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Le traitement automatique des langues face aux doges textuelles
volumineuses et potentiellement dégradées : qu’ese que cela
change ?

Pascale Sébillot

1. Introduction

Prétendre que le phénoméne récermBiguDataa bouleversé théoriguement et méthodologiquerent |
traitement automatique des langues (TAL) seraikaoe: le TAL a connu sa derniére véritable
révolution a la fin des années 80 - début des an®@eC’est en effet a cette période que s’estéopér
un changement de paradigme, un passage du rasimealiers 'empirisme, avec le « remplacement »
des approches symboliques, a base de regles, oragel’'expertise humaine par des approches
empiriques fondées sur les données, ou la connassst extraite par des techniques d’'apprentissage
automatique, en particulier statistique. Permisqes capacités de stockage et de traitement accrues
des ordinateurs et la disponibilit¢é de volumes équents de textes au format numérique, ce
bouleversement, méme s'il s’est étendu sur plusiaonées, a été en fait assez profond : passage d’u
TAL trés linguistique ou I'on cherchait & compremdr expliquer les jugements de grammaticalité
dont sont capables les locuteurs natifs d’une langanstruire et manipuler des représentationz asse
élaborées du sens~ a un TAL « trés statistique » ou I'on fait én@rgles connaissances grace a
I'observation a grande échelle, au comptage..., dlonuextrait des représentations de « sens utile »
pour des traitements applicatifs.

Affirmer que les volumes actuels de données a ékketduBig Datan’ont eu et n‘ont aucun impact
sur le TAL serait cependant également faux. Lesmées textuelles a traiter se déclinent a 'aune3des
V (variété, volume, vélocité). Elles consistentrbglr en des documents écrits, pages Welailset
autres textes « traditionnels », mais égalemerdoatenus de blogs, de réseaux sociauxsreg en
documents audio transcrits automatiguement, ceeguespond donc a des types et des qualités de
langue tres divers. Pour ne citer que quelquedrebiionnant tant une idée des volumes que de la
vitesse d’évolution de ceux-ci, nous pouvons pangde nous référer a ceux @e-globe.conde juin
2011, cités adavidfayon.fr/2011/croissance-du-web-une-minwjei, quoique un peu anciens, sont
déja extrémement parlants : création par minuté@elogs, de 98000 messages sur Twitter, de
510000 commentaires sur Facebook, de 168 millidesndils ou de 600 vidéos sur YouTube. A
I'heure actuelle, ces nombres sont encore plusdsgiwnnants. Ces volumes énormes de données
textuelles ont accru le phénomeéne décrit précédemrde passage du TAL a I'empirisme,
accompagné du renforcement de certains champsrdaine — parfois avec un regard nouveau — et de

I'’émergence d’applications nouvelles.

Dans la suite de ce chapitre, nous revenons eil ggtd'impact de ce déluge de données sur le TAL
en débutant par un rappel des spécificités desédentextuelles au sein de ce mondeBiy Data
dans lequel les données volumineuses auxquellestilfait référence sont fréquemment (semi-
)structurées ; ceci nous permet de mieux comprefidiérét mais aussi la difficulté d’accéder au
contenu sémantique de ces données particuliérass Naus penchons ensuite sur la fagon dont les
chercheurs en TAL représentent et exploitent cesnées massives pour en faire émerger la
connaissance utile pour l'objectif visé. Nous pnéses ensuite successivement d'une part des
applications qui tentent de trouver des solutioosrfaire face au déluge de données disponibles,



d’autre part certaines qui, elles, cherchent a firefit de cette masse d’informations et a explo#ta
redondance. Nous concluons en rappelant les grdigdes de I'évolution du TAL.

2. Les données textuelles : types et caractérisggju

Dans [10], Halperet al indiqguent qu'actuellement environ 80% des donngedisposition des
entreprises sont des données textuelles non stéestuinsistant sur la nécessité pour elles deirsavo
les exploiter. Le terme « données textuelles »wemcependant, tant dans le monde de I'entreprise
que dans un cadre plus général, des réalitésitréses. L'objectif de cette section est donc, dams
premier temps, de revenir sur les 3 V Big Data appliqué aux données textuelles et, ayant déja
abordé en introduction les idées de volumes etcitélode s’attarder plus particuliérement sur la
notion de variété des données impliquées et deabilirt de leur qualité. Ceci nous conduit
naturellement vers la mise au jour de leurs canigtigues qui complexifient I'acces a leur contenu
sémantique.

2.1 Types de données textuelles

Les données textuelles dont il est question darehapitre sont donc multiples en termes de types et
de qualité (un autre critére de variation est I¢titmguisme que nous ne traitons pas spécifiquenen

Un premier regroupement des données disponiblesecoa celles qui sont directement produites sous
une forme textuelle. C’est le cas des textes ammdbmumérique, des pages Web, dewils des
blogs, de certains contenus de réseaux sociauxcuiasdessms Si I'on peut considérer que l'accés
au contenu textuel des premiers d’entre eux, réapea peu pres les régles habituelles de syntaxe e
d’orthographe, est priori assez aise, il faut noter que les pages Web ntmrdgssouvent la mise en
place d’'un processus de nettoyage qui peut abautite perte de certains éléments de structuration.
Au fur et & mesure que I'on progresse dans la, liatgualité rédactionnelle se modifie (orthographe
potentiellement déficiente, syntaxe trés relachéelLeps smssont un exemple extréme de cette
déformation, mélant une écriture standard a deadsrphonétisées, des émoticénes, et un emploi de
regles plus ou moins implicites respectées paatiEptes de ce mode d’échange, ce qui rend leur
interprétation parfois trés difficile méme pour lmamain [6]. Ce langagemsfait I'objet de diverses
études comme au sein du projet internatiopais4sciencevisant a constituer desorpora
suffisamment vastes pour en étudier les spécHicité

