N

N

Le data turn. Des premiers traitements statistiques du
langage (1950-60) a la fouille de textes

Jacqueline Léon, Isabelle Tellier

» To cite this version:

Jacqueline Léon, Isabelle Tellier. Le data turn. Des premiers traitements statistiques du langage (1950-60) a la
fouille de textes. L’information grammaticale, 2014, 142, pp.30-39. <hal-01132794)

HAL Id: hal-01132794
https://hal.science/hal-01132794v1

Submitted on 18 Mar 2015

HAL is a multi-disciplinary open access archive L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est des-
for the deposit and dissemination of scientific re- tinée au dépoét et a la diffusion de documents scien-
search documents, whether they are published or not. tifiques de niveau recherche, publiés ou non, émanant
The documents may come from teaching and research  des établissements d’enseignement et de recherche
institutions in France or abroad, or from public or pri- francais ou étrangers, des laboratoires publics ou
vate research centers. privés.

Au‘to':'lizition
HAL Authorization


https://hal.science/hal-01132794v1
https://about.hal.science/hal-authorisation-v1/
https://about.hal.science/hal-authorisation-v1/
https://hal.archives-ouvertes.fr

IG 142.indb 30

LE DATA TURN

Des premiers traitements statistiques du langage (1950-1960)
a la fouille de textes

Jacqueline LEON, Isabelle TELLIER

On tient généralement lss anndes 1990 pour le moment ol le
TAL a commencé & abandonner [es méthodes symboliques
au profit des méthodes siatistiques; ce mouvement apparait
lorsque le traitement de grandes masses de données
devient possible grace aux développements technologiques
inédits des ordinageurs et des logiciels. Or si Fon examineg
les débuts du TAL, on s’apergoit que, dés les années 1930,
sont mis en ceuvre des traitements du langage fondés sur
des méthodes statistiques et probabilistes dans le sillage
de la cryptographie et de la théorie de Pinformation. C'est
particulisrement le ¢cas en France o, dans les années 1950-
1960, sont utilisées et digcutées les chaines de Markov etla
loi o Estoup-ZigH, de sorte que 'on peut dire qu'en France les
analyses quantitatives précédent les pramiéres expériences
en traduction automatique et I'utilisation des méthedes
logico-mathématiques dans le processus dautornatisation-
mathématisation du langage 1. Dans [es années 1960-1970,
on volt se développer la laxicométrie (travaux de Moreau,
Toumier, Lafon, Salem) et Panalyse des données (travaux
de Benzéctl dans les années 1970-1980). Ces traitements
sont cortemporains des premiers analyseurs syntaxigues
automatiques fondés surfes grammairas formelles, mais ils
ont été partiellement éclipsés par analyse syntaxique une
fois calle-ci devenue dominante dans les années 1960. Enfin,
sil'an considére les unités linguistiques envisagées par ces
traiternents, on cbservera une partition assez nette : alors
que [a phrase est Funité de l'analyse syntaxique automatique,
le texte et le mot sont les unités privilégiées par les méthodes
statistiques et probabilistes.

Dans cet article, nous examinerons les deux moments
« statistiques » du TAL, la période des débuts, dans les
années 1950-1960, ef la période initiée dans les années
1990 ol les méthodes statistiques et probabilistes se sont
généralisées pour déboucher progressivernent sur ce qu'on
peut appeler le « dafa furm» (ou «tournant des masses
de donnéas»). Nous aborderens ces péricdes de fagen
comparative en nous interrogeant sur les rapports entre
TAL, méthodes statistiques et probabilistes, et linguistique.
Nous neus poserons les questions suivantes :

— en quoi la généralisation du traitement des grandes
masses de données remet-elle en cause [e statut [inguis-
tique des unités «texte» et «mot»?

1. Sur cette speécificité de la France voir Léen (sous presse).

— en quol la réorganisation des cbjeciifs du TAL & parfir
de la notion de tAche déplace-t-elle ou oblige-t-elle &
repenser le rapport du TAL avec la linguistique ?

— Quel est le statut de la linguistique elle-méme lors
de Putilisation de ces méthodes : fournit-clle un cadre
théorigue pour le TAL, ou bien est-elle instrumentalisée
et ses UNités et ses méthodes utilisées comme simples
ressources ? Constitue-t-elle encore un enjeu ou bien se
retrouve-t-elle purement et simplement mise a lécart?

1. UN!TES LINGUISTIQUES (MOT ET TEXTE)
ET DEBUTS DU TRAITEMENT AUTOMATIQUE
DES LANGUES

Quand on examine les débuts du traitement automatique des
langues dans les années 1950-1960, le statut linguistique
des unités est unanimement discuté par 'ensemble des
acteurs du domaine, finguistes, ingénieurs, mathématiciens,
méame si les méthades utllisées sont parfeis inédites ou non
conformes aux descriptions de la linguistique de I'épogue.
Les unités linguistiques sur lesquelles ont porté la plupart
des traitements statistiques et probabilistes sont le mot et [e
texte. Ces deux unités sont souvent indissociables dans le
traitement automatique et nous examinerons les définitions
mises en ceuvre par les différents modéles et théories au
motment des débuts de Faulomatisation du langage : chaines
de Markov, théorie de Finformation, cryptographie, modéles
probabilisies et modéles statistiques de distribution des
fréquences. Deux points sont & noter cependant, et nous
y reviendrons plus loin : le mot wa pas été l'unité de traitement
uniquement de méthodes statistiques, il a éte aussi au cosur
de certains travaux pionniers en traduction automatique.
Inversement, d’'autres unités que le mot ont fait 'objet de
traitements statistiques. C'est le cas des phonémes et des
lettres {unités de longueur des mots).

Enfin il faut souligner que Fautomatisation des traitements
statistiques s'est faite progressivement. Le passage des
comptages « & la main» aux machines mécanographiques
puis aux ordinateurs n'a pas entrainé de grands changement
ni dans les méthodes statistiques ni dans la conception du
rapport entre statistiques et linguistique. C'est le data turn
amorcé dans les années 1990 qui a provoqué un véritable
bouleversemnent.
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1.1. Phrase, mot, texte

It faut tout d’abord préciser que la définition des unités
«phrase », «mot» et «texte », voire leur statut méme d'units
linguistique, est loin de faire consensus pour tous les
linguistes, et dépend largement de 'approche théorique
adopiée. Néanmoins, ces entités ontun caractére empirique
indéniable d&s lors qu’il s’agit d'accomplir une tache, qui, en
le sait, constitue un des principaux objectiis du TAL.

La phrase est 'unité par excellence de la syntaxe. Comme it
ne convient pas de faire ici I'histoire de Fanalyse syntaxique
automatique peu concernée, surtout 4 ses débuts, par les
méthodes statistiques, disons simplement que le premier
qui ait envisagé une analyse syntaxique automnatique est
Yehoshua Bar-Hillel (1915-1975). Philosophe du langage,
ayant fait une thése sur la syntaxe logique de Carnap,
Bar-Hillel introduit la récursivité en linguistique et élabore une
«syntaxe opérationnelle» pour [a traduction automatique,
fondée sur une grammaire catégorielle « A Quasi-arithmetical
notation for syntaciic description », associant la méthode
de Harris st la notation d’Ajdukiewicz [Bar-Hillel 1953].
Pour Bar-Hillel, [a syntaxe constitue la question principale
& résoudre pour la traduction automatique, c’est pourguol
il congoit sa syntaxe opérationnelle ¢comme une machine
capable de découvrir de fagon automatique [a structure
syntaxique d'une chaine d'une langue source donnée.
Cette syntaxe opérationneile peut étre considérée comme
le premier analyseur syntaxique automatique au fondemert
méme de ce qui deviendra la linguistique computationnelle
dang les années 1960 [Cori ef al. 2002).

