N

HAL

open science

Littérature et intelligence artificielle

Etienne Brunet, Ludovic Lebart, Laurent Vanni

» To cite this version:

Etienne Brunet, Ludovic Lebart, Laurent Vanni. Littérature et intelligence artificielle. L’intelligence
artificielle des textes, 15, Honoré Champion, pp.73-130, 2021, Lettres numériques, 9782745356406.

hal-04436066

HAL Id: hal-04436066
https://hal.science/hal-04436066
Submitted on 3 Feb 2024

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépot et a la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche francais ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.

Distributed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License


https://hal.science/hal-04436066
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
https://hal.archives-ouvertes.fr

Littérature et intelligence artificielle

Etienne Brunet, Ludovic Lebart, Laurent Vanni
BCL(CNRYS)
Université de Nice Cote d’Azur

Abstract. Using Deep Learning to attribute authorship of French literary texts

While problems of attributing authorship or dating a text can be tackled using the usual methods of literary
historians, it is equally possible to turn to statistical and computing tools. A range of intertextual measures have
been proposed to describe variation within and across authors. To date no single method can claim an
uncontested superiority comparable to the use of DNA in paternity suits or criminal investigations. The present
study asks whether artificial intelligence may be able to play this role, and secks the answer in research
involving two corpora. The first concerns 20th century French literature: a deep learning algorithm is used on
50 texts by 25 authors (e.g., Roman Gary, Emile Ajar) with the goal of matching the two texts by the same
author. Deep learning is perfectly accurate. The second corpus is drawn from French classical drama and here
the algorithm also categorically distinguishes and matches plays by Racine, Corneille, and Moliere. The only
errors concern two plays (the French texts of Moliere’s Don Garcia of Navarre and Racine’s The Litigants) where
the comic genre takes precedence over authorial voice. This paper investigates the mechanisms of deep
learning.

Key words: artificial intelligence, deep learning, text anthentication, literary authorship, intertextual distance, lexicometry, 20th

century French novel, French classical drama, Moliére authorship question.
Résumé. Littérature et intelligence artificielle

Les problemes de paternité ou de datation peuvent étre abordés avec les moyens habituels de Ihistoire
littéraire, mais aussi en recourant aux ressources de la statistique et de l'informatique. Diverses mesures
intertextuelles ont été proposées pour tenter de distinguer les distances intra (entre les textes d’un méme
auteur) et les distances inter (entre les auteurs). Malheureusement aucune jusqu’ici n’a pu prétendre au rang de
juge supréme, comparable 2 PADN dans les recherches de paternité ou de criminalité. L’Intelligence artificielle
peut-elle jouer ce role? Cest 'objet de la présente étude, menée conjointement dans deux corpus. Dans le
premier, on aborde le roman au XX¢e siecle en proposant a 'algorithme du Deep Learning un panel de 50
textes et de 25 écrivains (parmi lesquels Roman Gary et Emile Ajar). 1l s’agit de reconnaitre les textes qui ont
le méme auteur. Le Deep Learning réussit 'épreuve sans faillir. Fort de cette réussite, le méme algorithme est
appliqué au théatre classique. La conclusion est catégorique : Racine, Corneille et Moliere se distinguent
parfaitement sauf dans deux cas (Don Garvie et Les Plaidenrs) ou le genre vient brouiller la signature. Le présent
article s’interroge sur les mécanismes mis en ceuvre dans le Deep Learning.

Mots-clés : Intelligence artificielle, Deep Learning, anthentification des textes, paternité littéraire, distance intertexctuelle,
lexcicomiétrie, roman au XX siécle, théatre classique, affaire Corneille-Moliere.
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1 — L authentification des textes c’est 'activité préférée de la recherche littéraire
car elle peut mener au plaisir, et parfois a la gloire, de la découverte. Quand le critique
s’emploie seulement a exprimer ses gouts, a approfondir son sentiment, a multiplier les
rapprochements, il n’atteint jamais le niveau de I’absolu, si brillantes que soient ses
analyses. Mais quand le chercheur s’attache aux sources, quil trouve la preuve
matérielle d’'une erreur a redresser, d'une idée recue a corriger, d’'une incertitude a
combler, d’une signature a authentifier, il accéde au niveau supréme de la vérité, méme
sl ne s’agit que d’une virgule. On observe aussi dans les sciences dures un écart entre
la théorie et I'observation de terrain, mais dans bien des cas 'expérimentation permet
de rapprocher les deux approches et d’accorder I'une a lautre par d’incessants
recoupements, le fin du fin étant la découverte expérimentale (comme celle de la
plancte Neptune par Le Verrier) vérifiant une prédiction théorique antérieure. Or
Pexpérimentation n’est gucre réalisable dans le domaine littéraire : aucun écrivain
n’accepterait de se soumettre a des conditions imposées par quelque théorie et d’écrire
un texte qui aurait été prévu et conditionné. Les tentatives des surréalistes et de
I’OuliPo ont pu amuser sans parvenir a convaincre. Et c’est aussi le cas des premicres
expériences ou la plume a été confiée a lordinateur, aprés qu’on I'a doté d’un
dictionnaire, d’'une grammaire sommaire et de quelques relevés statistiques destinés a
guider le hasard.

2 — A défaut d’un automate pocte et créateur, peut-on imaginer un algorithme
imitateur et composant des textes proustiens et crédibles au point que les spécialistes
puissent s’y méprendre. Jusquiici la machine n’a signé aucun pastiche qui puisse
tromper un lecteur un peu attentif. Dans le domaine du son ou de I'image, I'imitation
s’approche peut-étre plus facilement de la création. Ainsi en analysant 300 tableaux de
Rembrandt 'intelligence artificielle a pu proposer un faux portrait de jeune homme que

les experts pourraient authentifier, abstraction faite de la matérialité du support et des

ingrédients chimiques utilisés (voir le site https://www.nextrembrandt.com/). Les
mémes techniques de deep learning appliquées a la composition musicale peuvent
proposer une orchestration imitée de Bach sans recourir a la simple copie, ni a la
couture des extraits, ni méme a 'expertise documentée des musicologues
(http://www.mlsalt.eng.cam.ac.uk/foswiki/pub/Main/ClassOf2016/Feynman Liang
8224771 assignsubmission file IiangFeynmanThesis.pdf).

3 — Notre ambition est moindre. Il ne s’agit ici ni d’imitation, ni de création mais
seulement de reconnaissance. On devrait préférer le terme plus exact de prédiction, qui
est celui qu’utilise la discipline. En effet lorsque les techniques de lintelligence
artificielle sont mises en ceuvre, la reconnaissance (ou identification) n’est pas absolue.
Le processus de classification aboutit a un continuum de valeurs échelonnées de 0 a

100. Cette approximation en pourcentages est assez habituelle dans les conclusions


https://www.nextrembrandt.com/
http://www.mlsalt.eng.cam.ac.uk/foswiki/pub/Main/ClassOf2016/Feynman_Liang_8224771_assignsubmission_file_LiangFeynmanThesis.pdf
http://www.mlsalt.eng.cam.ac.uk/foswiki/pub/Main/ClassOf2016/Feynman_Liang_8224771_assignsubmission_file_LiangFeynmanThesis.pdf
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statistiques, et particuliecrement dans les méthodes éprouvées de la lexicométrie. Mais il
faut ici souligner une différence essentielle dans 'approche des faits. L’habitude s’est
imposée dans les études lexicométriques de constituer un corpus en rassemblant des
textes que 'on oppose les uns aux autres en s’aidant de la « norme » interne représentée
par I'ensemble du corpus. Il y a certes des avantages pratiques a procéder de la sorte
mais cela ne va pas sans bousculer la vraie démarche statistique qui exclut radicalement
’échantillon de la population. Pour savoir si un échantillon (ou un texte) peut ou non
appartenir a la population (ou corpus), les tests autorisés n’admettent pas sa présence,
méme proportionnellement faible, dans les données de référence, dites aussi données
d’apprentissage. La procédure que suit en particulier le deep learning respecte
intégralement cette distinction, et dénonce immédiatement les forfaitures, en parlant de
tacon assez dérogatoire d’apprentissage par cenr (overfitting). Quand le texte a examiner
tigure par mégarde ou ignorance dans les données d’apprentissage, un seuil scandaleux
de reconnaissance signale le non-respect du principe de séparation. Dans la méme
situation, la lexicométrie traditionnelle enregistre peu de différence dans les résultats,
que le texte a examiner soit extérieur ou non au corpus. On peut en conclure a priori
que 'approche du deep learning, étant plus exigeante et plus sévere dans les conditions de
traitement, laisse espérer une sensibilité plus grande et plus exacte a la spécificité des

textes.

I- Le roman au XXe siécle
Reconnaitre que deux textes sont d’un méme auteur

I.1 - Une expérience en double aveugle

Nous nous proposons d’en apporter la confirmation avec une expérience en
double aveugle mettant en jeu deux chercheurs dont les compétences et les parcours
sont si éloignés, que les travaux de 'un sont presque opaques a lintelligence de lautre.
Le premier, qui est d’origine littéraire et qui tient momentanément la plume, a
cinquante ans de statistique linguistique derricre lui. Le second, qui est né cinquante ans
plus tard et qui a vécu dans l'informatique depuis le berceau, s’est spécialisé dans
Iintelligence artificielle. I’idée leur est venue de s’associer et de résoudre les problemes
de I'un avec les ressources de 'autre’. En réalité le mot probléme est impropre quand la
solution de lauthentification est apportée par lhistoire. Il s’agit en effet, dans un
premier temps, de vérifier par la seule analyse textuelle si Romain Gary et Emile Ajar,

tous les deux lauréats du prix Goncourt, ne font qu'un seul et méme auteur. Ce qui fut

! En cours de route le besoin s’est fait sentir d’une garantie supplémentaire pour couvrir le champ mathématique. Ludovic
Lebart s’est alors associé a ’équipe en y apportant sa compétence statistique et le renfort précieux de son logiciel DtmVic,
dont certaines fonctions ont été étendues pour le présent projet.
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quelque temps un mystére, une rumeur, un soupgon, a fait Pobjet d’une révélation
explicite qui ne permet plus aucun doute®. Mettons-nous cependant 2 la place d’un
membre du jury, plus méfiant que les autres et doté des moyens lexicométriques de
vérification. A I’époque, c’est-a-dire en 1975, certaines méthodes existaient déja pour
mesurer la distance intertextuelle, ou, a I'inverse, la proximité, a travers la terminologie
de Charles Muller (connexion lexicale) ou de Etienne Evrard (affinités)’. Mais on aurait eu
du mal a cette date a trouver sur un support informatique le texte des romans de Gary
et des autres écrivains invités a la comparaison. Les moyens actuels, méme embarrassés
par le copyright, nous ont permis d’incorporer 50 romans dans un corpus ou 25 auteurs
du XX siecle sont représentés, chacun fournissant deux titres. En réalité, le probléme
étant centré sur Romain Gary, la part de cet écrivain est plus avantageuse, puisque deux
titres sont alloués a Ajar, deux autres a Gary jeune, et deux autres a Gary vieillissant. Le
choix des auteurs n’a rien d’un palmares rigoureux : Pexpérience n’aurait guere changé
avec une sélection différente, I'essentiel étant de s’en tenir au roman, pour écarter
I'influence dangereuse du genre.

Le dispositif adopté ressemble un peu au protocole familier a la recherche
médicale qui aime a étudier le cas des jumeaux. Il s’agit en effet de vérifier si les deux
textes qui ont le méme pere ont des caractéristiques qui les distinguent des autres
familles et qui en font des fréres, sinon des jumeaux®. On s’attend que le sujet, ’époque
de la rédaction ou le désir de renouvellement puissent brouiller les ressemblances et
quinversement des auteurs différents puissent se rencontrer s’ils partagent un théme
voisin ou la méme école littéraire. Si PADN arrive a dissiper le brassage physiologique
et a établir sans conteste les vraies paternités, les analyses lexicométriques n’offrent pas
jusqu’ici la méme garantie en mati¢re de création littéraire, lorsqu’il faut distinguer la

distance intra (entre les textes d’un méme auteur) et la distance inter (entre les auteurs).