Le second groupe concerne les données textuetiessisl’'un média différent, dont la transformation
en texte nécessite I'utilisation d’'un systéme deson@aissance, inévitablement générateur d’erreurs.
C’est par exemple le cas des images de textesyloaephiés, manuscrits...) transformées en texte
grace a un logiciel de reconnaissance optique ketggies. Ces logiciels procedent habituellement en
deux étapes : une segmentation de I'image en eaeacindividuels, suivie d’'une reconnaissance de
ceux-ci a l'aide d’'un classifieur souvent fondé sme approche neuronale. Les données textuelles
peuvent aussi provenir de I'application d’'un syséie reconnaissance automatique de la parole a des
documents audio ou vidéos. Dans le cadre de la limatién statistigue de la parole, la tache de
transcription équivaut a rechercher parmi I'ensemd#s séquences de mots possibles, défini a partir
d'un vocabulaire fixé, la séquence la plus probalibnt donnée une séquence de caractéristiques
acoustiques observées a partir du signal d’'entée.repose sur quatre modules : un module de
caractérisation du signal transformant le signdi@en une séquence de caractéristiques numériques,
un vocabulaire définissant 'ensemble des mots gouétre reconnus, un modéle acoustique calculant
la vraisemblance du signal représenté par la ségquee caractéristiques sachant une séquence de
mots, et un modele de langue permettant de caltalerobabilitéa priori d’'une séquence de mots.



Les transcriptions produites se distinguent tougeditun texte classique selon plusieurs aspedtes e

ne contiennent pas de ponctuation, sont, dansulgagl des systémes, en minuscules, ne sont pas
structurées en phrases mais en groupes de sooffesspondant & peu prés a la parole prononcée par
un locuteur entre deux respirations, et incluent nambre potentiellement élevé de mots mal
transcrits. La qualité d’une transcription est smivmesurée grace au taux d’erreurs de mots, destan
minimale d’édition entre la transcription et unanscription de référence, rapportée au nombre de
mots de la référence. Outre la séquence de maikidaprobable étant donné le signal d’entrée, un
systéme de reconnaissance peut produire d’autréessalont les mesures de confiance qui sont des
scores, compris entre 0 et 1, associés a chaqueyénéré et d'autant plus élevés que le systeme
estime fiable la transcription de ce mot.

Les données textuelles auxquelles les méthodaditt du TAL ont a se confronter actuellement sont
donc variées, de qualité potentiellement trés digraet trés volumineuses. Pour donner & nouveau
une idée de volume et de croissance récente, ru®ps citer les 500 millions deeetsjournaliers
mentionnés pawvww.blogdumoderateur.com/chiffres-twit{ehiffres de juin 2013) consulté le 23 juin
2014. Les 3 V classiques dig Datane sont cependant pas la seule difficulté que af@ivnter le
TAL pour accéder au sens des textes : il doit st &ire face a des caractéristiques intrinseaiess
langues naturelles que nous précisons maintenant.

2.2 Caractéristiques des données textuelles

L’acces au sens des données textuelles, au-defautke idée de volume, est rendu difficile par la
nature textuelle méme de ces données. Celles-¢i dane part non structurées (ou faiblement
structurées dans le cas de pages au format HTMLprésentant uniquement sous la forme d’'une
succession d’'unités lexicales. Contrairement aaiebmeuses données impliquées dans le monde du
Big Data il n’existe donc pas pour elles de structagriori, porteuse d'une sémantique facilitant leur
interprétation, comme dans le cadre d’une basedeées relationnelle par exemple.

Par ailleurs, d’autres caractéristiquemsitransparentes pour I’humain rendent leur traitérpanune
machine extrémement problématique, laissant diadlele premier parfois perplexe face a
incompétence de la seconde. Parmi elles, l'anibéguprésente a tous les niveaux de l'analyse
linguistique, rend les traitements automatiquesigrélle peut par exemple étre lexicgbeégident
pouvant étre un nom ou un verbe), syntaxique (streadiérarchique ambigué dalng petite brise la
glace ou brise peut jouer le réle de verbe ou de nom sujet) aornsémantique (découlant de cas
d’homonymie &vocat: fruit versuspersonne) ou de polysémieofte: objetversusouverture), voire

de l'interprétation de la portée de quantificatiurs

L'implicite est une autre propriété intrinséque ldmgage qui justifie d'ailleurs la fréquence des
ambiguités signalées précédemment, résolubles grdgie Le langage est en effet une interaction
entre des personnes qui possédent des connaissaocele monde — que celles-ci soient

encyclopédiques, de sens commun ou autres — quptgmettent d'interpréter les énoncés. Ce sont
également ces connaissances qui rendent les empl@saphoriques ou métonymiques

compréhensibles.

La possibilité de formuler de fagons différentes nmeme idée est aussi une caractéristique impertant
du langage naturel. Méme si elle n'est pas forcémenrce de difficulté d’interprétation pour un
locuteur natif, cette propriété complexifie la t@atkes traitements automatiques dans lesquels il est
nécessaire de compter le nombre d’occurrencesrd@&me concept. Divers types de variation peuvent
ainsi recouvrir des concepts tres proches : auvaoivBun mot simple ou composé, la variation peut
étre graphique (changement de casse...), morpholedigise au pluriel...), syntaxique (modification



de la structure interne du mot), sémantique (recgphent d'un mot par un synonymég..La
reformulation peut aussi s’étudier au niveau d’phease paraphrasée par une autre.