En linguistique, le mot estune natlon complexe et hétérogéne,
d'ailleurs souvent controversée, dont les différentes dimen-
sions, graphique, phonétique, syniexique ou sémantique
comncident raremant et n'ont pas de propriétés constantes2.
Pour te traitement automatique des langues, que ce soit en
linguistique computationnelle ou en linguistique de corpus,
une définition semble faire toutefois consensus : le mot est
une suite de caractéres délimités par des séparateurs®.
On verra que cetie définition, en vigueur dés les débuts du
traitement automatique, est historiquement située et a fait
I'objet de vifs débats.

Comme le remarque Kyheng [2005], bien que le texts
constitue F'un des objets les plus anciens des sciences du
langage, il West envisagé comme concept par les linguistes
qua partir de !a seconde meitié du xxe sigcle. Aux trois
écoles qui, selon elle, ont contribué & Pétablissement du
texte comme objet pour la linguistique, a savoir I'école
sémiotique de Tartu, I'école sémiotique de Paris, et la
Textlinguistik allemande, if faut ajouter les travaux des
empiristes britanniques, en particulier de J.R. Firth dans

2. Pour le met, voir Tamba et Luzzatt dans ce numére, Léon 2001,
Baratin ef al, 2004.

3. Sur le plan empirigue et pour le TAL, on peut distinguer deux fypes
de mots : (1) les mots-formes, tokens, formes fiéchies ou running words, Ce
sont des ~unités perceptibles de texte écrit qui peuvent étre reconnues
selon les espaces ou d'autres marques de séparation» [voir Antié ef a1,
20086]; (i) les formes vides (fypes, lemmes) qui ont déja fait Fobjet d'une
abstraction. Catte distinctlon comporte des enjeux théeriques Importants
{voir ci-dessous § 2.2.2).

les années 1950, pour lequel le texte intégral et authentique
est une unité essentielle pour I'élaboration d’'une théorie
sémantique. C'est cette conception du texte qui sera ala
base de la Corpus Linguistics telle gu'envisagée par John
Sinclair au début des années 1960 [Léon 20071,

1.2. Chaines de caract2res et probabilités
1.2.1. Le modéle de Markov

Les premiers travaux probabilistes sur les textes concernent
les successions de voyelles et consonnes et non directement
les mots. |l s'agit des travaux du mathématicien russe
Andrei Andrejevitch Markov (1856-1822), dont Fobjectif
est la recherche de constantes de probabilités liées en
éiudiant la succession des voyelles et des consonnes
(v, ©C, VWV, vov, evv, cov) — plus tard appelées digrammes et
trigrammes - dans un chapitre et demi d"Eugene Onéguine,
roman en vers d'Alexandre Pouchkine [Markov 1913]. Son
modale généralisé sous le terme de chaine de Markov est
un automate & &tats finis dent les transitions d’un état & un
autre sont réglées par des probabilités. En 1948, dans le
cadre de la théorie de Iinformation, Shannon a proposé un
modéle probabiliste des séguences de lettres et de mots
en anglals, fondé sur les chaines de Markov. Par exemple,
dans le ¢as oil les n-grammes sont des lettres (ce peut
atre des mots), sl un taxie comporte 100 occurrences de
“th* dont 60 oecurrences de “the”, 25 ocourrences de “thy”,
10 occurrences de “tha”, et 5 occurrences de “the”, le modéle
de Markov prédit que la prochaine lettre qui suit le 2-gramme
«th» est «e» avec une probabilité de 3/5, elle est «i» avec
une probabilité de 1/4, «a» avec une probabilité de 1/10, et
«0» gvec Uhe probabilité de 1/20.

Dans ce type de recherche, les unités sont des caracteres
graphiques, les consonnes et les voyelles, considérees
selon leur probabilité d'apparition dans un extrait de texte.
les objectifs sont ceux d’'un mathématicien : il s’agit pour
Markov de trouver des constantes de probabilités. Nulle
précccupation stylistique ou littéraire ne ranime. Comme
I'a fait remarquer Mandelbrot {1961, p. 191}, le texte selon
Markov est appréhendé en tant que séquence de lettres
résultant de tirages au hasard, suivant en cela la «régle
d'urne =4, 1l ne comporte aucune structure grammaiticale,
seule est conservée la dimension séquentielle.

1.2.2. Le mot «groupe codigue »

Les n-grammes et les chaines de Markov ont tout d’abord
été utilisés en cryptographie. Ainsi, Moreau5 [1863] montre
comment en cryptographie et en télécommunications, lefires,
syllabes et mots sont des unités pouvant travailler pour
le méme objectif, & savoir ¢coder et décoder un message.

4. une régle d'urne {avec remise) est une régle qui reste invariable
au cours du temps de Mexp&rience, comme l'est le tirage de boules dans
une ume ol pour chague tirage les probabilités sont remises & zére {voir
[Moreau 1863]).

5. René Moreau (1821-2009), ingénieur, mathématicien et militaire de
carridre, afait du chiffre pandant la guerre d’Indochine. Directeur scientifiqua
’IBM-France et membre fondateur du Centre de Linguistique Quantitative,
il a joué un grand réle dans la diffusion de la th&ortie de Iinformation &t des
langages formels auprés des linguistes au début des années 1960.
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En termes de la théorie de linformation, Moreau définit le mot
au «groupe codique» comme T'unité la moins codteuse en
termes d’entropie. En cryptographie comme dans le traitement
automatique, quand le mot identifié dans le texte ne se trouve
pas dans la mémoire de la maching on descend au niveau
de la syllabe (ou plutdt des «psyllabes», pseudo-syllabes
définies selon des critéres mi-phonétiques mi-graphigues
pour la machine). En demigre instance, on descend au niveau
des lettres, mais le traitement devient plus colteux. Cest
bien en tant qu'unité empirique linguistique stockable dans
un dictionnaire que le mot est utile en cryptographie comme
il le sera en traitement automatique des langues.

Dans ce cadre toutefois, il est trés impottant gue le mot soit
considéré en dehors de tout recours au sens. Mandelbrot
[1957] insiste sur e fait quutiliser des méthodes statistiques
en linguistique suppose de travailler sur des lois purement
formelles {entendues ici comme distinctes de la logique) &
savoir des relations entre formes linguistiques considérées
indépendamment de leur sens. Pour cela, if suffit, dit-il,
d'utiliser [es outils mis au point pour les téiégraphistes,
notamment par Shannon, en traitant de linformation, & savoir
des signaux vides de sens.