20n n’a pas retrouvé a la bibliotheque universitaire de Nice le mémoire d’une certaine Hélene dont patle Didier Van
Cauwelaert dans le Pere adopté (Le Livre de Poche, 2009, p. 241-245) et qui aurait soupconné la collusion des deux noms a
partir d’indices stylistiques et de clins d’ceil 2 demi transparents : ~Jjar veut dire « braise » en russe et Gary « brile », a
rapprocher d’un autre pseudonyme de Gary : Brilard.

*Sila terminologie de ces deux pionniers a un peu vieilli (ils parlent plus volontiers de statistique linguistique plutot que de
lexicométrie, de stylométrie, de textométrie ou de logométrie), on verra dans la suite de cette étude que les algorithmes
qu’ils ont mis au point il y a cinquante ans sont assez puissants pour rivaliser avec bonheur avec ceux de I'intelligence
artificielle.

#Voici la liste des 50 textes retenus :

Gide : La symphonie pastorale et 1 immoraliste
Giraudoux : Simon le pathétique et Bella ;
Montherlant : Les Célibataires et 1es Bestiaires ;
Saint-Exupéry : Courrier Sud et Lerre des hommes ;
Colette : Sido et La 1V agabonde

Quencau : Le Chiendent et Zagie dans le métro ;
Camus: L étranger et La chute

Duras : Un barrage contre le Pacifique et 1.’ Amant ;
Yourcenar : Mémoires d’Hadrien et 1."(Euvre an noir;,
Garyl : La promesse de 'anbe et Les racines du ciel
Tournier : Vendredi on les limbes du Pacifigue et Eléazar
Gary2 : Clair de femme et Au-deld de cette limite ;
Ernaux : La honte et 1es années

Proust : Du cité de chez Swann et Le Temps retronvé ;

Mauriac : Le Baiser an léprenx: et Le Mystére Frontenac ;

Malraux : L’Espoir et Les Conguérants ;

Breton : Nadja et L_Amour fou ;

Giono : Le grand troupean et Le hussard sur le toit ;
Aragon : Les Beaux Quartiers et Blanche on lonbli ;
Vian : L'Ecume des jonrs et L Automne a Pékin ;
Gracq : Le Rivage des Syrtes et Un balcon en forét

Mammeti : La colline oubliée et 1.a traversée ;

Pérec : W ou le souvenir d’enfance et Un homme qui dort ;
Ajar : Gros-Cilin et La vie devant soi ;

Le Clézio : Hasard et Désert.
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I.2 — Les mesures classiques de la distance intertextuelle

La matrice des distances peut étre établie non seulement sur les formes
graphiques, mais aussi sur les lemmes, les codes grammaticaux, les structures (c’est-a-
dire des combinaisons de codes entre deux ponctuations), sur les bicodes ou tricodes
(combinaisons limitées a deux ou trois codes) ou encore sur les classes de fréquences, la
longueur des mots, les segments répétés, etc. Les effectifs obtenus peuvent aussi varier
selon qu'on considére la présence/absence (méthodes Jaccard et Evrard) ou la
fréquence de I'élément retenu (méthodes Muller et Labbé). Or, si les analyses
convergent, aucune n’arrive a surpasser celle d’E. Evrard consignée dans la figure 1.

Per.WSouve
Pér,HommeD

Bre.Nadja Em.Honte
Bre.AmourF Ern.Années Mal.Espair
Pro.TemspsR Mal.Conqueé
L.CotasSw
Pro.Co Ara.Blanch
/Ara. BeauxQ
Gé""RSCi"E Aja.GrosCa
arFromes — Aja.VieDev
Gar.DelaLi
Gar ClaiFe
Gra.Balcon
Clé.Hasard  Gra,Rivage
Clé.Désert
Gio.Hussar
Gio.GrandT
Mam.Traver
Mam.Collin
Gid.Immora
Dur.Amant .
Dur.Barrag Gid.Sympho
Cam.Etrang
Cam.Chute
Mau,Baiser
Via.Ecume Mau.Myster
Via. Automn Mon.Céliba v CE;,LSidD
Que.ZazieM Mon.Beslia Col.Vagabo
Que.Chiend
GirBella
Tou.Eléaza Gir.SimonP

Tou.Vendre Exu.TerreH
You.Mémoir Exu.Courri
You.Oeuvre

Graphique 1. Analyse arborée appliquée aux graphies de 50 romans.

Le calcul s’appuie ici sur les mémes éléments que celui de Jaccard : pour deux textes en présence on
désigne  par A leffectif des mots communs aux deux textes,

par B leffectif des mots présents dans le premier texte mais non dans le deuxiéme,

par C Peffectif des mots absents dans le premier texte et présents dans le second,

par D Peffectif des mots du corpus qui manquent dans les deux textes,

par N le total général (A+B+C+D),

par o le total marginal A+B,

pat B le total marginal C+D,

par v le total marginal A+C,

pat 9 le total marginal B+D.
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La formule peut prend la forme d’un coefficient de corrélation ou celle d’un Chi2, 'une se dérivant de
Pautre’ :

AD-BC (AD-BC)? X2
= x2= N——— =72

NETT oD N

Le tableau des distances intertextuelles, ainsi réalisé en confrontant chaque roman aux
49 autres, est alors soumis a un programme d’analyse arborée qui trace une sorte
d’arbre typologique de la population. Chaque élément terminal y est associé a I’élément
dont il est le plus proche’, pour constituer une paire. Or, dans la totalité des cas la paire
est une fratrie, ou lalgorithme reconnait la signature du méme auteur (figure 1).
S’agissant de Gary-Ajar, la cohésion de la famille est fortement soulignée sur la droite
du graphique ou les six membres se tiennent la main.

Le résultat est confirmé par les deux formules d’Evrard, tant au niveau des
lemmes que des graphies. Mais d’autres approches ou d’autres observables, aussi
légitimes, laissent en suspens quelques textes qui n’ont pas trouvé le partenaire naturel.
Le tableau 2 restitue les résultats qu’on obtient lorsqu’on fait varier les parametres de

I’analyse arborée.

Méthode Objet Effectifs Puaires reconnues (sur 25 possibles)
Evrard graphies présence/absence 25
Evrard lemmes présence/absence 25
Jaccard (Brunet)  graphies présence/absence 24
Jaccard (Brunet)  lemmes présence/absence 22
Labbé lemmes fréquence 21
Labbé graphies fréquence 20
Muller graphies classes de fréquence 19
Jaccard (Brunet)  structures présence/absence 11
Labbé structures fréquence 8
Jaccard (Brunet)  codes présence/absence 6
Labbé codes fréquence 6

Tableau 2. Comparaison des analyses arborées établies sur des criteres différents.

> L’exposé se trouve dans Ftienne Fvrard « Etude statistique sur les affinités de cinquante-huit dialectes bantous » in
Statistique et Analyse linguistique, PUF, Paris 1966, pp.85-94. On a jugé utile d’exhumer cet article ancien et d’en démontrer
les vertus dans E. Brunet, « Les affinités lexicales. Hommage a Etienne Evrard », 2014,

http:// lesetudesclassiques.be/index.php/lec/atticle/view/320.

Le calcul est implémenté dans le logiciel HYPERBASE comme ceux de Jaccard, de Muller et de Labbé. Quant a la
représentation graphique, deux programmes concordants sont mis en ceuvre : 'analyse arborée de Luong et celle de D.H.
Huson et D. Bryant. Cette derniére, appelée SplitsTree, est utilisée dans le graphique 1.

¢ LLa notion de plus proche voisin peut préter a confusion. Dans le tableau des distances, la valeur minimale observée sur
la ligne A et désignant la colonne B correspond a la notion simple et locale de PPV (ou plus proche voisin). Mais
I'algorithme des arbres additifs (ou analyse arborée) met en évidence des appariements beaucoup plus subtils. II utilise non
seulement les plus proches voisins, mais aussi la cohérence entre voisins de voisins. Ainsi plusieurs couples de textes,
comme ceux de Duras ou de Colette, qui ne sont pas reconnus localement comme plus proches voisins, sont appariés en
deuxieme instance par l'analyse arborée, quand toutes les cartes sont sur la table et toutes les relations prises en compte.
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Notons que lefficacité diminue quand lobjet linguistique considéré perd en
intension (ou compréhension) ce qu’il gagne en extension, ce qui est le cas des codes
grammaticaux dont les effectifs sont considérables et la variété restreinte. La lexicologie
s’est souvent engagée dans cette voie a ses débuts, parce que les données disponibles
¢taient de modeste dimension et que pour échapper a hypothese nulle, elle recherchait

un moyen de grossir les effectifs, en faisant des tas plus larges parmi les mots.

I.3 — Méthodes fondées sur le TLE.

La plupart des méthodes précédentes reposent sur des effectifs, en nombre
restreint, ou les éléments du vocabulaire sont répartis comme les votes qu’on dépouille
au sortir de l'urne. Que les mots soient riches ou pauvres, fréquents ou rares, les
décomptes sont faits per capita , chaque élément de V (forme ou lemme) pesant le méme
poids, quel que soit le nombre de ses occurrences. Cela donne une importance
démocratique aux mots de faible fréquence, tout en annulant le poids des mots
opulents’.

Mais on peut contester ce systeme et explorer le dictionnaire des fréquences non
plus en ordre alphabétique mais dans un classement hiérarchique (c’est le TLE , ou
Tableau Lexical Entier), en commengcant par les plus fréquents, et en tenant compte de
I'importance économique de chacun, calculée en nombre d’occurrences. C’est ce que
recommande un autre pionnier de la discipline : André Salem. Les décomptes ne
reposent plus sur V, mais sur N, c’est-a-dire sur les occurrences, dont chacune importe.
Chaque vocable (forme ou lemme) constitue une ligne dans un tableau cumulatif qui
compte autant de colonnes que de textes dans le corpus. A Pintersection, la cellule
¢lémentaire contient la fréquence du vocable A dans le texte B. En principe ce n’est pas
un vote censitaire puisqu’en droit toutes les lignes (tous les vocables) sont prises en
considération. En réalité I'analyse qui exploite ce tableau s’arréte avant d’atteindre les
basses fréquences, dont la prise en compte ne modifierait plus les résultats acquis. Or
cette analyse peut prendre deux formes.

a — La premiere est un calcul direct, par le canal de Panalyse arborée. Mais au
lieu de traiter un tableau carré symétrique (en réalité, triangulaire), comme celui de la
tigure 1, le programme exploite une matrice rectangulaire, ou les mots sont en x et les

textes en y, et qui est convertie, par un calcul de Chi2, en un tableau (carré et

7 Les mots fréquents ne peuvent guere échapper a la zone d’intersection ou s’entassent les mots communs aux textes
que 'on confronte. Leur effectif est constant d’un texte a autre du corpus, si bien qu’on peut les éliminer sans changer les
résultats. Le calcul d’Evrard, qui aboutit a la réussite remarquable de la figure 1, a été refait en s’abstenant d’intégrer les
1000 formes graphiques les plus fréquentes, dont on pouvait penser qu’elles étaient présentes dans les 50 textes du corpus.
Cela ne trouble aucunement la reconnaissance des 25 paires, alors que le poids des mots maintenus ne représentait plus
que le quart de la surface imprimée. Méme en ne gardant que les mots de fréquence inférieure a 100, soit le huitiéme du
total des occurrences, la figure 1 ne bouge pas d’un pouce. C’est avouer que la distance d’Evrard, méme si elle envisage la
totalité du vocabulaire, n’est sensible qu’aux mouvements des basses fréquences. Il en est de méme de la distance de
Jaccard et aussi du calcul de Muller, lequel s’arréte a la fréquence 50.
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symétrique) de distances. Appliqué aux 2718 graphies qui ont au moins 100
occurrences (soit 3,5 millions sur les 4 millions du corpus), le résultat n’est pas a la

hauteur des espérances : 17 paires seulement sont reconnues sur 25 dans la figure 3.