Les volumes et les formes plus ou moins dégradégdexktes, alliés aux caractéristiques du langage
évoqueées ci-dessus, rendent les analyses linguastiines rapides des énoncés textuels concretement
impossibles, et l'acces au sens qu’ils exprimerdlegent trés difficile. Lorsqu’on se place en
domaine ouvert, c'est-a-dire lorsque I'on ne sdregg pas a un domaine spécialisé mais que 'on
traite des données textuelles abordant des swgatsyles ambiguités se multiplient et des soutees
connaissance telles que des ontologies structudast concepts ne sont plus utilisables. Un
changement de paradigme du TAL s’est donc opéréledesnnées 90 face a la disponibilité de
volumes de textes déja trés conséquents, avec f@ e vitesse des travaux dédiés a la
compréhension fine des énoncés au profit d’étudgdiquant des représentations beaucoup moins
élaborées du sens, suffisantes cependant pourrabradmportant d’applications. Nous allons nous
pencher sur ces représentations communément esilisé TAL et sur leurs modes d’élaboration et
d’exploitation habituels.

3. Représentations des données textuelles

Les modélisations fines du sens des énonceés, ggi'eposent sur une vision syntaxico-logique ou sur
une optique plus proche de l'intelligence artifil@glA), ont donc peu a peu laissé la part beldea
représentations des données textuelles a grairctagaplus grossier, variant, selon les besoins, du
trés gros grain sans véritable notion de sémantiqdes représentations que I'on pourrait qualifier
« du sens utile » pour I'objectif choisi. Les traxade cette lignée fortement prépondérante en TAL
depuis les années 90 sont des études ou le semdexie est exprimé par une collection de mots
endogenes qui, ensemble, modélisent son conteindie gens d’'un mot est exprimé par les mots qui
apparaissent prés de Iui ; ou I'expertise est raog@ par les données et ou I'on ne cherche pltaten
vraiment a représenter le sens en tant que tel &nexdraire des mots, phrases ou textes des élément
de représentation utiles, exploités ensuite paatiggithmes d’apprentissage artificiel.

Plus précisément, certains travaux de TAL se feeati sur des représentations sous forme de n-
grammes de caractéres (séguences chiractéres) contenus dans des données textuélaged sur

des n-grammes de mots. Que ce soit pour des nestsintéressant au voisinage de leurs occurrences
dans desorpora—, des phrases ou des textes — en particulier dessapplications de recherche
d’'information (RI) [16] ou de catégorisation de te< — les mots mémes des données textuelles
peuvent étre retenus comme représentation, tréseénément au sein d’un sac de mots ou toute notion
de séquentialité du texte se dissout. Une sélepiun étre effectuée sur les mots conservés dans la
représentation, fondée sur leur « type » (nom y&be (V), mot composé, entité nommée (hom de
lieu, de personne...)) ou encore sur leur saillanele-ci s’appuyant trés fortement sur un comptage
d’occurrences. Les éléments de représentation gawtd potentiellement associés a une pondération
visant a refléter leur importance au sein du textede la phrase considéré(e), par exemple de type
tf*idf (fréquence du terme x fréquence documentaire seyen la fréquence documentaire correspond
au nombre de documents/phrases dans lesquel(l@)stleonsidéré apparait) pour pointer les mots
fréquents dans l'unité textuelle considérée maissrpar ailleurs. Des représentations sous forme de
vecteurs de mots, éventuellement pondérés, pelwalerd étre comparées a l'aide de différentes
mesures de similarité (ensemblistes, géométriqorsne la mesure du cosinus des angles formés par
les vecteurs) censées refléter une similarité séguem

Pour construire ces représentations, les travauXAle appliquent un certain nombre d’outils aux
données. Parmi ceux-ci, on peut citer les segmentgl découpent le texte en phrases et en mess ; |



étiqueteurs morphosyntaxiques capables d’affecbemazots leur étiquette catégorielle ; les analyseur
morphologiques, les racineurs et les lemmatisewrs pgrmettent de ramener les mots d'une
« famille » & une méme forme de base ; les exuextde termes, les extracteurs et catégoriseurs
d’entités nommées, les analyseurs en dépendances.proeluctions de ces outils peuvent servir a
sélectionner les éléments de représentation d'wité textuelle (par exemple les N et V les plus
fréquents d'un texte), mais aussi participer effésnes aux représentations. Beaucoup de tels outils
sont disponibles gratuitement pour de nombreusggits, et sont de plus en plus performants sur des
textes dégradés issus de systemes de reconnaissance

Comme nous I'avons mentionné précédemment, le TApigque, en particulier a I'ere dBig Data,

fait un usage massif de techniques d'apprentissatjéiciel [17, 19] pour faire émerger des
connaissances desrporade données textuelles. L'apprentissage artifestlune branche de I'lA qui
étudie comment on peut écrire des programmes gméiorent en se confrontant aux données. Les
méthodes traditionnellement utilisées en TAL refév@ant de I'apprentissage supervisé, dans lequel
on dispose de données étiquetées (c'est-a-dire lpsguelles le résultat visé par I'apprentissade es
fourni par un expert) que de I'apprentissage ngresusé dans lequel ce n'est pas le cas et ou les
méthodes tentent par exemple de regrouper des riiemei se ressemblent (tachedliesteringdans
laquelle on peut ou non connaitre a I'avance lebrerde regroupementslisterg a produire), voire

de l'apprentissage semi-supervisé dans lequel lbr® de données étiquetées est réduit. Les
représentations de données textuelles peuvena@prises ; les outils décrits au paragraphe prétéde
peuvent aussi I'étre ; dedustersde textes, phrases ou mots proches au niveawdsdas peuvent
étre calculés automatiquement a partir de leungseptations ; enfin des connaissances peuvent étre
acquises en étudiant des masses de données extetedin en faisant émerger des régularités. Gn peu
d’ailleurs considérer que le chercheur en TAL &ulite duBig Datase transforme de plus en plus en
un scientifique des données ayant a sa dispositigmanel de modes de représentation, de techniques
d’apprentissage, de mesures de similarité, de rdéthde visualisation des données, et devant étre
capable de choisir la méthodologie permettant @de fau mieux sourdre des données l'information
souhaitée.