1.2.3. Chaines de Markov comne méthode
de détermination des unités linguistiques

Les chaines e Markov ont été utilisées par les linguistes
distributionnalistes américains, pour segmenter [a chaine
de phonémes en unités supérieures (morphémes). Hockett
[1953] appiique la méthode en phonémigue et en morpho-
logie ot Pencodage d'un morphéme s'effectue en fonction
de son contexte : “wife is encoded into /wayv/ if the next
morpheme is the noun-plural -s and -5 is encoded into /2/
rather than /s/ when the preceding morphemis wife”fHockett
1953, p. 87]. Il signale des expériences qui montrent que la
probabilité d’apparition d'un phonéme augmente au milieu
d'un morphéme, et diminue aux frontiéres. Elle est la plus
faible a la frontigre entre consiituants immédiats. En 1955,
Harris meftra cette méthede en ceuvre pour segmenter
une chaine transcrite en phonémes. Par exemple, éncnce
transcrit hiyzkwiker/ He'’s quicker sera segmenté selon les
points : /hiy.z.kwik.er/

La méthode prend particulierement sens lorsqu’il s'agit
de décrire des langues amérindiennes non-écrites. Ces
linguistes partent d’une transcription en phonémes de
données orales, & savoir des textes formés de récits élicites®
auprés d'imormateurs, au statut anthropologique. Leur
premigre tache est d’effectuer une analyse morphémique en
déterminant les frontizres de morphémes a Fintérieur d'une
chaine de phonames. Les merphémes sont issus d'ung
segmentation qui ne fait en aucune fagon appel au sens.
Toutefais cette méthode reste fimitée sur le plan linguis-
tique; Harris précise que seule 'application de méthodes
morpholegiques traditionnelles est capable de déterminer
si les segments obtenus sont des morphémes ou des mots.

6. L'élicitation est une technigue, utilisée notamment pour la description
e langues non Scrites, consistant & inciter un lecuteur natif, ou infonmatsur,
4 produire du matériel linguistique et & statuer sur différentes hypothéses.

Cest ainsi le méme modéle mathématique, ies chaines
de Markov, qui s'applique a différents niveaux de la struc-
ture linguistique, phonémes, lettres et mots. Toutefois, (a
validation des résultats reste lapanage des linguistes et
la linguistique reste Penjeu essentiel. Depuis, les chaines
de Markov ont été utilisées en {raduction avtomatique puis
en TAL pour des tiches de désambiguisation & Faide du
contexte formé par les mots précédents, continuant ainsi &
exploiter le caractére séquentiel du madéle. Des formes plus
élaborées, les Hidden Markov Models (ou chaines de Markov
cachées) sent actuellement toujours largement utilisées en
reconnaissance de la parole, de I'écrit, annotation, extraction
d'information dans les texies, dala compression, et spam
filtering (voir § 2.1.4).

1.3. Le mot, unité de mesure

Le mot comme unité de mesure pose un certain nombre de
questions, qu’il Fagisse de [a fréquence des lettres qui le
composent, de la fréquence des mots dans un texte, chez
un auteur particulier, dans une langue de spécialité, dans
une langue donnée ou dans le langage en général?. On
peut se demander sl la fréquence, et plus généralement [a
distribution statistique, est une propriété linguistique ou bien
sl elle n'est qu'une méthode ou un outil pour la linguistique.
Autant d’hypothéses qui ont marqué les débuts de 1a stalls-
tigue linguistique et qui font encore débat de nos jours, &n
particulier dans le traitement automatique des grands corpus.

1.3.1. La longueur des mots

U'stude de la longueur des mots dans les textes cornme indi-
cateur de style, de comparaison entre auteurs ou de paternité
des ceuvres existe depuis le milieu du xixe siécle [Grzybek
2008]. Les distributions staistiques étant peu connues a
Fépogue, la mesure de fa longueur des mois repose sur
un simple compiage des lettres. Le mot est alors tenu pour
une unité empirique non contestée pour étude des textes
littéraires. Quant au texte, il est rapporté le plus souventa un
auteur ou un ensemble d'auteurs pour une langue donnée?.

1.3.2. Distribution des fréguences des mois dans
un fexte

1.3.2.1. La loi d’Estoup-Zipf

Le premier & s'intéresser a la distribution des fréquences
des mots dans un texte est le sténographe Jean-Baptiste
Estoup (1868-1950). Ses travaux repris par Zipf ont abouti
a la «fameuse» loi d’Estoup-Zipf. Comme le rappelle
Petruszewycz [1973, p. 42], tous les sténographes se
forgeaient des sténogrammes abrégés pour les mots qui
revenaient souvent, mais c'est Estoup, le premier, qui va
fonder le vocabulaire de ses gammes sur les fréguences
¢Papparition des mots usuels.

George Kingsley Zipf (1802-1950), est un philologue (améri-
cain) et son objectif est d'ordre linguistique : démontrar

7. Suries différents types de fréquence en linguistigue voir Loiseau 2010.
8. Ces fravaux sur la longueur des mots sont actuellement poursuivis &
Faide de méthodes statistiques trés perfectionnées [Gryzbek 2006].
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quil existe un principe d'économie dans les langues, fondé
statistiguement, ayant pour but de maintenir un equilibre
entre le compartement et la forme des éléments du discours
{phon&mes, syllabes, morphémes, mots, phrases). En
effectuant des expérimentations sur le latin, le chinois et
ranglais, il découvre que la fréquence relative d'une unité
linguistique a une relation inverse & sa complexité : autrement
dit, plus un phonéme est difficile & prononcer, plus il est
rare, et plus une unité finguistique est utilisée, moins elle
devient complexe. Pour ce qui conceme les mots, plus ils
sont fréquents plus ils sont courts (mesurés en nombre
de lettres, de phonémes cu de syllabes)®. Le principe
d'économie est donc un principe réglant le discours des
locuteurs que Zipf formulera uliérieurement comme le
principe du moindre effort (1949). Un aufre aspect de ce
principe d’équilibre conceme la distribution de la fréquence
des mots dans un texte, 4 savoir [a relation entre Ia fréquence
des mots et le nombre de mots qui ont la méme fréquence.
La loi de Zipf (ou Ici d'Estoup et Zipf) peut s'énoncer de la
fagon suivante : quand les mots d'un texte sont rangés par
ordre de fréquencas décroissantes, la fréquence d'un mot
est inversement proportionnelie & son rang, ou encore les
rmots &tant rangés par ordre de fréquences décroissantes,
le produit du rang {r} par la fréquence (f) est constant. Soit
la formule : ¥x r= constante

1.3.2.2. La [oi de Zipf-Mandelbrot

La lol d°Estoup-Zipf a fait l'objet de nombreuses critiques,
maig nous nous intéresserens ici & celle de Mandelbrog1?
dans la mesure ol elle concemne le rapport entre mot et texte.
Sa critique porte sur le fait que Zipf a pris comme base les
«mots formes » (appelés aussi tokens ou «formes fléchies »),
c'est-a-dire l'ensemble des mots tels qu'iis apparaissent dans
un texte. En s’intéressant ainsi aux mots-formes, Zipf leur
confare une propriété statistique intrinséque, valide pourun
texte donné dans une langue donnée mais indépendamment
de laur usage. La loi d’Estoup-Zipf denne en effet le méme
résultat qual que soit le texte ol elle est appliquée, ce qui
implique que tous les textes (dans une méme [angue) soni
tenus comme identiques entre eux. Zipf a apparemmeni
travaillé sur des textes littéraires, quatre pieces de Plaute
en latin et Ulysses de Joyce, mais ¢’est aussi & partir de
syliabes exiraites de textes connectés {connected texis)
en chinois parlé qu'il &tablit son principe de fréquence.
Pour Zipf, ces «iextes» sont des échantillons représentatifs
d'une langue donnée et n'ont pas de spécificité. Comme le
remarque d'ailleurs Mandelbrot [1957], le fait d’avoir choisi
Ulysses a été un mauvais guide pour Zipf qui pensait avoir
24 sa disposition le meilleur échantillon possible (de grande

9. «'accent ou degré de difficulté de tout mot, syllabe, ou son est
inversemeant proportionnel & la fréquence relative de ce mot, cette syllabe
su ce son, parmi les autres mots, syllabes ou sons dans le discours. Plus
Pusage est fréquant, molns la forme est accentuéde c'est-a-dire plus facile &
prononcer, et vice versa » [Petruszewycz 1973, p. 42].