CamEtang.
Gid.Sympho

. _Gir.SimonP |
Col.Vagabo |
| GarPprfes

 CamChule |

Em.Honte Exu.Courri

m.Anné:

Exu.TerreH

Gra.Balcon
Gra.Rivage

Tou.Vendre Tou.Eléaza

| GirBella |
Mau.Myster

[AraBeauxQ | Mal.Espéir

Via.Automn

Mau.Baiser
Mam.Traver

Clé Hasard | DurBarrag |

! S— Via.Ecume
| Gio.GrandT =
- - PérHommeD |

Les paires reconnues sont en bleu.
Les textes non identifiés sont encadrés.

Figure 3. Analyse arborée de 2718 graphies ayant au moins 100 occurrences.

Pour améliorer ce résultat, on peut étre tenté d’augmenter le volume des données
en poussant Penquéte jusqu’ a la fréquence 50, ce qui double le nombre de mots (soit
5140 lignes). Le gain est maigre et se limite a une paire supplémentaire. Il semble
préférable de jouer sur la qualité plutdt que sur la quantité. Car on soupgonne que
certains mots-outils, tres sensibles aux variations du genre, peuvent perturber les
résultats, comme aussi les pesanteurs thématiques, qui accompagnent les substantifs.
Or la lemmatisation permet de faire séparément le traitement des classes grammaticales
et d’isoler les influences que le genre ou le theme exercent sur la plume des écrivains et
qu’on voudrait neutraliser pour atteindre le style propre de chacun. Sil’'on se borne aux
mots-outils (aux 92 qui ont plus de 2000 occurrences), les pronoms personnels
accaparent le pouvoir et radicalisent la distribution, la 3° personne s’opposant aux deux
autres sur le premier facteur, et celles-ci se divisant sur le deuxi¢me. Le roman est en
réalité un genre multiforme qui admet des variétés privilégiant le récit, ou le dialogue,
ou la confidence. Or le méme écrivain peut s’illustrer sans se déjuger dans plusieurs de

ces sous-genres stylistiques. L’influence des thémes brouille aussi les cartes et la aussi
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un écrivain n’est pas tenu a exploiter toujours le méme, et a se Papproprier en excluant
les autres (les autres thémes et les autres écrivains). Or le théme oriente principalement
le choix des substantifs. Si 'on concentre I’étude sur les 94 substantifs qui ont plus de
1000 occurrences, l'analyse factorielle (extraits ci-dessous) distribue les thémes dans
deux directions opposées : a gauche les éléments de la nature occupent 'espace et c’est
la que s’installent certains romans de Le Clézio, Tournier, Saint Exupéry, ou Gracq; a
droite C’est le regne du temps (soir, jour, an, année, histoire, vie) et les romans qu’on voit
dans ces parages invoquent le temps dans leur titre méme (Le temps retrouvé, Blanche ou
Poubli, 1 es années, Mémoires d’Hadrien, W ou le Souvenir), comme c’est aussi le cas
pour 'espace dans le camp opposé ( Désert, I.e Rivage des Syrtes, 1 endredi ou les limbes
du Pacifique). Et parmi les substantifs les plus contingents et les moins fortement liés
a Iécrivain sont les noms propres, qu’ils désignent des personnes ou des lieux, qu’ils

appartiennent a la fiction ou a la réalité.

TGO - LEL =

pin an_2 Oro T =
—_——— ne  p Pro.TempsK
Gra.nivage fond_2 instant_2 o £ .
route_2 ) = visage plac Pér WSouve Ara. Blanch
CiéHaserg i_frgﬁﬁ;;%z_ ; ©amour 2 histoire_2
pierre_ .,.:1.2 d vie 2 de 2
feu_2 . _rr1_at|n|_naIs nom 2 monde_ &tre_2

u.Eléaz: b Crm A
ombre_2 solei_2 P L Ern.Années

Ealu_jurmere_z‘ soir_2

homme_2 ’
m ciel_2 Tou. Vendre - | liew 2
vent_2 nuit_2 annee_<
Clé Désert ville_2 | jour_2
Exu TerreH
mer_2 corps_2 | ou. Méemaoir

Axe 1: 20% Axe2: 10%

L’espace et le temps dans I'analyse factorielle des substantifs (extraits)

11 convient donc de se méfier des mots-outils et des substantifs, ce qui est réalisé
dans la figure 4, qui limite le traitement aux verbes du corpus, en neutralisant les
marques du temps, du mode et de la personne. Privé de ces attributs, le verbe n’est plus
qu’un matériau souple et transparent, qui sert de liant aux éléments de la phrase. S’il
garde encore une valeur thématique, Cest sans raideur, sans exclusive, sans la
radicalisation propre au substantif. Les verbes sont beaucoup moins souvent
caractéristiques que les noms. Leurs valeurs-test ou écarts réduits (indices de spécificité
qui ont 95 chances sur 100 d’étre inférieurs a 2 en valeur absolue dans le cas d’une
répartition au hasard) dépassent rarement 10, alors que celles des noms dépassent
tréquemment 20, voire 30 pour certains romans. Il peut sembler paradoxal de
sappuyer sur des éléments plus neutres et plus constants pour obtenir une
différenciation plus nette. Il en est ainsi en mati¢re de biologie : la typologie des especes
délaisse souvent les caractéristiques extérieures pour retenir des criteres moins visibles
et plus solides. La figure 4 en apporte la preuve : toutes les paires sont clairement
associées, a lexception de deux écrivains, Camus et Pérec. On s’abstient
provisoirement d’expliquer ces deux manquements, tant que d’autres méthodes ne les

ont pas confirmés.
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ANALYSE ARBOREE (directe) de 1542 VERBES ( fréquence > 20 )

Gio.GrandT
Via.Ecume
Que.Zazig Via Atomn
MaLEspoiRA T
rave| I&hd
SO e Y i Gid.Sympho
al.Cdnqg i Lo . A
GiglHy Gid.Immpéra
Mau.Baiser
Mau.Mysie Col.Sido
Ara.Blanch
\ Col.Vagabo
Ara.BeauxQ : : \Gir.Simonp
Garg;: ne Gir.Bella
o Yo Do You.Mémol
Mon.Céliba
Gra.Rivagé
Gra.Balcon Cié.Hagérd Pro.Chtelw Tou.Vendre
Pro.TempsR
Bre.Nadia Ern.Ahpees Tou.Eléaza
Clé.Désert
Pér.HommeD Ern.Honte
Exu.Tgrre X Bre.AmourF
xu.Courri

Pér.WSouve)

Figure 4. Analyse arborée (directe) de 1542 verbes lemmatisés (fréquence > 20)

b - On peut aussi exploiter le TLE de facon indirecte, la recherche du plus
proche voisin étant appliquée aux axes factoriels d’une analyse factorielle préalable®,
Par le moyen de cette analyse (des correspondances) on accede a des informations sur
I'organisation structurelle des mots et des textes — ce que I'analyse arborée ne délivre
pas aussi précisément.

- L’approche la plus franche est I'analyse des formes graphiques sans aucun
prétraitement, illustrée par I'arbre de la figure 5 (formes apparaissant plus de 50 fois).
Avec cette approche rudimentaire, environ 32 romans (16 auteurs) sont assez

® Pour ce traitement plus complexe on a fait appel au logiciel DtmVic (Data and Text Mining: Visualisation,
Inférence, Classification). Il s’agit d’un outil de Statistique Exploratoire Multidimensionnelle pour données
complexes comprenant des données numériques et textuelles. DtmVic utilise les logiciels TreeTagger (Schmid, 1994)
pour la lemmatisation et SplitsTree (Huson et Bryant, 2006) pour le tracé des arbres additifs. Ce logiciel gratuit, créé
par Ludovic Lebart, est téléchargeable a 1’adresse http://www.dtmvic.com/05_SoftwareF.html. Les données fournies
a ce logiciel sont les mémes que celles que traite le logiciel Hyperbase, a une exception prés : le corpus comprend 51
textes, un roman ayant été ajouté a I’auteur Pérec pour compenser ’instabilité de W ou le souvenir d’enfance.
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convenablement appariés (en vert). En rouge, les romans mal ou trés mal classés. Ce

sont les mémes que ceux de la figure 3.

tou.eleaza.
Formes apparaissant plus de 50 fois tou.vendre.

rwr .choses
e 5o gra.rivage. mal. conq ern.annees.
mon. bestia g ra balcon mal.espo per ho ed.
mau balsx |e asard / Spuve.
mau.myst efn.honte
you.oeuvre
ou.memoir, ,
=

exu.courri.
exu.terreh,

mam.traver,
(P S
que.zaziem, Eg:]w.hussa
que.chiend.

—
gid.grandt gar.racine ]
fa autome, 7

Im . gid.immora.
dur baag \ col.vagabo,] | 9id.sympho
\ i
m gargromes ) cam.etran
gir.Belfa,) e

__ aja.grosca,

(T pj'ut mpsr.
ble.amou
( ro.cote rmﬁﬂ
bre. Nadja. gar.delali.

Figure 5. Formes graphiques apparaissant plus de 50 fois

- Il convient donc d’écarter certains mots-outils ou substantifs sur lesquels pese le
soupcon de collusion avec le genre ou le theme. L’exclusion parmi les lemmes est
restée légere, et n’a concerné que les noms propres et les pronoms personnels. Cela
suffit pourtant pour améliorer grandement le score dans la figure 6. Un seul auteur
échappe aux regroupements: Montherlant. Avec un seuil de 100, la stabilité de 'analyse

est confirmée, que 'on passe de 4018 lemmes a 2364 lemmes.

- Une troisieme approche, plus radicale, concerne les seuls verbes. Ainsi en s’en
tenant a cette seule catégorie (sauf éfre et avoir, un peu suspects), le résultat est tres bon :

23 auteurs sont bien retrouvés (sauf Camus et encore Montherlant).

- On pourrait penser que la lemmatisation est une opération approximative et que
les résultats s’en trouvent fragilisés. Or I'expérience présente utilise un lemmatiseur,
TreeTagger, qui differe de Cordial, sur lequel s’appuie la figure 4 consacrée pareillement
aux verbes. Et pour faire bonne mesure, on a substitué aussi le logiciel SplitsTree a
notre programme d’analyse arborée réalisé par Luong. Or le résultat, qu'illustre la

tigure 7, est paralléle au précédent, avec deux exceptions sur 25 couples.
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=
viaautomn. | (“dur.amant)
via.ecume.t dut barrag. | ra.heaux aja.viedev.
$50, nax=50 Gioussar, <\ auezaziem. mamcolin. Iarablanc [ cam.chuted ,.,,f., grosca;
gln.grandlI \guechiend. || I cam etrang
il

\

4018 lemmes distincts
sur 1515 630 lemmes
apparaissant au moins 50 fols.

(“mon ceffa) / Sar o,

( gar.promes.
gar.racine.

[Pas de noms propres ni
de pronoms personnels)

ern.hontet
__em.annees. ..
per.wsouve.
per.hommed.
per.choses. gid.immora.
gid.sympho.

mal.espoir.
mal.conque.

[ Iou.wndre.]
. lou.eleaza, 5 pro.coteesw
\ |_pro.tempsr.
10IF.

you. neuvre [

)

f

bre.amourf.
col sido “bre."Nadja. 1

col vagabo

A L

exu.¢durr.)