La prise de conscience de I'importance de savaié@der a I'information contenue dans les données
textuelles a cru fortement au cours de ces dem@meées. La volonté d’exploiter les connaissances
présentes dans des données diverses a conduiteloggement de nombreux travaux spécifiques aux
données moins habituelles, souvent en adaptanhddsdes issues du TAL « standard », mais aussi
de recherches manipulant conjointement des dondéetypes différents. Il est donc difficile de
présenter I'ensemble des travaux actuels du TAletbe cépoque duBig Data Nous avons par
conséquent choisi de nous focaliser sur certaiest@ eux que nous jugeons particulierement
spécifiques de l'aspect «données massives ». NEgisorganisons en deux familles que nous
décrivons dans les deux sections suivantes. Lai@remoncerne l'aide que le TAL peut apporter a un
utilisateur face au gigantisme des volumes de dmRésa disposition ; la seconde rassemble des
travaux qui tentent de tirer au mieux profit deddondance présente dans les données massives.

4. Faire face au déluge de données

Confronté a une avalanche de données textuellestilisateur peut avoir besoin d'une aide pour se
retrouver dans I'ensemble d’'informations a sa d#mm. De nombreuses recherches de TAL tentent
de répondre a cette nécessité depuis plusieursesanidous en abordons ici certaines, ayant
parfaitement conscience d’avoir effectué une siélectévere et également de présenter les travaux
retenus sous l'angle qui sert notre propos globassistance a l'usager; cette sélection donne

cependant une vue assez claire de certaines prafidgies phares du TAL a I'ere d@ig Data Nous



nous intéressons en section 4.1 au résumé autamatig texte mono ou multi-documents dont
I'objectif est de faire ressortir les idées-forc¢ard(paquet de) document(s), par exemple pour savoi
s'il est intéressant a lir@ extensau non. Plus globalement, structurer, en se fanslanson contenu
langagier, la masse d’informations disponible eppser a l'utilisateur une ou plusieurs grille(s) d
lecture ou de navigation peut aussi lui éviter désorientation ; c’est ce sujet que nous abordons e
section 4.2. Avoir rapidement une vue de la peroemue les internautes ont d'une personne ou d’'un
produit est également un besoin fort qui a condluihe profusion de recherches en fouille d’opinion
qgue nous résumons en section 4.3. Enfin, la voldiggploiter les données textuelles de la méme
facon que des données structurées dans des céaikes alla décision a fait émerger le domaine du
Text analyticgjue nous décrivons brievement pour terminer.

4.1 Résumé automatique mono ou multi-documents

Initié par des premiers travaux dés la fin des asi®, le domaine du résumé automatique de textes a
connu un essor tres conséquent au milieu des afBégsi ne se dément pas depuis [5]. Les travaux
de ce domaine, qui consistent en régle généralg,lacontrainte d’une taille plus ou moins précise
produire un texte qui contient I'information impante du ou des textes initiaux, peuvent, méme s'ils
partagent un nombre important d’aspects méthodglegi, se distinguer selon divers axes. Certaines
recherches générent un texte contenant les idéesaunent initial (résumé par abstraction) tandis
gque d'autres, beaucoup plus nombreuses, procedentextraction de phrases du document,
éventuellement avec un post-traitement visant dreele résultat plus lisible. Le point de dépariale
création du résumé peut étre le texte initial I@rnme ou un besoin exprimé sous forme d’une requéte.
Les travaux peuvent concerner des méthodes de éésnamo ou multi-documents. Enfin, la
méthodologie globale peut avoir un fort ancragguistique, reposer sur de I'apprentissage supervisé
des caractéristiques des phrases a conserver phitex fortement des représentations proches de la
RI.

Nous nous focalisons ici sur les études qui pratedar extraction de phrases d’'un ou plusieurs
documents. Afin de déterminer les phrases saikaateonserver, un score est calculé pour chacune
d’entre elles en combinant divers indicateurs. Péemtraits exploités figurent la saillance destsno
(fondée sur un scotéoutf*idf), la position de la phrase dans le texte, sa leagua présence ou non
de certains mots-clés, de marqueurs de structimetitds nommées... La prise en compte de la seule
saillance des phrases, dans le cas du résumé noocnmdnt mais encore plus dans le cas du multi-
documents, ne suffit toutefois pas : il faut augs? les phrases retenues ne soient pas redondaates.
mesure MMR ihaximal marginal relevangd8] établit ainsi pour chaque phrase un score coantti

sa saillance a sa similarité (par exemple évalideum cosinus entre vecteurs de mots) avec les
phrases déja dans le résumé.

Actuellement trois familles d’approches sont préaantes et se distinguent en particulier par leur
facon de gérer la redondance. Dans I'extractiophitases fondée centroide [23], le score d’'une phras
dépend entre autres de sa centralité par rappdhieawe global des documents a résumer — établie par
les mots d’un document centroide de I'ensembleligudentient — et de sa redondance par rapport aux
phrases déja conservées. Dans I'extraction de ¢hfasdée graphe, chaque phrase est un nceud et on
décide de I'importance d’'un nceud en prenant en teflipformation globale calculée récursivement

a partir du graphe entier. Dans l'algorithme TextiRfL8], chaque phrase est liée aux phrases avec
lesquelles elle partage du vocabulaire par un ancigré. Un score initial est attribué a chaque nceud
et un algorithme itére jusqu’a convergence en oedaht le score des nceuds en fonction du score de
ceux qui leur sont liés et du poids des arcs. Ibeages a scores les plus élevés sont conservédas. En
dans la production de résumé fondée programmatoncpntraintes, le but est de maximiser une



fonction-objectif globale ; par exemple dans [&],s€lection de phrases que doit faire le solveur de
contraintes doit optimiser la somme des valeurscalecepts — bigrammes informatifs de mots
pondérés par leur fréquence — que le résumé contien réesumé est donc d’autant meilleur qu'il
couvre un nombre élevé de concepts différents, siohon-redondance.