10. Benolt Mandelbrot (1824-2010}), polytechnicien et mathématicien,
surtout connu pour sa théorle des fractales, a mené une carriére franco-
américaine (au Caltech, a PIAS de Princeton et au MIT). !l a effectué de
nembreux travaux en théorie de Finformation. Plus particulisrement, en
1954, il publie dans la revue Word un article sur [a oi de Zifp dont il propose
une généralisation

dimension et trés varié). Or « Ulysses », exceptionnelierment
long et au vocabulaire exceptionnellement varie, a faussé
les résultais. Mandelbrot montre que la méthode ne peut
en fait s’appliquef que sur des «formes vides» (appelées
aussi fypes ou lemmes). 1 propose ainsi une généralisation
de la loi &'Estoup-Zipf, qui ne peut étre valide que pour un
texte donné revétant ainsi un caractére empirique. Sous sa
forme remaniée &t généralisée par Mandelbrot, sous e nom
désormais de Zipf-Mandelbrot, la lol de Zifp est toujours
uiilisée & I'heure actualle par un certain nombre de linguistes
statisticiens qui lui reconnaissent un caractére universel et
y voient un modéle du langage (voir [Grzybek 2008]}.

La ioi de Zipf pose ainsi Ja question des lois statistiques
comme propriétés intrinséques d'unités Ninguistiques, mot
&t texte. Cette loi s'applique indépendamment du contexte
textuel ou discursif dans lequel les mots apparaissent,
et indépendamment du sens des mots et des structures
grammaticales du texte.

1.3.2.3. Lois statistiques comme propriété linguistique

Lidée que les statistiques sont une propriété du langage
est [argement partagée parmi les linguistes des années
1950-1860. Certains, comma Yule, et & sa suite Guiraud
[1954], font une distinction entre [e vocabulaire (Fensemble
des mots apparaissant dans un texte) etle lexique (ensemble
des mots du stock mémoriel d'oli sont tirés les mots du texte).
Le vocabulaire ¢'un texte n'est que le reflet de son lexique.
lIs tiennent la distribution rang-fréquence des mots — la loi
d'Estoup-Zipf — non comme la propriété d’'un texte mais
comme une caractéristique du lexique, c’est-a-dire des
mots en puissance. Toutefois, Guiraud modére son propos
en disant qu'on ne connait pas le lexique d’'une langue
dans la mesure ol il n'est pas possible de définir la langue
en général; il Mexiste que «des» langues : langue pariée,
langue littéraire, langue des scienices, etc. Autrement dit, les
lois statistiques sont plus des caractéristiques des langues
de spécialités cu des genres que de la langue en général.

Charles Muller (né en 1909) reprend la discussion en
adoptant la distinction de Herdan ! entre statistique du style
et statistique de 1a langue [Muller 1968]. Cette distinction
[ui permet d’'opposer la contrainte linguistique, deéfinie par
ses coordonnées aldatoires (chance = hasard), 2 la liberté
individuelle qui est un choix {chofee). Muller est ainsi conduit
& postuler 'existence de la fréquence comme propriéie de
«la langue », méme si celle-ci n’est que potentielle et doit
&tre aciualisée dans le discours.

Dans les années 1980, le débat se poursuit entre Muller
et Tournier [1985]. Ce dermier dénonce le fait qu'il y ait des
propriétés statistiques de la langue. Pour lui, un discours
n'est pas un échantillon statistique de la langue, et il est
nécessaire de prendre en compte les conditions d*énoncia-
tion du discours. Ces gquestions sous-tendront les travaux en
Jexicométrie poursuivis dans I'éguipe dirigée par M. Tournier
[Lafon et Satem 1983].

11. Gustav Herdan {1847-1968), philologue statisticien d'origine roumnaine,
sest attaché & définir des constantes stylistiques & base statistique. En parti-
cuiler le ratio fypestoken serait une constante pour tous les textes.
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1.3.2.4. Mots disponibles

La loi d’Estoup-Zipf en tant que propriéte des textes
(du langage en général) a été critiquée également a partir
de la notion de mot disponible. Les auteurs du Francais
fondamental [Gougenheim et al. 1956], destiné a lenseigne-
ment du frangais, ont montré gue tous les mots n'obéissent
pas aux mémes régles statistiques. lis distinguent les mois
«fréquents » {parmi lesquels les mots grammaticaux et les
verbes), des mots «disponibles» (noms concrets ligs au
théme traité dans un iexte donné). Ces mots disponibles
n'ont pas nécessairement une fréquence élevée au sein
d'une langue donnée, certains ont méme une fréquence
assez faible. C'est le cas par exempie de «iourchette »,
mot concret disponible pour tous les locuteurs du frangats,
mais qui, pourtant, a une fréquence faible dans la plupart
des textes. Pour Moreau [1962] les fréguences des noms
concrets sont non seulement faibles mais ne sont pas
constantes, ce gui revient & dire que les noms concrets-noms
disponibles n'ont pas de fréquences propras et quiils ne sont
pas probabilisables12.

2. LE DATA TURN, SES CAUSESET SES CONSEQUENCES

[l est désormais classique de repérer un toumant impor-
tant dans 'évolution du TAL (Traitement Automatique des
Langues), qui remonte aux années 1890. Ce tournant ne
congerne d'ailleurs pas uniquement ce seul domaine : on
Identifie aussi dans d'autres branches de Finformatique
comme le traitement des images, la robotique, l¢ ralsonne-
ment, la programmation des jeux de stratégies... La plupart
de ce qui, d'une maniére générale, reléve de lintelligence
artificielle s'en est trouvé bouleversé. La tendance générale
amorcée dans ces années tend & substituer aux traitements
«fondés surdes modales formels » opérant de fagon déduc-
tive (automates, grammaires, formalismes logiques...) des
traitements «fondés sur des données», opérant de tagon
Inductive en faisant appel & des comptes statistiques plutdt
qu'a l'experiise des modélisateurs. Nous allons évoquer dans
celte partie les causes et les conséquences de ce change-
ment de paradigme dans le champ du TAL, en expliquant
comment il contribue & redéfinir les places respectives qu’y
occupent les mathématiques et la linguistique, e en montrant
gue les unités qui nous occupent dans cet article, & savoir
les mots et les texies, 8’y trouvent redéfinies.