~ granvage, ~ ~exuterreh, J ir.Bella
L_ ra.balcon maumg's er.

mau.baiser.

gl ‘- imon

Figure 6. Lemmes sans noms propres ni pronoms personnels (seuil > 50).

via.ecume.
via.automn.
T

verbes seuls

726 verbes sans auxiliaires: étre et avoir

Seull =84 R
50 axes r.barra
mal, EONHE: ) A "gue.chiend.
Seuls Camus et Montherlant ne satisfont pas les mal. esp ‘ quezazlem.
appariements ités, Le Perec™ —
est séparé des deux autres. [ mon.Bpstia) /| cam.etrang. |
gar.claife. mam.collin.
gar.delali = | _mam.traver.
aja.viedev. arabeaux
a]a grosca. \ aca.0 n
Lﬂj (‘mon.celiba;
gar.promes. | e
| cam.chu. |
[ gld.symphoj
__aid.immora.

“S(" pro.cotesw.
ro.tempsr.

[ '?er_e‘q

_you.memoir.
UL L gir.Simon.t
" ern.Hon. 1 _gir.Bella
ern.annees.
LLBLoL: o b S \ mau.baiser.
— bre.Nadjq:‘ tou.vefidre/ mau.myst
| per.wsouve. :
~ bre.amourf. lou: ele A l _col,yagabo.,,l
per.homm d
per.chosés.}
i gxu.courri.
_gxu.terreh.
graRiv
abalconJ

E.—]le.deserl\

Figure 7. Analyse arborée de 726 verbes de fréquence supérieure a 84
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¢ - Comme on I'a vu, la distance d'Evrard est liée au chi-deux et donc, dans le
cas binaire (et seulement dans ce cas de codage « présence — absence») liée au

coefficient de corrélation classique.

Sil'on transforme le tableau lexical [graphies x romans| (qui a ici 40704 lignes et
51 colonnes, pour les graphies apparaissant au moins dans deux romans) en un tableau
binaire (0 pour la fréquence "0", et 1 pour toute fréquence positive), le coefficient de
corrélation entre deux romans coincide alors avec celui qui intervient dans la distance
d'Evrard.

On doit donc retrouver les mémes distances a partir de tous les axes d'une
analyse en composantes principales qui est fondée sur la matrice des corrélations de ce

tableau binaire (40704 x 51). Cest bien ce qu’on observe dans la figure 8.

Ara.Beau
TouVend MalEspo Ara.Blan

TouElea . Mal.Cong 0”9-%‘51 a2l

ACP. Tableau lexical binaire:
Présence ou absence d'une forme.

40704 graphies, 51 romans. You.Oeuv
Hapax exclus. 51 axes. YouMemo Viajuto
! 2 Z Via.Ecum
Equivalence = Distances d'Evrard Ern.Hont
Représentation prenant en compte les vraies
distances (SplitsTree) Em.Ann GrRrom

Gar.Racl

PerWSou

Per.Homm BjaGroc

Per.Chos AiaVied

Gar.Clai

Bre.Nadj
Gar.Dell

/- Bre.Amou \ [/ £
o ZIN Gid.
7 S .Immo
# Pro.TemR ZIN
EXU. “Glo; / Gid.
\ g / Pro Cote o
/ Cam.Chut
\ ra. Col.vaga
'y Cam.Etra

ety \ &

~—— Via. N ” & Col.Sido

=L T Gra.Riva DurBarr

& "’ / Gra.Balc Mam.Call
- Cle Hasa, Mam.Trav
7 You /11 A Cle.Dese GirB 11‘

oy SloHuss | Girsimo
\\ Exu.TerH Mon.Cell Mau.Mhﬁlu Bais
Exu.Cour  Mon Best i

Figure 8. Analyse arborée du Tableau lexical binaire (apres ACP)

Dur.Aman

(en médatllon, le z00m sur la partie centrale met en relief les paires les mieux constituées, qui

$6loignent plus 1ot et plus loin de origine)

On retrouve ainsi le méme appariement complet pour les 25 auteurs, mais avec,
en complément, toutes les visualisations intermédiaires permises par les paires d’axes
factoriels successifs. Un des enseignements de cette reconstitution progressive des
distances d’Evrard axe par axe est la mise en évidence de la typicité de certains auteurs,
dont les romans apparaissent proches des les premicres dimensions et le restent jusqu’a
la reconstitution totale des distances. On peut ainsi visualiser sur ces plans factoriels les
paires de romans qui sont « voisins réciproques » pour la distance d’Evrard, c’est-a-dire

des paires qui sont isolées dans la « forét » des plus proches voisins, et constater ainsi
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que Pappariement est plus précoce et robuste pour les auteurs concernés (cas de Proust,
Yourcenar, Gary, Breton, Vian, St Exupéry, Mauriac, Queneau). La décomposition
spectrale (qui concerne aussi bien les mots que les romans) met aussi en évidence pour
les premiers axes des traits structurels non décelable dans le bilan global que
constituent les analyses arborées. Citons simplement a titre d’exemple I'opposition sur
l'axe trois entre 'emploi de vocabulaire familier, voire argotique (du coté de Ajar,
Queneau, Vian) et 'emploi d’un langage dépourvu de ce type de vocabulaire (avec
Yourcenar, Proust, Tournier, Gracq, Giraudoux). Chaque axe apporte ainsi sa
contribution interprétative, jusqu’au bouquet final comprenant tous les axes et

présentant un appariement parfait des romans par auteurs.

1.4 — La solution du deep learning’

D’intelligence artificielle ne nécessite aucune manipulation préalable, aucun
codage grammatical, aucun regroupement ontologique. Elle n’a nul besoin que l'on
distingue les homographes et que 'on procéde a quelque lemmatisation'’. Elle s’attache
a Penvironnement immédiat des mots en faisant glisser une fenétre de trois mots a la
fois dans un espace de cinquante mots''. Cela suffit dans bien des cas a dissoudre les
ambiguités lexicales. Que 'on n’aille pas croire pourtant qu’elle accepte la négligence ou
Iincohérence. Elle est tres sensible aux artefacts qui résulteraient de choix peu
constants ou peu rigoureux dans le traitement des ponctuations, des blancs, des
majuscules, de 'apostrophe, des tirets, des noms propres. Nos cinquante textes ont
donc été soumis a une préparation minimale, avec le seul souci dun traitement

homogene.

% Le lecteur qui souhaiterait un exposé plus détaillé du deep learning peut consulter plusieurs publications de Laurent Vanni
au sein du laboratoire BCL, notamment :

Mélanie Ducoffe, Damon Mayaffre, Frédéric Precioso, Frédéric Lavigne, Laurent Vanni e al. Machine Learning under
the light of Phraseology expertise: use case of presidential speeches, De Ganlle -Hollande (1958-2016), JADT 2016 - Statistical Analysis of
Textnal Data, Nice, France, Volume 1, pp.157-168 https://jadt2016.sciencesconf.org/

Laurent Vanni, Damon Mayaffre, Dominique Longtée. ADT et deep learning, regards croisés. Phrases-clefs, motifs et nonveanx
observables, JADT 2018, Juin 2018, Rome.

10 Rien n’interdit cependant de proposer au deep learning des textes lemmatisés, ou chaque graphie est accompagnée d’un
code grammatical et du lemme correspondant , selon le format de TreeTagger, a raison d’une ligne de trois éléments pour
chaque mot ou signe. En procédant ainsi on peut parfois acquérir plus de précision dans linterprétation des passages
significatifs et savoir si la « saillance » d’un mot vient de sa fonction ou de son sens. Voir Pexpérience relatée dans I’article
de L. Vanni et al,, cité plus haut JADT 2018). En revanche il y a peu d’espoir d’améliorer les résultats si 'on se contente
de substituer le lemme a la graphie. Et la vieille querelle qui a longtemps opposé les partisans et les adversaires de la
lemmatisation risque de se rallumer au bénéfice des seconds. Ajouter des étiquettes c’est certes préciser et enrichir les
données. Mais réduire les mots a leur forme canonique est incontestablement un appauvrissement, comme toute
simplification, et cela pénalise la puissance du deep learning, qui est capable de tenir compte de la variété fonctionnelle des
graphies sans s’appuyer sur un codage explicite.

11 Ces parametres peuvent étre ajustés a la situation. Précisons que d’autres parametres interviennent dont le dosage peut
varier. Cela n’influe pas sur la direction ou s’engage la prédiction mais seulement sur sa précision et le degré de confiance
que 'on peut accorder au résultat.
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I.4.1 - La reconnaissance des paires

Rappelons la distinction imposée par la procédure entre les textes que lon
propose a 'apprentissage et ceux qui sont présentés a la reconnaissance. Chacun des 25
auteurs a donc un représentant dans le premier lot de textes et un autre dans le second.
Une fois 'apprentissage réalisé a partir du premier lot, le jeu consiste a présenter un
élément du second lot et a demander a I'algorithme de choisir le modele le plus proche
parmi les 25 profils préalablement définis et supervisés. Les colonnes du tableau 9

représentent les titres retenus pour lapprentissage, les lignes correspondant, dans le

. o . AF O 4F
5 3 5§ 5 F 5 »
= & £ g & E 9 F o
. s £ g F &g g - §
& S T s F 3 g S F F §F g g s F
§F & £ &0 F 5 o & & F - . 55 §F 5 5 ¥y FF F .
“*“?"?'.5::-"'36"%03 & g ¥ 3 §55 F £ £ £ FLF F 5
£ F i TgfF §¢ F FF NE & § 88 7 & 5§85 5 F 8
§ §§F JF rFa&8 5 ¢ F3 0 g FFF S FEF T §F 3
i ¥ ¥ & & 3§ E: P 4 & y & g S F £ o~ X OF G o & F
v £ F FF § g g FF F & F 5 F&FEF F & ¢ F 5 & F
¥ & §f FF g 58 F§& £ FEF5Fs F 7 & 5586 8
g & & F Ty 5 6 S ¢ A& doN T oo F L F g
Gide Immoraliste 353 84 662 546 042 063 357 2 347 42 21 389 231 063 042 42 704 116 084 074 252 0 378 011 021
Proust TempsRetrouvé  5.48 47.5 378 223 09 085 116 356 219 246 212 11 15 04 102 401 446 054 209 237 209 09 265 048 313
Giraudoux Bella 111 549 151 193 142 081 549 15 540 129 172 253 146 147 1.03 369 7.08 099 257 463 197 03 54 06 167
Mauriac MystéreFrontenac | 4.06 2.03 374 384 299 064 171 0.21 053 363 416 203 0.11 128 043 096 19.3 203 064 448 288 011 053 021 32
Montherlant Bestizire | 1.8 7.51 556 6.85 13.5 214 0.64 1.91 181 313 7.77 11.2 1.16 632 1.33 125 632 1.3 307 652 133 038 275 041 293
Malraux Conquérants | 2.83 0.9 182 281 697 11.8 517 182 0.88 763 656 442 095 8.01 143 3124 314 695 617 828 218 025 175 244 175
Fxupéry TerreHommes 149 094 431 245 439 227 364 219 337 211 266 284 07 172 235 376 384 274 149 36 352 016 407 18 28
Breton. AmourFou 578 123 14 158 14 674 184 25 324 14 447 236 263 088 105 385 315 044 49 228 271 044 525 149 35
Colette Vagabonde 481 24 742 355 219 188 617 200 146 167 376 522 125 052 052 439 502 219 355 7.63 585 031 7 136 46
Giono HussardToit ~ 1.95 0.03 0.09 574 374 274 3.52 0.09 126 28.9 7.04 679 2.04 509 632 151 349 333 179 0.82 233 066 0.91 632 047
QuenesuChiendent  5.19 2.32 085 12 073 0.65 0.89 22 178 601 175 227 158 145 138 249 55 381 509 236 296 114 132 015 334
Aragon BeausQuartiers | 06 1.82 27 27 218 1.17 1.09 092 206 427 641 29.2 1.08 466 228 2.07 296 219 983 471 122 118 758 11 311
Camus Etranger 005 811 341 122 080 259 550 464 573 62 203 3095 6.54 232 123 532 423 143 6 225 423 048 879 055 143
Visn AutornnePékin 045 0.05 096 075 055 02 04 07 081 7.35 473 146 05 456 151 1.11 428 610 443 463 503 01 528 06 226
Duras BarragePacifique 117 4.46 233 281 082 432 425 171 343 300 46 343 583 069 121 117 178 398 446 3232 151 336 631 019 005
GracqRivageSyrtes | 25 006 146 239 277 05 2 054 081 7.16 439 335 015 627 D65 226 804 293 778 955 593 004 162 189 373
Yourcenar Oeuvrelvoir 204 41 481 049 078 137 452 508 142 115 171 064 029 032 02 7.11 267 056 358 335 44 015 501 02 142
Mammeri Traversée 525 31 274 313 067 063 278 043 141 67 337 184 067 455 157 2.95 411 299 3096 368 56 035 537 282 230
Garyl PromesseAube 515 578 356 0.88 023 142 195 238 222 22 2.01 147 186 142 268 515 285 073 165 236 471 176 27 0352 328
DPérec.Choses 133 067 067 1.91 042 441 973 366 499 249 357 299 025 266 033 101 216 657 274 143 208 023 7.65 599 7.07
Tournier Vendredi 1.02 037 744 200 158 047 13 056 009 419 301 763 009 1.26 037 2.88 114 363 512 614 248 028 112 14 428
AjarVieDevantSoi  1.06 520 077 024 02 136 065 234 166 42 525 347 258 44 186 174 149 1.01 14 081 166 102 30 04 287
Gary2 Delilimite 471 162 174 155 205 304 26 112 242 682 484 335 341 434 217 229 236 285 837 105 118 366 294 000 205
LeClézio Désert 015 125 214 1.07 461 096 2.91 018 077 284 498 572 103 365 609 513 236 745 494 679 664 1 343 125 114
Ermaux Années 175 6.18 227 103 01 093 134 474 257 216 556 227 34 134 186 165 371 124 216 433 33 113 402 1.44 394