Les études sur le résumé de transcriptions derlalepaont beaucoup moins nombreuses. Certaines
concernent toutefois le résumé de réunions ou deluiidéos et nécessitent parfois la détermination
des fins de phrases au sein des groupes de souffle.

L’évaluation des résumés reste un probleme épirlaccord entre humains sur la définition méme
d’'un bon résumé étant difficile a obtenir. L'évaioa automatique est fondée sur des mesures telles
gue ROUGE qui calcule globalement la proportiomagammes partagés par le résumé proposeé et un
ou plusieurs résumés de référence rédigés paruesifs. En dépit du travail réalisé, les résumés pa
extraction souffrent encore de limitations : d'uoimt de vue linguistique, la qualité et la cohésion
textuelles restent par exemple encore des problémests.

4.2 Structuration et navigation

Outre leur volume et leur hétérogénéité, les dosiriértuelles actuellement disponibles manquent
aussi de structure explicite et sont, pour la piyméconnectées les unes des autres : il n'egiste
effet pas entre elles de liens indiquant qu’elleggnt sur le méme sujet, que I'une est la contiona

de ce qui est abordé dans l'autre, voire une opigiprimée sur ce qu’elle contient... Un effort
d’organisation de cette masse de données et digoarée possibilités de navigation éclairée dams so
contenu est donc nécessaire, tant pour des ubtisaindividuelles que dans le cadre d’applications
professionnelles, pour éviter une désorientatidivastau mieux profit de I'information présente.

Des efforts en ce sens ont été réalisés emisterioride I'obtention des résultats d’'une requéte, une
visualisation organisée des résultats fondée surclentenu [11] donnant a l'utilisateur une pergapt
plus abstraite de leur typologie. On peut égalenségrtaler le développement du domaine de la
question-réponse [12] qui permet a un individu tkolr une réponse a une interrogation précise
plutét que de devoir effectuer la recherche au deim documents renvoyés. Toujoargposteriori
d'une requéte, des organisations plus informatides documents retournés sont maintenant
proposées, nécessitant pour ce faire des représestdes données mélant le grain assez grosser de
sacs de mots « standards » a des analyses liggeistiplus fines. [26] présente ainsi la création
automatique de chronologies événementielles th§mediau sein de dépéches AFP. A partir d’'une
requéte assez générale (telle que « le printengimear) adressée a un moteur de recherche indexant
ces dépéches, un travail de représentation destastEmporels permet de faire émerger des
documents renvoyés les dates qui sont considéodese saillantes (saillance calculée grace au score
de pertinence fourni par le moteur et par appreagie supervisé par rapport a des chronologies de
référence), et donc de proposer un ordonnanceraestld temps des événements correspondants.

Etablir des liens entre documents ou fragmentsoderdents pour offrir des possibilités de navigation
dans les données ne nécessite pas forcément ddeeniiale. L'établissement de liens fondé sur la
comparaison de contenus a été initié par la comuoiérge I'hypertexte qui visait a enrichir les texte
avec des hyperliens [1]. Cette création d’hypee®xa surtout concerné des documents avec une
structure assez marquéenfails pages Wikipedia...), ou des collections limitéescuveau pour
naviguer dans les documents-réponses a une quekBorecommandation est aussi un domaine
typique ou des liens entre contenus sont créésptasositions des systemes exploitent souvent le
filtrage collaboratif (.e., les appréciations d’utilisateurs) pour établis geoximités, conjointement a
des mesures standards de similarité fondées cognDes liens sémantiques informatifs peuvent
aussi étre recherchés au sein des textes. [26ppeaginsi d'organiser des dépéches AFP au sein d’'un



graphe temporel ou les articles sont liés par delations méme événement, continuation
(conséquence...) et réaction (expression d'une apirdor le sujet). Ce travail repose sur un
apprentissage supervisé (classifieurs relatiensuspas de relation, relation méme événememsus
continuation...). [9] s'intéresse également a I'ésdament de liens fondés contenu mais exploite pour
ce faire la transcription de la parole expriméesdam mois de journaux télévisés de France 2. Ise pri
en compte au sein d’'un systeme de segmentationatitgra de textes des mesures de confiance
associées aux mots transcrits et de relations gtiueas apprises en corpus permet de pallier les
particularités des transcriptions et d'offrir auttiiguement un découpage en sujets successifs. Une
extraction de quelques mots-clés de chaque sujaugeau en modifiant les mesures traditionnelles
de saillance par les mesures de confiance, perfuee art la création de liens entre les sujets
similaires dans différents journaux, mais aussisvedes pages Web apportant des informations
complémentaires aux points trait€$ (ine version du systeme prenant en compte detidonalités
supplémentaires t@xmix.irisa.fp.

Comme illustré par ces deux derniers travaux, Yieteé donc possible, en se fondant sur le seul
contenu, quitte & méler des représentations agydistincts, d'établir des liens entre des données
textuelles hétérogenes, mais également entre desds issues de médias différevitsla prise en
compte de la transcription de la parole par exen@dei souléve toutefois la question de la graitélar
des documents a laquelle créer les liens (entrardects entiers, entre sources et cibles précises...)
mais également des usages de ces nouvelles sttimtigrde I'information.

4.3 Fouille d’opinion

L'essor du Web socialfdra, blogs, réseaux sociaux...) a conduit a la proliférade données
textuelles au sein desquelles sont exprimées demog, des évaluations, des sentiments, données qu
sont le sujet d’étude de la fouille d’opinion. Lesjeux de ce domaine sont multiples, entre autres
économiques et politiques (conseils pour un acha@tégies marketing, perception de la mise ereplac
d’une réforme. ).

Les données du Web social sont trés diverses, afitéqud’écriture mais aussi au regard de
l'information d’opinion qu’elles véhiculent : ellggeuvent étre focalisées sur I'expression d’'un avis
global sur une seule entité, émettre des opinianglifférents aspects d'une méme entité, mentionner
des commentaires sur des entités diverses, cortdaifois des zones ou des opinions sont émises et
des zones plus factuelles ; enfin certaines sjinétent seules alors que d’autres se réponderd et n
peuvent étre comprises que dans le contexte dwafixquelles elles appartiennent.