2.1. Le data turnen TAL
2.1.1. Les causes du changement

Les annéas 1980 ont vu Fapparition des premiers micro-ordi-
nateurs a destination du grand public, mais ¢e n'est gue dans
les années 1990 que ces machines commencent vraiment &
se diffusar. La technologie a alors atteint un ¢ertain niveau
de maturité : les capacités de stockage et de caleul sont
désaormals suffisantes pour permettre d'enregistrer dans
un disque dur plusieurs textes numérises, et y appliquer

12. René Moreau a lui-méme effectué des ravaux de [exicométrie. Dans
son Stude du vocabulaire du Général de Gauile [Cotterst et Moreau 1989],
il ¢'attache & montrer que la longueur des phrases (en mots) est un indice
du style d’un auteur.

des programmes efficacement. La revue Computational
Linguistics consacre ainsi en 1993 (Computational Linguistics
93) deux numéros complets au théme «Using Large
Corpora», tandis que [a revue TAL [TAL 95] lui emboite le
pas en 1995, avec un numéro (double, lui aussi) dédié aux
« Traitements probabilistes et corpus», qui donnent chacun
un pancrama assez varié des travaux de 'époque.

Ces progrés matériels s'accompagnent bien sir de lappa-
rition du Web (inventé en 1889) qui donne facilement
accés 4 un nombre de plus en plus important de textes.
Les logiciels documentaires (Salton 83), jusque-la confinés
aux bibliotheques, vont inspirer la conception des premiers
moteurs de recherche, qui vont s'avérer de plus en plus
indispensables. Google, rappelons-le, nait en 1998.

Conceptuellement, lnformatique entant que discipline scien-
tifique a aussi beaucoup évolué durant ces années. Nous
avons vu dans les sections précédentes que certaing aspects
de la lexicométrie (on pourralt aussi citer la théorie de l'inté-
rence inductive de [Solomonoff 1864]) &taient précurseurs en
matiére d’approche fondée sur les données. Les réseaux de
neurones, frés a la mode dans les années 1980, sont aussi
a ranger dans le camp des méthodes qui font conflance a la
«force brute» du calcul plus quiaux raisonnements formels.
Un moment passés de mode, ils reviennent en grice de
nos jours, avec des modéles de plus en plus complexes.
Le traitement de la parole, qui est un des domainas qui les
utifisent dans les années 1980, exploite aussi des méthodes
comime les chaines de Markov (et des extensions comme les
chaines de Markov cachées), et se développe beaucoup dans
ces années-a. Et les tout premiers systdmes de traduction
automatique statistique sont propusés par des chercheurs
d'|BM & la méme époque [Brown et &af, 19931

D'auires branches émergent ausst, qui n'ont pas forcément
3 voir avec le TAL : le data mining ou fouille de donndes,
est a 1a fin du xxe sigcle la pointe avancée des systémes
de bases de données. Lobjectif de ce domaine est en
effet d’extraire le maximum d'informations possibles de
grandes quantités de faits accumulés au il des années et
stockés de maniére structurée dans des tableaux, afin de
prévoir l'évolution de cerlains autres faits. Cela intéresse les
professionnels de la bangue (qui veulent par exemple prévair
aravance la capacité de leurs clients & rembourser un prét),
du marketing (qui cherchent & anticiper les achats pour faire
de la publicité ciblée), les médecins (qui espérent décider
ainsi des médicaments ayant [¢ meilleur effet possible
sur leurs patients), etc. Jusque dans es années 1980 ces
problemes étaient abordés dans le cadre de l'intelfigence
artificielle par des systémes experts, lourds disposiiifs qui
visent & formaliser la cennalssance d’experts humains dans
des régles formelles &crites & la main. Le dafa mining opére
de fagon radicalement différente : il se propose d'accumuler
des données pour lesquelies la réponse recherchée est déja
connue {historiques des préts déja accordés et remboursés
— ou non —, effets mesurés de iraitements déja prescrits, etc.)
et cherche & concevoir des programmes capables d'exploiter
ces connaissances initiales pour construire lui-méme des
ragles (ou au moins des critéres) lui permettant de prévoir
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ravenir. Clest |2 fondement de 'apprentissage automatique
supervisé, dont les bases théoriques ont &té posées dansles
années 1980 [Valiant 84] mais qui explose en proposant des
solutions pratiques aux problémes évoqués précédemment
dans les années 1990 (les «arbres de décision» sont par
exempies inventés en 1286 [Quinlan 86]).

2.1.2. Les effets sur le TAL

Comment ces nouvelles approches influencent-elles le TAL?
Le partage des dornées via les réseaux (principalement le
Web, bien siir), et la prédominance des visées applicatives
du data miningincite le domaine & se restructurer en taches.
Jusgue-la, en effet, c’était plutdt les niveaux d'analyse
de la langue (morphologie, syntaxe, sémantique...) qui
caractérisaient les différentes branches du TAL. Dans les
années 1990, des conférences commencent & proposer
des « challenges» (défis applicatifs) pour mettre en concur-
rence les programmes des participants sur des données
communes. Certains d’entre eux sont encore calqués sur les
niveaux d'analyse traditionnels (il existe toujours des chal-
lenges portant sur analyse syntaxique par exemple), mais
drautres se focalisent sur des traitements plus originaux :
la conférence MUC (Message Understanding Cenference)
met ainsi 4 disposition lors de sa premiére édition, en 1987,
des dépéches d'agences de presse évoguant des attentats
terroristes {on ne g'étonnera pas gue le DARPA, l'agence
de recherche du département de la défense américaine,
soit impliquée dans cette proposition), et demande aux
participants d’extraire automatiquement de ces textes, par
programme, des informations factuelles précises (date, lieu,
nombre de victimes, revendications éventuelles, etc.), de
nature & remplir les champs d'une base de données [Poibeau
2003). C'ast un changement de point de vue fondamental :
plutdt que de viser une analyse linguistique pertinente, on
cherche juste dans ce type de défi 4 réaliser une tache
applicative le plus efficacement possible, par quelque moyen
que ce soit (« whatever works /»). Ce nest plus la méthode
qui est évalude en tani que telle, mais uniquement ce qu'elle
produit. Les programmes en concurrence sont comparés
via des mesures guantitatives précises (précision, rappel,
F-mesure...) : ceux qui produisent les résultats les plus
proches de solutions de référence (construites ou validées
par des humains) sont annancés vainqueurs. La culture de
I'évaluation quaniitative cornmence & occuper le terrain, en
TAL comme ailleurs...

2.1.3. Les nouvelles tiches du TAL

Quelles soni done ces nouvelles tdches qui apparaissent,
qui héritent de la fouille de données pour constituer ce quon
appelle désormais la foullfe de textes [Ibekwe-SanJduan
20071, On peut lister les principales :

- la recherche d'information (Rl, voir 'article de B. Grau et
P. Bellot dans le numéro 1, ou [Amini et Gaussier 2013]) est
la tache consistant & sélectionner a lintérieur d’un corpus
les docurnents qui répondent le mieux & une requéte :
c'est évidemment ce gue font les moteurs de recherche
généralistes du Web mais aussi, & une échelle plus limitée,

ceux qui opérent & lintérieur ¢’un site particulier. Uns
varsion avancée, celle des systémes «question-réponse»,
accepte les questions formulées en «langue naturelle »
ot est censée y répondre de maniére factuelle (et non en
ge contentant de fournir un document pertinent);