Tableau 9. Les paires reconnues par le deep learning.

Pour lire la lecon du tableau, il faut s’attacher a la diagonale principale (en rouge), ou se
croisent les deux textes du méme auteur. Par exemple le taux de proximité relevé pour
les deux textes de Proust (deuxiéme colonne) s’éleve a 47.5, trés au-dessus des autres
valeurs lues dans la méme colonne, dont beaucoup ne dépassent pas 1 ou 2. Cet écart
énorme met en relief Poriginalité de Proust, que les méthodes classiques soulignent
pareillement et qui est sensible a la lecture méme. Certes les écarts sont plus faibles
dans les autres colonnes mais partout la valeur la plus haute, et de loin, est celle qui se
lit au croisement des textes du méme auteur. Les taux les plus bas (6.54 et 10.2) sont
observés dans les colonnes Camus et Ajar. Il y a loin en effet du premier roman de
Camus au dernier, dans I'écriture comme dans le sujet, et I'innocence de I’Efmﬂger ne
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laisse pas prévoir la culpabilité de la Chute. En ce qui concerne Ajar, 'apprentissage a
été réalisé sur le roman Gros-Calin. Or, ce roman est un exercice de style ou I'auteur, par
un décalage systématique du vocabulaire, de la syntaxe et de la pensée, s’écarte non
seulement de ses romans antérieurs mais de toute production littéraire'”. La liaison avec
La vie devant soi n’en est pas moins établie et n’est approchée, a distance, que par un
texte de Gary Au-dela de cette limite. .. (3.60).

L’honnéteté nous oblige a reconnaitre un seul échec. Il est da a Pérec, le
tunambule de notre littérature. Nous étions conscients qu’il fallait éviter de proposer a
Pexpérience des modeles comme la Disparition ou les Revenentes qui violent 1'usage
ordinaire de la lettre e. Mais il aurait fallu se méfier aussi de W ou le souvenir, ou se mélent
deux écritures alternées et diamétralement opposées, les chapitres en italiques relevant
de l'imaginaire et les autres du réel. Devant cette alliance de la carpe et du lapin,
'algorithme s’est trouvé désarconné et n’a pu trouver I'unité. On a da pour certains
traitements remplacer ce texte par un autre, les Choses, sans étre sir qu’un autre picge
oulipien ne s’y trouve pas. Au bout du compte force est de reconnaitre la solidité de
Iintelligence artificielle qui dans cette premicre expérience n’est prise en défaut qu’une
seule fois (sur 25).

1.4.2 — Attribuer un texte a un auteur

Fort de cette réussite, on peut tenter d’aller plus loin et de se placer dans la
situation générale ou un texte supposé inconnu doit étre affecté a son auteur. La
démarche est la méme que précédemment, en revanche Iapprentissage y est plus str
car il est établi non sur la base fragile d’un seul titre mais sur la production entiere de
Iécrivain, avec cette réserve que seul le genre romanesque est ici considéré. Nous
garderons le méme panel des auteurs, mais sans faire la distinction entre Ajar et Gary,
qui n’a plus lieu d’etre. Restent en compétition 23 écrivains, chacun ayant de 4 a 10
titres romanesques. Pour chaque apprentissage on a ajouté au texte unique de
Iexpérience précédente autant de romans que nous pouvions, sans atteindre toujours
I'exhaustivité. Bien entendu un roman de chacun — le texte frere — était gardé en réserve
pour étre soumis a la reconnaissance.

Cette fois aucun échec n’est a déplorer. LLe roman a identifier est toujours
observé dans la case ou on lattend, a sa place sur la diagonale qui croise le texte et
Pauteur. Et comme les corpus d’apprentissage sont quatre fois plus larges, les résultats
sont plus surs et les taux de reconnaissance globalement plus élevés. Ainsi pour Proust
le Temps retronvé est mieux identifié (68.55) si on le compare a 'ensemble de la Recherche
plutot qu’au premier roman de la Recherche (47.5). Comme dans Iétude des paires,
Camus est 'auteur le moins bien reconnu, car sa production romanesque est de faible
étendue et 'on n’a pu ajouter qu’un seul texte, la Peste, au corpus. La base pour Pérec
est suffisamment large mais la diversité, qui est ici maximale, affaiblit le taux de

120n est averti des la premiére page : «Je dois donc m’excuser de certaines mutilations, mal-emplois, sauts de catpe,
entorses, refus d’obéissance, crabismes, strabismes et immigrations sauvages du langage, syntaxe et vocabulaire. »
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reconnaissance (9.06). Néanmoins l'authenticité des 23 textes est affirmée dans la
totalité des cas (tableau 10).

5 § R s 5 P

= ¥ & & F I;;' o ) P & & R &

£ F TS FEENS S ST s S e s E

Gide Immoraliste 3319 42 357 609 536 273 126 441 336 347 179 0563 105 063 021 158 305 011 168 1429 578 116 053
Proust TempsRetrouvé 246 6855 189 076 24 025 006 22 | 223 248 158 124 051 068 014 288 223 04 104 102 232 138 13
Dgiravdoux Bella T76 755 1775 935 738 29 154 103 639 27 249 472 051 099 073 249 523 077 36 15 463 412 382
Mauriac MystéreFrontenac b34 064 053 2999 459 416 032 043 309 406 7h§ 523 149 523 502 181 363 053 0 2356 1259 085 053
Montherlant Bestiaire 637 808 15 174 2585 284 038 136 238 469 348 982 2 142 101 125 971 09 o041 319 391 704 081
Malrawx Conquérants 129 059 137 075 79 3393 138 078 05h7 36 1061 1269 273 189 342 133 112 16 154 181 362 482 0388
Exupéry TerreHommes b72 125 188 685 1504 72 1472 078 | 423 337 399 384 274 075 399 18 235 18 141 0585 619 595 157
Breton AmourFou 665 876 105 061 1051 14 123 3757 473 1495 306 464 158 044 201 324 08 018 09 175 289 131 306
Colette Vagabonde 418 355 136 282 617 125 084 125 3981 502 376 313 052 126 125 178 209 063 167 157 773 408 428
Giono. HuszardT oit 821 016 006 06 182 358 057 0 129 5676 1035 368 138 2458 107 022 016 072 013 022 252 349 053
Queneau. Chiendent 283 338 143 022 249 18 013 207 307 396 1576 1269 051 1484 196 087 136 154 505 289 568 1058 477
Aragon BeauzQuartiers 196 465 166 042 271 279 061 504 338 262 533 345 043 07 134 106 14 098 226 383 585 126 694
Camus Etranger 542 99 207 167 111 301 [ 154 301 334 341 709 749 381 154 154 094 355 201 789 04 957 548 41
Vian AutomnePékin 065 307 05 0 091 065 0.1 07 181 362 1495 4683 07 3961 136 121 141 101 156 523 1168 377 081
Duras BarragePacifique 144 35 062 069 46 617 082 117 29, 473 247 1564 267 069 177 103 13 082 393 083 542 1118 1763
Gracq RivageSyrtes 2 196 108 081 643 493 042 085 385 504 343 1505 154 339 15 2748 381 235 062 181 554 5’5 (62
Yourcenar OemvreNoir 701 85 581 186 442 434 156 674 357 148 3 259 139 144 034 506 2052 125 276 2 1006 261 107
Mammeri Traversée 263 h02 121 161 263 25 11 137 236 415 337 451 161 317 166 121 K37 395 27 106 647 345 137
Gary.VieDevantSoi 1097 287 207 069 552 37 065 258 272 276 817 501 134 236 15 076 2 109 2346 229 737 53 483
Pérec. Choses 224 291 083 116 333 274 343 391 | 382 398 341 58 15 1 241 216 2 407 | 091 906 715 2552 657
Tournier Vendredi 13 27 0834 019 112 316 084 205 019 307 279 27 381 307 056 223 242 195 14 381 4688 1228 056
LeClézio Désert 103 21 111 041 664 24 033 041 052 24 114 8569 21 188 384 096 1565 136 247 332 435 4648 361
Emaux Années 072 463 062 062 124 113 031 319 144 206 1806 433 144 103 072 072 124 041 185 33 927 587 520

Tableau 10. Attribution d’un titre a un auteur. Premiére série.

Pour étre assuré que ce résultat ne dépend pas du choix du texte soumis a Pexamen,
nous avons procédé a une seconde série de tests, en inversant les places : le roman que
I'on avait séparé de son corpus pour établir son authenticité rentre dans le rang tandis
quon détache du méme corpus le texte-fréere qu'on se propose maintenant
d’authentifier. La aussi le verdict du Deep Learning est impeccable avec 23 paires
reconnues sur 23 (tableau 11).