Trois taches reposant sur I'analyse des contemtigele ont été ou sont principalement étudiées en
fouille d’opinion [15]. La premiére consiste a sépales textes ou portions de textes portant une
opinion de ceux ou celles qui n'en contiennent plgs que la deuxieme vise a attribuer une pélarit
positive, négative ou neutre a I'opinion exprim€as deux taches font massivement appel a des
méthodes d’apprentissage, apprentissage fréquensueetvisé exploitant des représentations tres
variées (mots pondérés ou pas, n-grammes de motsaragteres, étiquettes morphosyntaxiques,
ponctuation, position, présence de mots exprimast sentiments...). Les travaux fondés sur de
'apprentissage non supervisé font usage de legiglee mots ou de syntagmes polarisés ou de
guelques mots amorces, voire de regles et d’haues linguistigues pour aboutir a une
classification. Les lexiques peuvent eux-mémesefdibbjet d'un apprentissage, avec des mots
amorces et une expansivia une ressource généralistd. SentiWwordNét ou un corpus et quelques
heuristiques. La troisiéme tache concerne la prtibmluce résumés d’opinions. La synthese produite
peut étre textuelle, des méthodes proches de gelisentées en 4.1 pouvant étre adaptées paséa pri



en compte de traits relatifs a I'expression d’'omisi. La connaissance des éléments constitutifs de
I'entité visée peut influer sur la forme du résuragec une premiere phrase générale la concernant
dans sa globalité, suivie de phrases pour chacsimasjgects référés ; plus qu’un avis moyen, les avis
extrémes peuvent étre recherchés ; enfin une cssaraie du nombre d’opinions positives et négatives
est frecquemment souhaitée. Une formulation graghtjurésumé est donc souvent favorisée dans ce
domaine, par exemple sous forme de diagrammeslaines ou a batonscf{ I'outil SenticNet
Dernier point, si la date d’émission des opiniosisa®nnue, une visualisation de I'évolution de ibav
sur I'entité peut étre produite.

Malgré des avancées trés nombreuses, beaucoupvdd teste encore a faire dans le domaine, les
éléments présentés restant des sujets d’étudesadsage détermination de la polarité de I'opinion
globale émise dans un document des années 20Qfr@diaction des quintuplets (source de I'opinion,
entité-cible, aspect-cible de I'entité, opiniontedde celle-ci) décrits par [15], s'il est possibiens
certains cas, reste encore fortement non systémeatim ensemble de difficultés de TAL (négation,
anaphores, implicite...) bridant entre autres lese®as. De nouveaux champs de recherche émergent
aussi, parmi lesquels la contextualisation desiopiémises au sein d'un fil (deeetspar exemple)

ou encore la détection de faux avis sur les sigasothmentaires de produits.

4.4 Text analytics

Avant de conclure cette section, méme si cela diqup pas I'explicitation d’'un nouveau domaine de
recherche en tant que tel, il convient de souligagrise de conscience de I'importance des données
textuelles au sein des entreprises et I'essor dmphduText analyticsqui en découle. Les données
textuelles disponibles dans les entreprises coenérant les documents, rapports, brevetsails
remontées des centres d'appels que les commenpaistss sur le Web social ou les pages Web de
leur domaine d'intérét. Les entreprises souhaitategoriser leurs documents, y rechercher de
l'information, mais aussi savoir ce que les consameurs pensent de leurs produits et de ceux de
leurs concurrents, détecter des sujets émergenttlis¢r conjointement données structurées et non
structurées pour des modélisations descriptivgzéatictives. Les grands éditeurs de logiciels ainsi
que des sociétés de taille plus modeste se samumgsnt engagés dans ce domaine ces derniéres
années.

5. Exploiter la profusion et la redondance

La présence de volumes trés conséquents de dotendaslles, si elle peut étre vue comme une
contrainte nécessitant la mise en place d'élémdrarle pour les utilisateurs, peut aussi étre
considérée comme une force: la profusion et larddnce d’information peuvent permettre de
constituer une connaissance plus compléte et pusice de nombreux sujets. Nous présentons
successivement dans cette section une sélectitvoiselomaines de recherche qui se fondent su cett
idée : la traduction automatique, le journalismeldenées et la vérification par les faits. Le pemi
domaine ancien du TAL, a connu un bouleversemens d&s méthodes avec la disponibilité de
volumes importants de textes en plusieurs langlies geux autres sont des sujets beaucoup plus
récents.

5.1 Traduction automatique

Les recherches sur la traduction automatique degiés ont débuté quelques années seulement aprés
I'apparition des premiers calculateurs électrongged]. Jusqu’a la fin des années 80, trois apm®ch
fondées sur des regles linguistiques de tout tigoac@les, d’analyse morphologique, syntaxique, de
génération syntaxique...) ont coexisté : I'approcireate s’intéressant a la traduction d’'une langue



source en une langue cible a l'aide d’'un dictiormait de quelques regles syntaxiques ; le modéle
interlangue reposant sur une représentation intlieiné abstraite impliquant la traduction de la
source vers linterlangue et de l'interlangue ergible ; et 'approche par transfert fondée soe u
analyse de I'entrée-source pour en produire uneeseptation, un transfert vers une représentation-
cible et une génération en langue cible. Ces systérbase de regles étaient principalement utilisés
par des institutions et des entreprises (notons degistence d’outils d’aide a la traduction huney.

L'avénement d’Internet, la mondialisation des égemn les nouveaux besoins qui en ont découlé —
nécessité pour chacun de comprendre et produiiderapnt des textes, desnails de styles et de
sujets variés, dans une langue autre que la sieromg, des les années 90, totalement bouleversé le
paysage de la traduction automatique. L'approcbase de régles a vu son hégémonie balayée par
I'émergence de celle fondée corpus, rendue posgdida disponibilité de grands volumes de textes
en diverses langues.