— la classification est la tAche consistant & associer auto-
matiquement & un texte une étiquette parmi une liste
d'étiquettes possibles : c’est ce que font les logiciels
de courriers électroniques qui distinguent tout seuls
les «spams » {courriers indésirables) des autres, voire
proposent un dossier de rangement parmi ceux crées
dans la hoite aux lettres. Mais ¢’est aussi une tache
qui peut se décliner en de multiples autres variantes :
identification de Pauteur d'un texte ancnyme {parmi une
liste de suspects), de la rubrique dont il reléve {pour un
article de journal, par exemple), de sa couleur politique, de
sa dafe de rédaction. .. La variante la plus contemporaine
de la classification est celle qui vise & étiqueter comme
«posttif », « négatif» ou «neuire» un fexte porteur d'opinion
{critique d'un preduit culiure! ou matériel, d'un dvénement,
d'une marque...) pour évaluer la «e-réputation » de ce
dont il parle : c'est un marché valorisable financiérement,
actuellement en plein développement! Cette tdche de
classification peut étre envisagée comme le prolongement
direct dans le domaine des textes du data mining;

— TYextraction d'information (El) est Phéritiére directe de
la tAche du challenge MUC, évoqué précédemment :
elle vise a remplir les champs d'un formulaire & partir
du contenu d’un texte. Cette tache est emblématique
de la mutation subie par le TAL & Poccasion du «daia
turn » : & défaut de «comprendre» un texte, cherchons
juste a en exiraire (& en «distiller» dit McCallum, un des
chercheurs de référence du domaine [McCallum 2005])
le contenu pour le rendre exploitable par les machines,
c’est-a-dire en le rangeant dans les cases prédéfinies
d'une base de données. Le traitement automatique des
petites annonces ou des CV, l'analyse bibliométrique
des articles scientifiques... sont autant d'applications
possibles pour des systémes capables d'aborder cette
tache [Tellier, Tommasi 2011].

Ces taches n'ont de potentiel applicatif que si les systgémes
qui les iraitent sont capables de gérer rapidement de grandes
quantités de données. Elles font basculer la recherche
du coté de Iinnovation technologique, donnant lieu & des
applications commerciales capables de geérer des données
réelles. On parte d'ailleurs plus valontiers d'ingénierfe linguis-
tique que de TAL dans les sociétés qui commercialisent des
produits les mettant en ceuvie.

2.1.4. Les habits neufs du TAL

Comment réaliser un programme capable de traiter ces
nouvelles tdches?

Remarquons fout d'abord que leur unité de trajtement est
le texte, considéré comme un ensemble de phrases. Cetle
notion se passe d'ailleurs trés bien dans ce cas d'une
vraie définition linguistique : cest I'application qui définit
la granularité des textes qu'elle traite. Un texte, pour une
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tache de recherche d'information, cest « e que tournit un
moteur de recharche» (Mdentifiant URL dune page Web, par
exemple, méme si elle contient plusfeurs «iextes» au sens
linguistique), ou bien c'est la donnée d'entrée d'un systéme
de classification ou d’extraction d'information. kes tweels ou
SMS actuels peuvent jouer ce rble, au méme fitre que les
ariicles de journaux ou les livres, sile seul objectif visé est de
leur attribuer 4 chacun une étiquette {tache de classification).

Pour des raisons d'efficacité opératoire, la quasi-totalité
des systémes vont renoncer complétement & procéder a
une analyse syntaxique (et encore moins semantique) des
phrases qui y figurent. Les analyseurs syntaxigues sont
pourtant de plus en plus performants, mais ils sont soit trop
coiteux en temps de calcul {dans le cas de fextes longs
en particulier), soit trop ambigus (ils produisent plusieurs
analyses possibles pour une méme phrase), soit encore
pas assez fiables (dans le cas de textes ne respectant pas
les normes usuelles, comme la plupart des tweets ou des
SMS). Liinfuition qui prévaut est qu'un iraiternent superficiel
des données suffit, dans la plupart des cas, & réaliser [a
tache requise. Puisque le pari est d'uiiliser les méthodes les
plus simples possibles, pour aboutir aux meilteurs résultats
possibles, le mot (en tant que suite de caractéres comprise
entre deux séparateurs dans un texte) retrouve également
une nouvelle actualité. C'est 'unité de base surlequel opérent
en effet la plupart des pregrammes du TAL contemporain.
Suivant que Iordre dans lequel les mots apparaissent dans
un texte est pris en compte ou non, on distinguera toutefois
deux familles d'approches :

— la premiare est lapproche dite « sacs de mots ». Comme
son nom Findique, elle consiste & ramener un texte a
Pensemble des « mots-formes » qu'il contient, en négli-
geant leur ordre dapparition dans le texte. Les mots sont
ici de simples unités de découpage du texte. Représenter
un ensemble de textes en sac de mofs revient ainsi &
créer un tableau dont chaque colonne est un « mot» (ou
toute autre unité de segmentation préalablement définie :
n-grammes de lettres ou de mots, racine si on a appliqué
un « raciniseurs, lemme si on dispose dun [emmatiseur,
efc.) présent au moins une fois dans ce corpus, et chaque
ligne correspond & un texte : la case 2 Pintersection
d'un texte t et d'un mot m est le nombre d'occurrences
du mot m dans le texie f (ou toute autre valeur obtenue
par une pondération de cette premiere}. Les lignes et
les colonnes sont dans un ordre arbitraire, toute notion
de séquentialité a éié perdue. Procéder ainsi permet de
sransformer un corpus en un ableau de nombres, et de
lui appliquer directement ies procédures qui ont fait leur
preuve pour les tiches de data mining. LLes mois jouent
ainsi pour les textes le role que les descripteurs joualent
pour les individus gui cherchent & obtenir un prét, par
exemnple : ce sont des aftributs dont les valeurs (nombres
d'occurrences) sont censées caractériser la donnée, Les
systémes de fouille de textes font en fait la plupart du
temps implicitement Thypothése encore plus forte que
chaque ligne du tableau est un vecteur dans un espace
normalisé, qui comprend autant de dimensions qu'il y a
drattributs (de colonnes) dans le tableau. Cest le méme

principe que les coordonnées (x, y) servant & repérer des
points ou & dessiner des vecteurs dans le plan a deux
dimensions, sauf que ces objets ont maintenant autant de
coordonnées quil y a de colonnes. Tout Fattirail mathé-
matique des espaces vectoriels devieni alors disponible,
ce qui permet par exemple de définir simplement des
notions de distances entre données (donc entre textes).
Chaque mot caractérise donc dans ce cas une dimension
de Fespace de représentation des fextes (comme les
vecteurs de base {x, y) dans l'espace & deux dimensions) :
chacun est « orthogonal » & chague autre, autrement dit
complétement indépendant. Ces hypothéses sont bien
sar linguistiquement aberrantes, mais elles présentent
Favantage de simplifier les calculs. Le mot a ainsi perdu
son caractére linguistique pour devenir une unité mathé-
matique : c'est une base vectorielle & partir de laquelle
on peut définir ce texte par combinaison linéaire (somme
pondérée par les nombres d'occurrences). C'est ainsi que
fonctionnent & 'heure actuelie les meilieurs systémes de
recherche d'information, de méme que ceux qui réalisent
des tiches de classification.