& 3 o §& = s

s F O F 4 §F f ¢ sl & 5 & f F s

Gide. Symphonie 3666 432 283 452 314 257 072 206 499 463 437 067 118 103 051 56 499 211 242 206 612 149 057
Proust Swann 08 7478 08 019 289 032 029 299 083 058 182 256 056 043 027 144 139 024 11 085 216 12 134
Girandoux . Simon 263 1079 1158 171 644 364 096 226 217 222 385 1672 196 146 284 192 36 163 334 314 962 385 167
Mauriac Baizer 538 281 192 1934 945 647 06 088 26 49 183 1912 247 094 145 136 294 064 081 204 843 213 089
\ontherlant Célibataires 156 433 112 047 5223 28 (049 077 165 403 318 727 126 143 071 148 178 159 069 156 579 324 058
Malraux Espoir 496 117 087 114 687 3999 094 436 171 275 208 6 305 137 143 171 13 037 114 164 499 784 174
Exupéry.CourrierSud 309 143 235 138 76 336 3321 286 428 304 313 244 189 06 134 184 267 12 143 055 129 769 134
Breton Nadja 272 833 064 032 336 15 046 4546 184 073 41 T 028 064 041 262 12 041 143 17 672 216 235
Colette Sido 718 343 113 091 1097 294 094 207 2945 291 472 699 045 133 071 262 197 074 272 172 589 401 408
Giono GrandTroupean 082 209 039 041 159 18 034 042 086 6515 219 344 195 214 049 102 122 137 113 105 588 336 083
Quenean Zazie 592 283 06 024 281 219 013 117 361 868 279 1334 069 419 268 07V 089 155 157 275 618 521 408
Aragon BlancheCubli 317 177 076 103 604 234 0565 084 319 383 415 5409 139 108 14 083 123 082 104 126 424 315 168
Camus Chute 495 682 116 225 605 328 077 103 064 1036 315 508 1428 264 232 109 212 064 534 032 675 1357 54
Vian Ecome 08 141 047 047 15 232 (009 127 08 755 562 433 129 4094 121 085 466 283 25 262 777 589 268
Dusas Amant 074 28 076 044 479 354 037 0384 054 8&¥3 1256 1246 307 337 691 084 069 16 3 187 384 236 29
Gracq.BalconForét 429 623 241 113 326 216 131 328 686 307 32 494 037 188 1564 2476 912 154 275 115 845 451 129

Tourcenar MémpiresHadr 326 641 361 118 328 286 077 384 | 272 492 469 728 151 338 114 583 1533 187 | 1 811 1326 334 033
dammeri CollineQubliée 067 127 056 064 157 375 | 067 105 067 213 | 281 625 217 21 142 135 136 4513 18 105 | 723 127 165

Gary Delil imite 09 319 031 003 135 038 014 024 045 748 412 443 094 239 135 0 166 18 4377 121 35 797 748
Pérec HommeDort 177 396 198 021 410 389 | 092 425 318 226 | 389 998 354 326 127 361 | 347 184 064 1663 623 1451 460
Tournier. Eléazar 106 259 140 034 249 184 (106 256 097 156 231 178 203 234 075 377 (112 053 072 203 5938 611 128
LeClézio Hasard 012 067 030 007 123 113 | 097 018 067 222 067 425 108 033 127 053 050 302 042 050 | 282 7594 113

Emauz Honte 007 393 053 018 151 336 011 261 133 074 305 978 084 115 193 116 | 116 154 193 557 1251 491 3912

Tableau 11. Attribution d’un titre a un auteur. Deuxiéme série.
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1.4.3 — Echantillon et population

Soumis a I'épreuve du deep learning, aucun texte jusqu’ici ne s’est trouvé assez
original et indépendant pour échapper complétement a Dattraction qu’exerce un
écrivain sur tout ce qu’il produit. Mais il y a de grandes variations qui tiennent au sujet,
au genre, aux circonstances de la rédaction et parfois a la volonté expresse de brouiller
les pistes et d’échapper a soi comme aux autres, ce que 'on a constaté pour Gros-Calin
de Romain Gary. Il est difficile de considérer un roman particulier comme un
échantillon aléatoire dont 'ceuvre compléte serait la population. Pour s’affranchir des
particularités qui marquent chaque texte, on peut constituer un échantillon composite
en détachant une page sur dix du corpus-auteur correspondant. La phase
d’apprentissage s’exerce sur les corpus dont ces extraits sont exclus, lesquels sont
présentés ensuite a Iépreuve de la reconnaissance. Chaque texte ainsi défini est un
modele réduit du corpus-auteur dont il est tiré et il suffit de peu d’intelligence,
artificielle ou non, pour le prouver dans les faits. A quoi peut donc servir ce calcul
apparemment gratuit et trivial ? Tout d’abord a affirmer la solidité du deep learning quand
sont gommeés les variables et accidents qui accompagnent la naissance des textes. Dans
ces conditions idéales, la valeur lue dans la diagonale du tableau 8 ne s’abaisse guére au-
dessous de 60%, en ne laissant que de tres faibles taux, de 1 ou 2%, aux éléments
rivaux, placés sur la méme ligne ou la méme colonne. De tels écarts excluent

I’incertitude.

Cela sert aussi a établir une norme pour étalonner les résultats précédents, acquis
sur les données naturelles. Ainsi pour reprendre I'exemple de Proust, le tableau de
rétérence (tableau 12) fournit la valeur maximale 79.62, qui ne dépasse gucre celle du
Temps retrouvé (68.65 dans le tableau 10) et celle du Co# de Swann (74.78 dans le tableau
11). Cela prouve le caractere original et homogene de Iécriture proustienne tout au
long de la Recherche. Inversement la plus faible valeur relevée dans la diagonale (57.3) est
relative 2 Camus, comme c’était le cas dans les tableaux 10 et 11 Cela tient a la faible
¢tendue du corpus Camus, qui ne comprend que 3 romans. En de tels cas les calculs du
deep learning sont fragilisés. L’intelligence artificielle est liée aux big data. Ses résultats sont
d’autant plus sars que les données sont plus larges. Le tableau 12 en apporte
I'illustration : les quatre valeurs les plus élevées concernent Aragon, Le Clézio, Proust et
Giono, dont les corpus sont les plus vastes, tandis que les valeurs les plus faibles sont

relevées dans les plus petits ensembles romanesques : ceux de Camus et de Breton.
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Gide 67.85 328 194 14 367 104 068 101 238 151 184 173 061 058 032 137 4 058 072 047 101 137 065
Proust 149 7962 157 015 227 033 00% 111 081 072 088 152 041 026 041 105 251 033 059 101 123 048 077
Giraudoux 3.07 558 5842 074 214 149 084 065167 13 13 567 047 056 028 037 437 037 186 167 391 205 121
Mauriac | 442 151 267 60 256 326 093 058 244 547 081 256 07 035 081 151 302 07 023 058 349 035 105
Montherlant 351 44 284 111 5884 231 075 08% 195 271 12 488 044 031 062 133 231 102 075 089 185 351 147
Malraux 122 044 117 083 214 7425 044 054 083 161 078 487 068 029 019 068 141 054 112 088 234 175 097
Saint-Exupéry 196 082 361 032 228 152 7212 089 165 152 095 26 019 006 07 057 26 057 032 019 279 158 019
Breton 27 738 172 025 262 123 107 5221 148 164 09 508 049 025 049 189 287 049 098 443 598 172 213
Colette 448 209 339 13 397 101 087 065 6325 173 13 433 007 072 036 108 303 014 087 13 159 094 152
Giono 054 111 043 036 102 057 014 016 079 8085 102 206 07 05 036 038 133 088 072 066 26 185 057
Quencau 1.8 128 088 011 158 055 051 051 099 213 7358 37 [029 077 099 062 088 073 158 165 293 095 099
Aragon 066 1.08 112 04 142 106 015 05 108 123 104 8145 011 046 053 061 095 043 084 124 123 129 112
Camus 176 284 284 186 205 225 049 068 04% 558 068 382 53.23 078 19 078 323 039 235 166 528 391 108
Vian 083 07 07 01% 07 077 026 032 051 364 198 204 07 7398 108 089 0586 026 255 172 21 217 096
Duras 146 199 033 046 139 093 033 04 08 259 155 464 08 066 69.81 053 1 046 146 106 073 431 226
Gracq 1.7 313 202 069 234 101 032 361 244 154 09 372 085 032 053 573 51 09 106 308 324 303 112
Yourcenar 268 297 259 092 188 105 046 079 222 293 071 259 033 079 038 171 63.49 1 18 113 376 309 071
Mammeri = 09 125 056 042 139 208 056 042 062 3.05 125 333 076 056 104 035 125 73.07 132 09 | 18 215 097
Gary 165 191 171 02 11% 072 04 053 112 158 191 375 053 053 053 04 257 04 7016 158 349 105 211
Pérec 103 2 123 019 155 116 032 155 026 11 206 348 032 077 064 0358 148 11 181 67.76 329 348 284
Tournier 076 153 147 054 13 096 065 11 068 308 127 285 071 037 054 116 212 065 158 215 70.84 172 198
Le Clézio 034 081 057 009 129 067 022 048 041 188 077 26 038 067 095 065 115 065 062 181 167 794 191
Ernaux 091 228 071 076 18 061 01 116 192 192 127 415 076 066 167 036 096 056 223 349 42 268 64.63

Tableau 12. La reconnaissance des échantillons aléatoires.
IT — Le théatre classique

Le soupgon que Corneille aurait pu écrire certaines picces de Moliere et en
particulier Amphitryon est né en 1919, deux siecles apres la mort des deux écrivains, dans
I'imagination de Pierre Louys, lui-méme auteur d’une supercherie littéraire, Les Chansons
de Bilitis. Pierre Louys a beau multiplier ses efforts, il n’arrive pas a convaincre son ami
Paul Valéry, non plus que opinion générale, méme si de loin en loin certains esprits
remuent encore les braises. L’affaire aurait pu et da s’arréter la, par un jugement
autorisé de I’histoire littéraire"”. Mais la lexicométrie s’est lancée dans le débat avec un
article plutot téméraire de Dominique Labbé qui avait construit un algorithme pour
mesurer la distance intertextuelle et entendait Pappliquer au théatre classique'®. Nous
avons eu l'occasion d’utiliser cette méthode et notre tableau 2 montre qu’elle s’accorde
assez bien avec les autres, sans étre pour autant la meilleure. Encore doit-on appliquer
avec prudence et refuser tout baréme absolu, pour tenir compte des forces qui
rapprochent ou éloignent les textes et dont la principale est le genre littéraire. Il n’est
gucre étonnant que certaines pieces de Moliere soient proches de celles de Corneille
quand elles suivent les mémes regles et partagent le méme genre comique et la méme

forme versifiée. Charles Bernet a montré que d’autres dramaturges de la méme époque

13 Georges Forestier qui s’est placé sur le terrain de la vérité historique a fait le point sur cette question dans son site
http://www.moliete-corneille.paris-sorbonne.fr

4 Dominique et Cyril Labbé, « Inter-Textual Distance and Authorship Attribution. Corneille and Moliere », dans Journal of
Qunantitative Linguisties, vol. 8, n° 3, 2001, pp. 213-231.
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avaient une ressemblance aussi étroite avec le modéle de Corneille””. Comme nous
avons publié quelques articles sur cette question, on nous permettra d’y renvoyer le
lecteur'®. Nous nous contenterons de refaire le calcul lexicométrique avec les mémes
données, puisées au Trésor de la Langue Francaise.
IL.1 - Les basses fréquences
1.1 Les figures 13 (distance d’Evrard) et 14 (distance de Muller) ont été
obtenues grace a un programme d’analyse arborée semblable a celui qu'a emprunté
Dominique Labbé. Seule différe Iinterprétation que 'on peut en tirer. Pas besoin
d’étre un expert pour lire sur le graphique la distinction radicale entre les vers (partie
droite du graphique) et la prose (partie gauche) et celle qui oppose parallelement la
tragédie (a droite) et la comédie (a gauche). Apres le genre s’impose la signature des
écrivains. Les picces de Racine font bloc a gauche, en s’écartant avec le temps vers la
périphérie, les premicres picces restant proches de Corneille. La partie occupée par
Corneille se divise en deux parties, qu’il s’agisse de tragédies ou de comédies (ou
picces assimilées). Reste Molicre, nettement séparé du reste et lui aussi réparti en deux
blocs, d’abord les comédies en vers, puis les comédies en prose. 1l est rare que
I'analyse arborée propose un résultat aussi lisible, et que la convergence soit obtenue a
partir d’observables différents (présence/absence dans la méthode Evrard, fréquence
dans la méthode Muller), alors méme que deux facteurs, le genre et lauteur, s’y
entrecroisent sans trop se combattre.

Il y a cependant trois points de friction ou le genre Pemporte sur la signature.
D’une part Dom Garcie de Navarre, seule picce sérieuse de Molicre, se positionne entre
les tragédies de Corneille et de Racine, au voisinage de Psyché dont le statut est
particulier, puisque le canevas est de Molicre et la versification en grande partie de
Corneille. Inversement le clan de Moliere regoit une piece transtuge, Les Plaidenrs, que le
programme n’a pas reconnue parmi les tragédies de Racine.