Au sein de cette approche, la traduction automatggatistique (TAS) [2], initiée au début des asnée
90 par une équipe d'IBM [3], est devenue le couraajoritaire. Dans ce cadre, traduire une phfase
en langue source en une phragn langue cible revient a chercher la phrase restéai maximise la
probabilité dee sachant (P(e|f). En appliquant la régle de Bayes, on exprime plasement le désir
de se concentrer sur les phrases de la languecdibtiiectes et traductions fle

e* = argmax P(el|f) = argmaxP(f|le) P(e)
Chercher & maximiser le produit revient a décomplesgrobleme en deux :

- d'une part développer umodele de traductiogarantissant quB(fle) est élevée pour toute
phrase en langue cible, grammaticale ou pas, &gpafi, ce modéle est estimé sur de grands
corpora bilingues paralléles alignés au niveau de la ghra%®est-a-dire des ensembles de
textes en deux langues qui sont des traductiondgfesard,débats parlementaires canadiens
en Francais et en Anglais (environ 20 millions detsmpar langue), oturoparl, débats
parlementaires européens en 21 langues (enviromilBOns de mots par langue) sont souvent
utilisés) ;

- dautre part développer umodelede la langue cible, associant des valeurs de probabilités
élevées aux phrases grammaticales et fournissaatdarP(e) indépendamment de la phrase
a traduire ; de tels modeéles sont couramment établipartir decorpora monolingues
(estimation des probabilités de n-grammes).

Dans les travaux de Browvet al.[3], le modele de traduction est vu comme un nedé&lignements

de mots. Cing modeles, dits modeles IBM, ont étpasés dont certains sont a la base d'un grand
nombre de modéles a base de segments (groupestslequiosont, depuis le début des années 2000,
devenus le standard en TAS. Dans ce nouveau aau®stéme de traduction fonde globalement sa
décision en s’appuyant sur des valeurs numérigemses du modele de traduction, qui évalue la
qualité de I'appariemerfite établi grace aux choix d’'une segmentatiorf dea celui, pour chacun des
segments, d’'un équivalent en langue cible, d’'unétede distorsion qui évalue la plausibilité du ré-
ordonnancement des segments induit par I'appariemstenu (gestion des ordres différents entre
langues source et cible), et du modéle de languévglue la qualité de la phrase cible formée. La
performance d’'un systeme est évaluée selon divarégiues, parmi lesquelles BLEU qui repose sur
une comparaison des n-grammes présents dansuatitadet dans une ou des traductions références.

Une seconde approche fondée corpus s’'est ausdbdpee, sans étre aussi massive que la TAS : la
traduction a base d'exemples [20] qui utilise useznble de phrases déja traduites, éventuellement
abstraites pour accroitre la généralisation. Ggifgoche repose sur deux composants : un algorithme



de mise en correspondance de la phrase sourceles/@xemples, c'est-a-dire l'identification des
parties de la phrase appariables avec des exengplan, algorithme de recombinaison des éléments
traduits pour obtenir une phrase en langue cible.

La traduction automatique a été et est aussi apic la parole, en particulier ces derniéres année
sans contrainte de domaine dans un cadre staédtigjtié. Certains travaux explorent la traductéon
posteriori de la transcription, reponctuant les transcrifgjosupprimant les disfluences... pour la
faciliter, tandis que d’autres se focalisent pagregle sur la traduction des sorties intermédiaites
systéme de reconnaissance et mélent les scoregaesystémes pour ordonner les traductions.

5.2 Journalisme de données

Le journalisme de données (JD) est un terme répértécrit une pratique journalistique fondée sur |
collecte, le filtrage, la combinaison et I'analyse grands volumes de données afin d’en faire émerge
une histoire digne d'étre racontée. Ses principes-enpliquent la découverte dans les données de
faits intéressants, la mise en évidence de tendacaxhées, la compilation d’ensembles de données
accessibles par ordinateur mis a disposition ddiquét leur visualisation appropriée. Le but est
d’expliquer des histoires potentiellement compleress’appuyant sur des graphiques clairs, qui
peuvent étre interactifs et personnalisables. Lreaioe est conceptuellement et sur un plan pratique
assez proche de lintelligence économigioes(ness intelligenceu analytics cf. section 4.4) mais la
méthodologie employée n’est plus a destinationetéseprises mais des médias et du grand public. Il
est assez communément admis que l'une des prenfgrasalations de ce qui est appelé JD a été
produite par A. Holotavy en 2006 [14]. La pratiqaecependant aussi des liens forts avec des
démarches plus anciennes telles que le journalisimeestigation. Un guide du JD, initié en 2011 et
regroupant ses fondamentaux, est disponilble.datajournalismhandbook.org

Les données utilisées dans le cadre du JD proviente collectivités, de services publiad. (
www.data.gouv.fy, du Web, voire sont parfois confidentielle§ {VikiLeaks). Leur abondance donne
acces a des informations complétes, le croisemeplubieurs sources permettant, lui, d’assurer leur
fiabilité. Si les données exploitées en JD de mman@utomatisée sont, pour une grande part,
actuellement structurées, la connaissance présesnteent uniquement dans la masse de données
textuelles existante doit aussi étre prise en cenys TAL et la RI offrent des moyens d’accés aecet
connaissance qui ont déja fait leurs preuves et olorpeut prévoir qu’ils vont étre amenés a étre de
plus en plus usités. Les trois exemples ci-dessutilisent de fagon plus ou moins poussée leurs
potentialités.