la seconde approche possible préserve [a linéarité de
la langue, & savoir I'ordre des mots dans le texte, et
procéde & des simplifications moins radicales ; on pourrait
la qualifier d’« approche annotative» car ¢lte revient a
annoter des portions de textes découpées en unités (ce
peut &tre des phrases segmentées en mots, mais tout
aussi bien des textes longs segmentés en phrases, ou en
paragraphes) par des étiquettes (autant d'étiquettes qu'il
y a d’'unités) ; lordre dans lequel fes unités apparaissent
sa retrouve dans Fordre des étiquettes. On retrouve 14
lintuition initiale des chalnes de Markov (¢f. section 1.2.1),
appliquée aux séquences de mots. La tache d'annotation
morphosyntaxique, qui consiste a étiqueter les mots d'une
phrase comme «le petit chat est mort» en «DET ADJ NC
V ADJ» {DET pour déterminant, ADJ pour adjectif, NG
pour nom commun et V pour verbe) est linstance la plus
simple d'une telle tiche. Les systémes d'extraction d'infor-
mation ne procédent pas autrement : pour repérer dans
une phrase les noms propres qui y figurent {qui consiituent
en général la cible de I'extraction), ils cherchent & annoter
chacune de ses unités en fonction de leur appartenance
ou nen a un tel nom propre. Les systémes de traduction
autormnatique fondés sur des modgles stafistiques, quanta
eux, exploitent des corpus bilinguas alignés, c'est-a-dire
des ensembles de phrases qui sont les traductions les
unes des autres, exactement comme si chacune servait
3 «annoter» lautre. C'est cet alignement qui est la cible
principale de la phase d’apprentissage automatique
mise en ceuvre dans ces systémes 13, La figure suivante
montre par exemple comment la traduction d’une phrase
entre I'anglais au frangais, présentée dans un tableau
de correspondance, se traduit par un couple de phrases
annotées : chagque mot de chague phrase est annote par
Findice (1a position} du mot qui le traduit dans la phrase
de 'autre langue.

13. Voir 'article d'Holger Schwenk dans Lfnformation grammaticale,

n® 141,
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J airme le Chocolat
1 2 3 4
| 1 X
like 2 X
chocolate 3 X
Jaime le chocolat | 1like chocolate
i2 - 3 12 4

Les traduciions obtenugs sont des « mot & mot» ou, au misux,
des «groupe de mots» & «groupe de mots» réordonnes.
Lapproche «annotative» est un peu moins frusérante pour
le linguiste que Papproche «sac de mots» car [es unités
y sont considérées «en contexte » : pour choisir quelle
étiquette associer a fune d'elles, on a e droit de tenir
compte des unités environnantes, voire des étiquettes des
unités environnantes, guand elles sont déja connues. Mais
c'est toujours un contexte limité, bamé (ce que reccuvre
exactemnent le terme « markovien» en mathématiques).

2.2. Un nouveau rapport & [a linguistique

Les nouvelles recherches en TAL que nous venons d'évoduer,
quielles se rattachant & une approche «sac de mots» ou Aune
approche « annotative », ont massivement recours & lappren-
tissage automatique [Comuejols et Miclet 2002). La réalisation
des tiches nest ainsi pas direciement programmée par un
informaticien ou un linguiste : les chercheurs ¢n TAL se
contentent désormais de recueillir des exemples de données,
si possible agsocléas au résultat souhaité (exemples de mails
transformés en sacs de mots pour fesquels on sait 7ils sont
ou non des spams, par exemple, ou exemples de textes oll
les nomns propres qui remplissent les champs d'un forrmulaire
d'extraction dinformation sont annotés) et de les confier A un
programme d'apprentissage qui recherchera lui-méme les
paramétres pertinents qui relient les données aux résultats.
La linguistique a-t-elle encore quelque chose & apporter a
ces techniques? Cest ce gue nous allons envisager dans
cette demigre partie (voir aussi [Tellier 2009)).

2.2.1. La linguistique comme pourvoyeuse

de ressources

L'apprentissage automatique ma rien de magique : pour que
les programmes « apprennent: quelqgue chose de pertinent,
c'est-a-dire qui soit applicable sur de nouvelles données non
encore observées, il faut leur fournir des exemples de bonne
qualité et en grand nombre. La plupart, comme on I'a vu,
requigrent des donndes associées au résultat affendu : c'est
ca que 'on appelle de l'apprentissage supervisé. De méme
que les banquiers se fient, pour accorder un nouveau prét
& un nouveau client, sur ['historique des remboursemenis
passés d'autres clignts, un détecteur de spams repose sur
la mise A disposition d'exemnples de courriers Indésirables
et d’exemples de lextes accepiables. Les systémes de
gestion de courrier élecironique effectuent donc dautant
mieux cette tiche que leurs utilisateurs leur ont signalé au
fur et & mesure de leur arrivée les courriers indésirables non
encore repérés. Ce type d'information est relativement facile
a4 obtenir, mais collecter des textes intégraux ol les noms

propres sont identifiés, ou des corpus bilingues alignés, est
nettement plus problématique. Les linguistes sont ainsitrés
souvent mis & contribution pour preduire (ou au minimum
corriger et valider 2 la main des versions préliminaires
imparfaites) ces corpus de référence qui serviront & alimenter
les systémes fondés sur l'apprentissage automatique. Une
partie de ces précieuses données de référence {on ne les
appelle sans doute pas pour rien des «gold standard » : elles
valent de For} sert aussi & valider les programmes appris :
on les fait fonctionner sans, bien sdr, leur donner acces au
résultat attendu, et on compare ce qu'ils produisent avec ce
résultat, afin de calculer les fameuses mesures d'évaluation
qui servent & quantifier leur performance. La «linguistique »,
dans ce cas, intervient en amont (comme fournisseuse de
données dlapprentissage) ou en aval {pour ['évaluation du
résultat final) du processus de construction du programme.

Mais elle peut aussi &ire mise & contribution pendant la phase
d'apprentissage elle-méme. Les programmes d'apprentissage
automatique, en effet, sont capables de tirer parti de tous
les types diinformations qu'on leur fournit. De méme quun
banquier se trompera d’autant moins dans Iappreciation de
son client qu'il dispose sur lui dinformations pertinentes, de
méme un programme chargé de classer des textes ou de
les annater bénéficiera en général d'informations de naiure
linguistique intégrées & ces textes : les « mots vides » {mots
grammaticaux ou trés fréquents) peuvent ainsi étre exclus
de Ia liste de ceux qui définissent Pespace de représentation
des «sacs de mots» sans perte de performance, tandis
que la présence d'un mot dans une [iste de noms propres
prédéfinie est une indication précieuse qui peut aider un
programme a décider si on I'étiquette en vue de 'extraire
ou non. Des « ressources linguistiques» sont ainsi intégrées
parmi les indices dont dispose le systéme d'apprentissage
automatigque pour prendre sa décision. On remargue, 12
encore, que ce sont principalement des ressources de nature
Jexicale (présence dans des listes, des dictionnaires...) qui
sont exploitées. La linguistique qui regarde au-dela du niveau
des mots est irds rarement utilisée dans ce cadre.

2.2.2. La linguistique comme effet secondaire
& commenter

Un autre type d'interaction entre TAL et linguistique peut
également émerger de ces nouvelles approches, en se foca-
lisant sur la compréhension des résultats des programmes et
linterprétation de leurs erreurs. Les programimes d'ingénierie
linguistique, on I'a vu, visent surtout & la réalisation d’'une
tache : c'est la-dessus seul quiils seront évalués. Néanrmoins,
certains d’entre eux produisent également, pendant leur
fonctionnement {soit pendant la phase d’apprentissage sur
des exemples étiquetés, soit pendant leur application sur de
nouvelles données), des traces exploitables. Les «arbres de
décision », par exemple, sont des modéles qui non seulement
classent les objets (en l'eccurrence les sacs de mots, quand
ils sontemployés en fouille de textes) surlesquels ils opérent,
raais qui représentent dans une arborescence la succession
des critéres ayant permis d’aboutir & ce classement. Pour
des textes, chaque nceud de Tarbre sera ainsi un critére du
type : «le mot m est présent au moins n fois dans le texte» :
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Fune des branches qui suit ce nosud correspond & une
réponse positive, l'auire & une réponse négative. Chague
classement global se «lit» alors en parcourant les critéres
depuis la racine jusqu’a une feuille, qui contient le diagnostic
final ; ta classe choisie. Plus un critére se trouve proche de la
racing, plus il est discriminant, c’est-&-dire impostant pour la
décision finale. On obtient ainsi indirectement un classement
de I'ordre diimportance des mots dans un texie en vue de
le classer, qui peut étre confronté & Tintuition d’un linguiste.