Quant aux deux Menteurs sur lesquels s’appuie 'argumentation de Labbé, ils se
situent la ou on les attend, au milieu des comédies en vers de Corneille. Rien ne permet
d’en faire la pierre de touche et de proposer P'argumentation boiteuse : 1 - les Mentenrs
sont de Corneille, 2 - Les picces en vers de Moliere sont proches des Menteurs, 3 - donc
Corneille est 'auteur de ces pieces. Avec pareil raisonnement le graphique inviterait a

conclure que les Plaidenrs sont de Moliere.

15> Charles Bernet, « La distance intertextuelle et le théatre du Grand Siecle » [archive], in Mélanges offerts a Charles Muller pour
son centieme anniversaire (22 septembre 2009), textes réunis par Christian Delcourt et Marc Hug, Paris, CILF, 2009, pp. 87-97.

16 Etienne Brunet, « Ou 'on mesure la distance entre les distances », in Texto ![en ligne], mars 2004,

hptt:/ /www.revue-texto.net/Inedits/Brunet/Brunet_Distance.html, texte reptis dans E. Brunet, C. Poudat, Ce gui compte,
Champion, Paris, 2011, pp. 331-351.

Etienne Brunet, « Muller le lexicomaitre », in Meélanges offerts a Charles Muller pour son centieme anniversaire, Conseil
International de la langue francaise, Paris, 2009, pp. 99-119.

Etienne Brunet, « Le logiciel Franstat », in Statistical Analysis of textual data, JaD'T 2016, Rome, juin 2016, vol.1, pp. 143-155.
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Figure 13. Analyse directe (méthode Fvrard, présence/absence)
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Figure 14. Méthode Muller, appliquée aux fréquences de 1 a 50

1.2 — Rappelons que la distance d’Evrard repose sur un calcul binaire ou 'on ne
retient que la présence/absence des mots dans les textes. Chaque mot y est intégré dans
des effectifs globaux, mais son individualité n’est pas prise en compte. Si 'on veut
détailler de profil de chacun, tout en s’abstenant de considérer les fréquences, on
constituera un tableau binaire, de #» mots sur 7 textes, dont chaque élément recevra un
"1" quand le mot se trouve dans le texte considéré et "0" dans le cas contraire. Il n’y a

pas lieu de retenir les mots présents partout, dont le profil ne contient que des "1", non
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plus que les hapax qui n’en contiennent qu’un seul, la neutralit¢é des premiers et la

singularité des seconds n’ayant pas d’intérét pour le calcul. Seules les lignes comportant

au moins deux "1" sont gardées. Avec ces criteres, il reste 9761 graphies, soumises a

I'analyse en composantes principales. Le plan (2,3) de TACP est représenté dans la

tigure 15.

athali_ra_tr

esther_ra_tr
iphige_ra_tr

RACINE

phedre_ra_tr
bereni_ra_tr

Plan (2, 3) d'une analyse en composantes principales de la matrice
o3 | binaire (présence ou absence d'un mot) croisant 9761 graphies
et 75 pieces de théatre.
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Figure 15. Analyse factorielle du tableau binaire (9761 graphies x 75 textes)

Cet espace, réduit a deux dimensions,

contient, ce qui est exceptionnel, une

information qui ne sera améliorée ni par la prise en compte d'autres dimensions ni par

'emploi d'autres techniques d'exploration de données. La preuve en est fournie par le

panorama spectaculaire de la figure 16, qui concentre tous les axes de I'ACP

précédente. Cette figure issue des données brutes, sans choix de seuil ni de nombre
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d'axes, suffirait a elle seule pour invalider clairement et définitivement les theses
discutant 'auctorialité de Moliére.
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Figure 16. Arbre additif rendant compte des 75 axes de I’ACP

1.3 — Les résultats qui précedent prennent en compte les simples graphies, sans
aucun traitement préalable. Ils ne changent gucre lorsqu’ils s’appliquent aux lemmes et
I'on évitera de produire d’autres graphiques, qui reproduisent a l'identique ceux qu’on
vient de voir. Mais on peut pousser plus avant I'analyse de la diversité stylistique en
s’intéressant non plus au mot mais au code grammatical que le logiciel de lemmatisation
accole a chaque unité. L’analyse de Cordial distingue plusieurs centaines de variétés,
en distinguant le genre, le nombre, la personne, le temps et le mode des verbes, quand
celle de TreeTagger se contente d’une trentaine de codes en ignorant genre, nombre et
personne. On peut naturellement constituer un tableau avec les codes en ligne et les
textes en colonne, et procéder a des analyses factorielles et arborées. Le résultat est a
Iabri des influences thématiques qui influent grandement dans le tableau 13 mais il
confirme pareillement, sur le plan grammatical, la séparation radicale des écrivains.
Cependant en n’envisageant que les codes individuels, isolés les uns des autres, on
donne une image tres réductrice de la syntaxe, en ignorant que la syntaxe est avant tout
une combinaison de codes, c’est-a-dire une structure. On a défini comme structure la
suite des codes grammaticaux rencontrés entre deux ponctuations. Comme la
combinatoire risque d’étre trop étendue, on n’a considéré que les parties du discours,
soit une dizaine de codes, chacun désigné par une lettre a I'intérieur d’une chaine
représentant le syntagme'’. Tout le corpus devient alors une suite continue de

structures dont le traitement est analogue a celui des mots. Or la diversité des structures

17 Ainsi le dernier segment de ’hymne national « Qu'un sang impur abrenve nos sillons » serait teprésenté par la chaine cdnavdn,
pour c=conjonction, d=déterminant, n=nom, a= adjectif, v=verbe.
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I'emporte sur celle des mots : on en compte 68774 variétés différentes, soit trois fois
plus que le nombre de mots différents. La plupart des structures relevées sont des

hapax. Il convient donc de les traiter avec les outils adaptés aux basses fréquences.
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(combinaisons de codes
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Figure 17. Les structures syntaxiques dans le théatre classique.

Nous avons choisi la méthode Jaccard pour Parbre additif de ces structures. On note
peu de différence par rapport aux graphiques 13, 14 et 16 alors que le point de vue
grammatical n’est pas nécessairement lié a la composante lexicale. Lla prose s’oppose
aux vers et les écrivains ne mélent pas leurs productions, sauf quand I'impérieuse voix
du genre 'impose comme on le voit avec les Plaideurs. Le cas ambigu de Psyché n’appelle

pas de commentaire. Mais celui de Garwe qui reste dans le camp de Moliere provoque
une heureuse surprise.

I1.2 - Les hautes fréquences

2.1 - Les démarches qui précedent prennent appui sur les basses fréquences. St l'on
prend en compte les hautes fréquences'®, les conclusions sont les mémes et la figure
18, obtenue a partir de lanalyse arborée des 519 verbes (de fréquence égale ou

18 C’est la méthode employée par J.M. Viprey, dés le début de 1’affaire pour réfuter la thése de Labbé
(http://elliadd.univfcomte.fr/archives_laseldi/document/affaireMorneilleColiere/morneille.htm).,
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supérieure a 50), est superposable aux figures 13, 14 et 16. On y retrouve, dans le méme
ordre et avec la méme composition, les cinq groupes ou la combinaison du genre, de la
date et de 'auteur avait réparti les 75 textes du théatre classique. Au centre de la figure
les comédies en vers de Corneille et de Moliere forment deux blocs voisins, mais
parfaitement distincts. On y observe pareillement, hésitant entre Molicre et Corneille et
entre la comédie a gauche et la tragédie a droite, les deux picces relevées
précédemment parmi les exceptions facilement explicables : Psyché et Don Garcie de

Navarre.

O
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Figure 18. Le théatre classique. Analyse des textes a travers les verbes fréquents (f = 50)

2.2 — Avant d’appliquer des techniques relevant de lintelligence artificielle au
théatre classique, il peut étre intéressant d’expérimenter une méthode également
neuronale, que 'on désigne sous le nom de SOM (Self Organizing Maps) ou Cartes de
Kohonen". Tl s'agit ici d'une classification (clustering) des 75 picces en 25 classes
(clusters), celles-ci étant astreintes a étre positionnées sur une grille (ici un carré 5 x 5).
Les positions sur la grille doivent refléter les proximités entre classes. Le résultat est
aussi spectaculaire que celui des arbres additifs. Six classes sont vides: elles séparent des
classes trop différentes pour étre contigués, en général entre auteurs différents, sauf
pour Meélicerte de Moliere, isolé dans une classe. Molicre a droit aux six classes de la
partie haute de la grille (et incorpore Les Plaidenrs). Psyché et Dom Garcie de Navarre vont
dans une classe de picces de Corneille, mais c'est la seule classe qui est tangente a une
classe de Molicre. Racine, sans les Plaideurs, occupe la rangée du bas, mais La Thébaide
est dans une classe de picces de Corneille, Alexandre le Grand étant proche de cette
méme classe. En bref, un algorithme radicalement différent nous confirme les résultats

des diverses analyses précédentes.

19 Pour le détail de cette technique, voir L. Lebart, B. Pincemin et C. Poudat, Analyse des données textuelles, Presses de
I'Université du Québec, 2019, pp.279-282.
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Figure 19. Carte de Kohonen, appliquée au théatre classique

IL.3 - Neutralisation du genre

Si 'on veut comparer deux écrivains et éventuellement prouver qu’il s’agit d’un
seul, il faut s’attacher a soumettre les textes aux mémes conditions et a isoler un seul
facteur en neutralisant les autres (et principalement le genre). Isolons donc les comédies
en vers, qui sont soumises aux mémes contraintes de genre, et voyons si celles de
Moliere et de Corneille se confondent. La réponse, évidente, est dans la figure 20.
Qu’elle soit fondée sur la fréquence des mots (méthodes Labbé et Muller) ou sur la
présence-absence (méthodes Jaccard et Evrard), I'analyse montre une séparation
radicale des textes de 'un et I'autre écrivains™.

Comme ces quatre méthodes donnent la préférence aux basses fréquences, il
convient d’y ajouter le témoignage des hautes fréquences. On a donc réduit le corpus
classique a un ensemble de 23 comédies en vers, dont 10 de Corneille et 13 de Moli¢re.
L’analyse factorielle de correspondance, réalisée sur les lemmes de fréquence égale ou
supérieure a 50, montre dans le graphique 21 une séparation franche entre Molicre a
gauche et Corneille a droite. Un calcul « bootstrap » de contrdle y est pratiqué sur
certains éléments : Pétroitesse de lellipse qui enveloppe chacun d’eux montre la
robustesse de la représentation. Si donc Corneille a écrit les pieces de Molicre, il a bien

caché son jeu, en abandonnant sa maniere propre, pour imiter celle de Molicre !

20 Une analyse arborée, en tous points semblable, figure dans I'article de Ch. Bernet, p. 97. Etablie sur un nombre moindre
de textes et sur un objet plus précis (les mots a la rime), elle montre pareillement la différence entre les deux écrivains.
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I1.4 — Le Deep Learning

Les batailles d’experts peuvent étre interminables quand elles utilisent les mémes
armes. Mais elles doivent s’incliner quand le progres offre une technique révolutionnaire
qui met fin au débat. Cest le cas de 'ADN pour les recherches en paternité ou en
criminalité. Or, lintelligence artificielle est appelée a jouer de plus en plus ce role de
dernier recours. Déja dans la médecine son verdict, sans étre infaillible, dépasse celui du
praticien et dans tous les domaines, et plus particuliecrement dans les sciences humaines,
son pouvoir s’étend au-dela des capacités de la raison individuelle, pour peu que les

données aient la taille suffisante. Voyons ce qu’il en est pour le probléme qui nous occupe.

Il y a lieu d’établir trois corpus indépendants, voués a Corneille, Molicre et
Racine. Mais pour se prémunir des perturbations du genre on distinguera chez Molicre
la prose et les vers et chez Corneille la comédie et la tragédie. La nécessité de distinguer
les phases d’apprentissage des corpus et de reconnaissance des textes nous oblige a
mettre de coOté les textes a soumettre au test. On en choisira deux ou trois dans chaque

corpus, soit 14 pieces sur les 75 du théatre classique.

