de la prononciation .

Dans le cas de la traduction automatique, la nature des puits présents
dans les treillis semble laisser peu d’espoir sur la possibilité de compenser
I'inexactitude de la recherche par des caractéristiques portant uniquement
sur les actions passées. En revanche, de nouvelles caractéristiques combinées
a de l'information sur les possibilités futures, comme par exemple le cofit
futur utilisé dans le chapitre 5, pourraient permettre de rendre la recherche
approchée compétitive.

19. On notera que le cas particulier du petit vocabulaire permet lui aussi d’exploiter
efficacement ces dépendances a longue distance.



121

La nature des taches du traitement automatique des langues que nous
avons étudiées limite les observations que 1'on a pu réaliser afin d’explorer
le compromis entre les deux formes d’approximation. Pour la plupart de ces
taches, les informations nécessaires a un étiquetage correct sont disponibles
localement. Une étude sur des taches d’autres domaines ot les dépendances
a longue distance sont plus importantes, tels que pour le dialogue ou la
détection de co-références, pourrait permettre de mieux étudier ce compro-
mis.

Dans ce travail nous avons comparé les deux approches extrémes du
compromis entre les deux formes d’approximation. L’étape suivante natu-
relle consiste a évaluer des méthodes hybrides qui combineraient les deux
approches. En effet, ce travail s’est concentré sur des méthodes utilisant une
recherche gloutonne afin de pouvoir explorer en temps raisonnable ’espace
de recherche complet, mais il existe d’autres algorithmes de recherche ap-
prochée moins naifs qui permettrait d’explorer un espace de recherche de
taille intermédiaire.

Les travaux du chapitre 5 ont montré que lorsque des informations sur
le futur sont incluses, les méthodes « apprendre & chercher » peuvent étre
compétitives sur une tache complexe telle que la traduction automatique.
L’étape suivante de cette étude est d’explorer d’autres configurations in-
cluant de nouvelles caractéristiques plus riches que celles utilisées par le
systeme de référence.

Si I'avenir de la traduction automatique semble actuellement étre do-
miné par les systemes neuronaux, ceux-ci utilisent des mécanismes non-
markoviens similaires & ceux que nous avons étudiés ici et il serait intéressant
d’étudier comment ils peuvent en profiter. De plus, les résultats présentés
dans ce travail sont toutefois encourageant sur les performances des ap-
proches « apprendre & chercher » pour différentes taches du traitement au-
tomatique des langues, notamment par leurs capacités a exploiter facilement
les dépendances a longue distance. Certains problemes restent toutefois ou-
verts tels que I'utilisation de références non-déterministes ou bien compor-
tant des données latentes pour lesquels la mise en ceuvre des méthodes
« apprendre a chercher » reste a étudier.
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