Mais tous les programmes dapprentissage autornatique (et
il existe de nombreux, trés différents les uns des aufresf) ne
proposent pas des «sorties» aussi lisibles pour un humain
que les arbres de décision : il est souvent difficile d'interpréter
les raisons qui leur ont permis d’aboutir & un résultat plutdt
qu'a un autre, et ce dautant plus quand cette décision résulte
de la combinaison pondérée d'une multifude de critéres.
A défaut den comprendre vraiment les motifs, les linguistes

~ en sont alors réduits & commenter et analyser les erreurs
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commises par les programmes, & chercher les sources des
confusions quils ont faites, et & essayer d’y remédier en
fournissant des exemples qui levent les ambiguités, ou une
ressource qui contient des indices qui manguatent. Gestun
travail souvent difficile et ingrat.

3. CONCLUSION

Quest-ce qui caraciérise le data tum? Alors que dans [es
années 1960, la linguistique apparait comme [e moteur des
traitements statistiques, elle perd ce rdle pilote dans les
années 1990, oll elle n'est plus souvent gu’'une ressource,
qu'un recours éventuel en cas de nécessité. La tache est
au premiar plan et abolit toute réflexion théorigque sur le
statut des unités traitées, qui est désormais fixé par les
mathématiques employées.

Dans les années 1960, les lois statistiques sont 'objet de
débats afin de déterminer si elles peuvent étre considérées
comme des universaux linguistiques ou des propriétés
intrinséques des unités de langue ou de discours. En tout
cas les statistiques ne sont jamais de simples outils; leur
utilisation en linguistique est un probléme de linguistique.
Ce type de position est manifeste dans les conclusions
du premier colloque Stalisfique et analyse linguistigue qui
a eu fieu & Strasbourg en 1984 : «(1) il est essentiel de
distinguer entre fa quaniification des éiéments du discours
et |la description guantitative de la langue; (2) lutilité des
méthodes quantitatives semble évidente dans le domaine
de la philologie et particulizgrement dans histoire des textes,
Fhistoire externe des langues, les recherches surla datation
et latiribution des textes ».

Les unités «texte» ot «mot» sont au premier plan. Bien
guUadmis unanimement comme unité de traitement statis-
tique, le met-code - chaine de caractéres alphanumeériques
entre deux séparateurs - reste 'enjeu d'un debat linguis-
tigue. Un mot est un vocable, une unité de discours ou de
traduction. Les collocations sont des unités sémantiques.
Le nombre de mots dans une phrase est un indice du style
d'un auteur. Grace au mot-code, émerge une nouvelle entité
linguistique, les unités lexicales complexes. Autrement dit,

le mot-code issu de la cryptographie et des télécommunica-
tions est habilité cormme unité linguistique. Quant au texte,
échantillon de langue pour Zipf, il est un objet pour l'analyse
stylistique (travaux de Guiraud et de Muller) cu discursive
dans les travaux laxicométriques de Moreau ou Tournier, ol
il devient une unité de corpus.

A partir des années 1990, les tiches qui structurent désor-
mais le domaine sont plus applicatives, plus neutres au
sens oll elles ne requigrent pas une analyse linguistique
intermédiaire. Avec la montée en puissance des systémes
d’apprentissage automatique issus des laboratoires
d'informatique, le pouvoir d’initiative a changé de camp.
Désormais, la linguistique est la plupart du temps assujettie
a 'exécution d’'un programme d'appreniissage automatique,
aux données dont ce programme a besoin pour fonctionner,
ou aux traces quil produit pendant son exécution. Certes,
& performance équivalente sur une tdche donnee, un
programme qui produit en outre une trace linguistiquerment
valide sera préféré a un auire. On Iui fait en quelque sorte
crédit d’un « supplément d’ame » linguistique. Mais celui-ci
ne suffit jamais 2 compenser un défaut de periormance,
qui prime avant fout.

Une question subsiste : le fait que «¢a marche», que ia
méthode par alignement produise des traductions meilleures
que les méthodes & base de régles {linguistiques), n'apporte
certes rien & la linguistique, mais est-ce que ¢a nous apprend
quelque chose sur les usages d'une langue ? On peut tenter
de répondre & cefte question en disant que [e TAL actuel
est «fondé sur les données » au lieu d'étre «fondé sur des
modz2les abstraits (types grammaires formelles...) ». Il fait
Phypothése que Fusage prime sur Fintuition, la perfermance
sur la compétence, pour reprendre a distinction ¢choms-
kyenne. A défaut de donner des clés sur comment fonctionne
le langage, ce parti pris rend les systémes plus opérationnels,
la quantité compensant la qualite.

Dans les traitements apparus a partir des années 1990,
les aspects linguistigues des unités texie et mot ont été en
grande partie abandonnés. Dans la fouille de textes, le mot
devient une «base» au sens vectoriel du terme : chacun
est considéré comme orthogonal (indépendant) des autres.
Et e texte, transformé en tableau, est alors réduit & une
combinaison linéaire de mots (un vecieur) dans I'espace ainsi
défini. Les deux se raménent & des entités mathématiques.
Dans la tdche d’annotation, certains traits linguistiques de
Fobjet traité sont préservés, en particulier l'ordre des mois,
gue Fon peut notamment traiter par les chaines de Markov
cachées. Mais, hormis lorsqu'it s'agit de corpus qui suscitent
des débats d’homogénéité et de représentativité d'ordre
linguistique, le texte désigne désormals avant fout le donné
sur lequel s'applique la tache.

Altrement dit d’uniiés linguistiques dans les années 1950-
1960, «mot » et «texte » sont devenus, a partir des années
1990, des entités mathématiques (d'ailleurs une formation
en mathématiques devient un préreguis indispensable pour
comprendre [es systémes de TAL actuels).

Enfin, les contextes sociologiques sont différents. Dans
les années 1960, Fanalyse statistique était discutée par
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des ingénieurs, des mathématicians, des informaticiens et
des linguistes. Méme si [a primauté de la tAche a toujours
suscité des conflits entre linguistes et talistes et méme si
les obiectifs économiques de rentabilité ont toujours eu une
place importante dans le TAL — c'est vrai dés [es premiéres
expériences de traduction automatique — celui-ci alongtemps
&té un domaine pour [a recherche et développement.
A I'heurs actuelie, la fouille de textes a largement dépassé
le cadre des informaticiens, des mathématiciens et des
linguistes. Le déhat a échappé au cadre universitaire ef aux
objectifs de production du savoir, pour se focaliser sur des
comparatifs de performances.

Jacqueline LEON
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Université Paris Sorbonne Nouvelle
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