J. Stray et J. Burges [25] ont, en 2010, travallé les résumés textuels des rapports d’enquétes de
I’'US Armyconcernant la guerre en Iraq entre 2004 et 2008ilé8 par WikiLeaks. lls proposent une
visualisation thématique des documents de décedé obtenue grace a une représentation des
réesumés sous forme de vecteurs de mots avec ptindéfsidf et & une comparaison par mesure
cosinus. Les mots les plus caractéristiques deughdqcument permettent de faire apparaitre sur les
clustersdu graphe formé leurs mots les plus saillants.

J. Véronis propose, lui, une analyse linguistiglus fine de discours politiques, en particulier sisn
cadre de la campagne présidentielle 2@&12spnObservatoire des discousir le site du Monde), se
focalisant sur I'utilisation des pronoms (en padier du « je »), mais aussi sur les thémes abordés
caractérisés par la présence de mots-clés, legentbmmées employées... Des commentaires sont
proposés sur le blogoliticosphéredu journal, par exemple sur I'emploi de I'expressi« Moi
président » par F. Hollande [27].



Le travail de recherche de X. Tannier [26] proposeutil d'identification automatique des relations
d’alliance et d’opposition entre pays sur un suyjehné, montrant les potentialités du TAL pour
automatiser effectivement I'accés au contenu téxtaes un cadre de JD. Les visualisations offertes
(courbe, graphe, carte) montrent I'évolution ddatiens dans le temps. Ce travail repose entreswutr
sur une extraction automatique des associatioms pays et capitales, villes ou personnes, un lexiq
de 110 déclencheurs de relatiomsg(e criticism...), une normalisation des dates, I'apprentissage
d’'un classifieur séparant les phrases porteuse®ou’une relation positive ou négative entre pays,
un moteur de recherche indexant celles contenantalation.

5.3 Fact-checking

Le fact-checkingFC, vérification par les faits) est la démarcheajpour objet de vérifier la véracité
d’affirmations faites lors de discours publics ausein de documents en les comparant a des faits
présents dans diverses sources d’'informations .sbi@gectif n’est pas seulement de démontrer que
I'affirmation est correcte ou erronée mais de gmdr omission, lecture a sens unique ou autre
déformation de linformation. Popularisé par detessitels quePolitiFac ou par des émissions
télévisuelles et radiophoniques telles que « Lé duafaux » sur France-Info, le FC, qui a pour €ibl
favorite les déclarations des politiciens, esth@edre actuelle essentiellement manuel : c’est ft ef
ainsi, en recoupant plusieurs bases de faits t®rbnnaissent I'existence et la fiabilité, que fhd-
checkerscontrélent les affirmations.

A linstar d'autres pans de linformatique, en peutier pour ce qui est des données (semi-
)structurées, le TAL a cependant de nombreux oetilséthodes a offrir au FC pour tirer profit des
informations présentes dans les données textusllpsur vérifier celles qui s’y trouvent. Ainsisle
travaux en extraction d’informations peuvent exgain fait et ses attributs ; des moyens pour faire
émerger par apprentissage supervisé ou non ddmmsl@&ntre éléments sont aussi disponibles ; le
domaine de la question-réponse peut étre sollid#éRI offre des méthodes de comparaison entre
contenus aptes a rechercher et recouper des dgnhésspossible, comme on I'a vu, de retracdil le
d'un événement... Parmi les travaux actuels qui sontretement les plus proches du domaine du
FC, certains s'intéressent aux éléments linguissquermettant d’établir la croyance du rédacteur en
la véracité du fait qu'il mentionne, employant dedthodes soit a base d’apprentissage supervisé, soi
fondées régles et expertise humaines [24]. Un autsemble d’études concerne la recherche des faits
vrais parmi les multiples sources qui attestent pouméme fait des valeurs différentes. L'objeest

de tirer profit de la redondance de l'informatioaup déméler les candidats-faits vrais des faux.
Plusieurs algorithmes reposent sur un vote itétaifsitif [28] : chaque candidat-fait recoit urose

de crédibilité initial ; la fiabilité des sourcest@lors calculée a partir des scores des candjdahes
mentionnent ; la crédibilit¢é des candidats est mstéévaluée grace a la fiabilité des sources;
l'algorithme itére jusqu’a convergence. [21] ugli$objectivité des sources pour déterminer leur
fiabilité, objectivité détectée par apprentissagela base de la présence ou non de traits linguis

tels que des mots issus de lexiques d’opinion. [B2ile le sujet sous la forme d’'un probléeme
d’inférence probabiliste. Les perspectives qudfegraploi du TAL dans ce contexte sont donc encore
tres importantes.

6. Conclusion

Comme illustré dans ce chapitre,Beg Datan’a pas été source d’'une révolution du TAL, quiiiva
subi une mutation profonde dés la fin des annéest8@ntre autres, I'avenement d’Internet ; il a
toutefois conduit le domaine a se confronter a dimsnées textuelles de qualités trés diverses, a
revisiter des applications existantes et a en m@pde nouvelles, soit pour faire face au déluge de



données, soit parce que ce déluge est lui-mémeyaie solutions. Sur un plan plus technique, il a
peu a peu transformé le chercheur en TAL, prochdéadangue, en un scientifigue des données
capable de choisir la bonne représentation — soypgnélaborée linguistiquement et cognitivement —
et la bonne méthode d'apprentissage pour faire gandiinformation souhaitée, voire la bonne
méthode de visualisation pour la présenter. Siglamdes conférences du TAL reflétent fortement
cette tendance — on note méme I'émergence du panadie la « découverte » dans lequel on laisse
les données exprimer elles-mémes la connaissanekegucontiennent —, les représentations mélant
un grain grossier a un grain linguistiquement ginssemblent toutefois peu a peu revenir sur le
devant de la scéne. Au-dela de ces constatatmmetdmbée la plus forte dig Datasur le TAL est
peut-étre la prise de conscience par tous de I'ftapoe de disposer de moyens d’'acces au contenu
sémantique des données textuelles, et une att@pplidations efficaces et capables d’expliquer les
actions et décisions de leurs méthodologies sagsyas.
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