Corneille Corneille Moliere Moliere Racine
comédie tragédie vers prose tragédie
AMPHITRYON 20.63 7.4 52.35 16.36 3.27
TARTUFFE 7.51 7.63 65.91 17.76 1.19
AVARE 3.81 1.65 26.6 67.22 0.72
DON JUAN 4.61 411 33.17 57.23 0.87
GARCIE 14.36 43,99 36.03 0.65 4.96
MELITE 75.4 11.44 11.3 1.33 0.53
MEDEE 31.64 56.07 4.15 0.31 7.83
MENTEUR1 47.28 11.1 30.29 9.27 2.09
MENTEUR2 46.51 19.96 24.85 7.22 1.47
CID 36.68 51.17 3.13 0.78 8.22
HORACE 19.11 65.85 5.56 0.68 8.81
PSYCHE-TOUT 19.56 50.34 18.74 2.74 8.62
PSYCHE-MOLIERE 14.29 40.54 35.52 5.02 4.63
PSYCHE-CORNEILLE 18.75 60.73 11.46 0 9.02
PSYCHE-QUINAULT 43.86 8.77 21.05 7.02 19.3
PHEDRE 11.26 17.82 3.02 0.15 63.75
PLAIDEURS 6.03 0.48 30.02 61.99 1.21

Tableau 22. Le jugement de I'intelligence artificielle dans I'affaire Moliere-Corneille.

Amphitryon, qui a d’abord éveillé les soupcons de Pierre Louys, est le premier
d’entre eux dans le tableau 22. Le verdict est sans appel et range cette piece a 52.35%
du coté de Moliere-vers, contre 20.63% du co6té de Corneille-comédie. C’est pourtant
ce texte qui est le moins éloigné de Corneille. I’écart est encore plus grand dans Tarzuffe
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(65.91 contre 7.51). Et il s’aggrave encore quand 'opposition de genre s’ajoute a celle
des auteurs : 67.22 contre 3.81 pour I’ Avare et 57.23 contre 4.6 pour Dom Juan. Comme
aucune tragédie ne figure dans apprentissage de Moliere, la picce sérieuse Dom Garcie
de Navarre apparait étrange et I'algorithme hésite entre deux choix : celui du genre ou
celui de Tauteur. Le genre 'emporte de peu et le texte est attribué a la tragédie de
Corneille (43.99 contre 36.03). Le genre prédomine encore dans le cas de la comédie
des Plaideurs, qui, le comique n’entrant pas dans Papprentissage de Racine, est reconnue
comme une comédie de Molicre. Ces deux picces étaient pareillement soumises a la
domination du genre dans les analyses classiques (figure 13 et suivantes) et loin d’en
tirer argument contre le deep learning on lui fera crédit de cette sensibilité a la puissance
du genre®. Partout ailleurs des pourcentages écrasants désignent 'auteur réel. Médée, Le
Cid, et Horace sont reconnus aisément comme des tragédies de Corneille, tandis que
Meélite et les deux Mentenrs® sont attribués sans hésitation a la comédie cornélienne.
Quant a Racine, il reste étranger a toutes les picces sauf a la sienne Phédre, avec une
préférence qui atteint 63.75 %.

Afin de compléter la démonstration, on a examiné les autres picces en vers de
Moli¢re, en réordonnant a chaque fois le corpus afin de réincorporer le texte
précédemment testé tout en excluant celui qu'on veut examiner. A chaque fois le
corpus Moli¢re-vers est soumis derechef a I'apprentissage en méme temps que les
autres corpus qui restent inchangés (mais on n’a plus jugé utile de faire intervenir
Racine). Le constat (tableau 23) est cruel pour la théorie de Pierre Loujs : aucune des
pieces de Moliere ne se compromet avec celles de Corneille, et les chefs-d’ceuvre moins

que les autres (Misanthrope 71% contre 4%, Femmes savantes 63% contre 5%).

Corneille Corneille Moliere Moliere

comédie tragédie vers prose
ETOURDI 17.15 5.52 59.49 17.84
DEPIT AMOUREUX 15.8 8.62 62.4 13.19
SGANARELLE 7.8 7.09 65.6 19.5
ECOLE DES MARIS 11.3 4.74 66.8 17.32
FACHEUX 8.92 7.3 63.38 15.41
ECOLE DES FEMMES 9.04 4.52 61.11 25.32
ELIDE 3.42 17.87 42.21 36.5
MISANTHROPE 4.16 7.93 71.91 15.99
MELICERTE 5.84 14.4 73.15 6.61
FEMMES SAVANTES 5.24 6.39 63.04 25.32

Tableau 23. Les comédies en vers de Moliere.

21 Psyehé représente un cas a part, puisque la majeure partie a été écrite par Corneille, Moliere se réservant, outre le canevas,
I'acte 1 et deux scenes. Le degp learning reconnait la prédominance de Corneille, méme 1a ou Moliére tient la plume (40
contre 35%). Mais ici les données sont de trop faible étendue pour que la puissance du programme puisse se déployer.

22 Notons que les deux Menteurs, tout en se raccrochant solidement a Corneille (47 et 46%), sont relativement proches de
Moliere, avec des scores non négligeables de 30 et 24%. Cela explique, sans la justifier, la démarche de Labbé qui fait des
Menteurs le centre du débat.
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La cause est entendue. L’intelligence artificielle confirme avec autorité ce que
propose la lexicométrie intelligente. Quant a 'opinion publique, qui se contente de lire
le texte ou d’assister aux représentations, elle n’a besoin ni de 'une ni de l'autre pour
rester fidele a Moliere.

III — Essai d’explicitation et d’intégration

On aimerait qu’une troisiéme voie puisse départager les deux approches, et
décider du sort de l'huitre entre les plaideurs. Peut-on imaginer une expérimentation ou
’homme soit confronté a la machine et invité a faire le tri sans autre truchement que la
lecture. Le méme lot de 50 romans serait livré a I'adresse d’un lecteur professionnel,
comme Bernard Pivot. Ce marathonien de la lecture — comme il se définit lui-méme —
aurait un livre a expertiser chaque jour, performance dont il est capable. Au bout de
sept semaines plus un jour, il donnerait son verdict. Serait-il meilleur que celui que la
machine livre en une heure ? I’homme a au départ des avantages qui sont refusés a
Pordinateur. Un bibliovore comme Pivot a probablement lu dans le passé les 50 titres
du panel. Et, quoi qu’il dise de sa mauvaise mémoire, il a gardé des traces de ses
lectures et, par exemple, il lui suffirait d’'une minute pour reconnaitre la maniere de
Proust. Et puis il dispose d’une culture historique, acquise non seulement dans la
lecture antérieure de ces 50 ouvrages, mais aussi a ’extérieur, dans les milliers de pages
parcourues au cours d’une vie, alors que la machine s’en tient aux seuls documents
quon lui fournit. Que survienne un nom propre, comme Combray, Charlus ou
Guermantes, cela suffit pour classer 'ouvrage. I’ordinateur n’y voit que des mots vides
de sens et de référence et la majuscule ne l'autorise pas a consulter le Larousse. Et
pourtant qui oserait parier que méme un Pivot rendrait une dictée sans faute ? Certes il
n’achopperait pas aux mémes endroits que la machine et ne buterait pas sur Pérec ou
Camus. Mais, dépouillés de la couverture, sans titre et sans auteur, certains romans,
moins connus ou plus lointains dans la mémoire, manqueraient stirement de conviction
pour entrer dans un couple. Et que dire d’un lecteur, supposé innocent et inculte, qui ,
comme la machine, n’aurait lu aucun livre avant de se soumettre a Pexpérience et ne
connaitrait que lalphabet et les ponctuations, sans aucune notion du lexique, de la

grammaire, de la sémantique et sans aucun acces a la vraisemblance ?
III.1 — Imitation de la procédure du deep learning: les triplets

Nous avons imaginé un automate, pareillement naif et ignorant, qui imiterait la
démarche du deep learning, tout en s’en tenant aux procédures de la statistique classique.
Au lieu de s’élever a I'archilecteur, on s’est tenu a un role d’infra-lecteur, qui anonne les
lettres comme un écolier, le doigt appuyé sous le texte, en appliquant une méthode
globale de trois mots a la fois. On a déja dit en effet que le deep learning — au moins la
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version a notre disposition —, ne s’intéresse pas aux mots individuels mais a des
assemblages (en principe de trois mots dans un espace de 50). Grace a une fenétre
glissante, on prépare le texte en collant a chaque mot celui qui le précede et celui qui le
suit®. Les mots ainsi gonflés — qu’on appellera « triplets » — sont plus précis et plus
rares que les mots individuels, et chacun livre plus d’information pour dissoudre
I’entropie. Naturellement ces monstres lexicaux n’existent pas dans le dictionnaire non
plus que dans les acquisitions mémorielles (en dehors d’expressions composées du type
« pomme de terre » ou « chemin de fer »). On perd ainsi toute attache avec le lexique et

conséquemment avec la syntaxe, la sémantique et ’expérience.
III. 1.1 — La méthode Muller

Le traitement s’abstient de tout codage ou lemmatisation et fait appel a la version
simple de notre logiciel Hyperbase (prévue pour les graphies). I'indexation catalogue
tous ces triplets dont la plupart n’apparaissent qu'une fois. Le nombre considérable de
ces hapax (1914040) contribue grandement a affirmer lindividualité exclusive de
chaque texte et a I’éloigner de ses voisins. Ils constituent 83% du vocabulaire (V
=2298089) et 48% du total des occurrences (N= 4004329). Reste la part partageable du
vocabulaire : dés qu’un mot (ou triplet) a plus d’une occurrence il peut se trouver dans
plusieurs textes et contribuer a leur rapprochement. Le cas le plus simple est celui de la
classe de fréquence 2. Si on limite I’étude aux textes A et B, les deux occurrences
peuvent se rencontrer dans A, ou dans B, ou se partager entre A et B. La méthode
Jaccard ne va pas plus loin et n’envisage que ces trois cas : les exclusivités de A (dont
nécessairement les hapax), les exclusivités de B, et les mots communs a A et B, quelle
que soit leur répartition. Or un relevé plus attentif au détail se complique des la classe
de fréquence 3, qui offre 4 configurations: 3 en A, 3en B,2en Aet1 en B etenfin 1
en A et 2 en B. Il y a une case de plus pour la classe suivante, et la progression se
poursuit de fagon vertigineuse en s’arrétant tout de méme a la classe 50 qui distribue
son contenu dans 51 boites. Pourquoi un dispositif aussi minutieux ? Parce qu’un calcul
exact de la distance intertextuelle ne se satisfait pas de la fosse commune ou la méthode
Jaccard entasse les mots non exclusifs. Si le partage est léonin, par exemple 20
occurrences dans A et une seule dans B, on a tendance a croire que cela augmente la
distance entre les deux textes, alors que le calcul de Jaccard conclut au rapprochement.
Ce mode de calcul a été proposé par Charles Muller des 1968 dans le dernier chapitre

2 Les ponctuations entrent dans le chainage, comme les mots simples. Mais comme elles ont souvent un réle particulier
dans un environnement informatique, on les a préalablement converties en chiffres. Voici comment apparaissent les

premiers « triplets » de la Recherche du temps perdu :
Longtemps 1 je 1 je me je me suig me suis couché suis couché de couché de bomme de bonne heure
bomne heure 2 hewre 2 Parfois 2 Parfois 1 Parfois 1 al a peine a_peine ma

peine_ma_bougie ma_bougie éteinte  bougie éteinte 1  éteinte 1 mes 1 mes yeux Imes yeux se
veux_se fermaient se fermaient si fermaient_si_vite si_vite que vite_que_je que_je n' je n' avais n'_avais_pas
avais_pas_le pas le temps le temps de temps de me de me duwe me dire 3 due 3 Je 3 Je m' Je m' endors
m'_endors 2 endors 2 Et
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de son Initiation a la statistique linguistigue. 11 a le grand avantage de reposer sur la loi
binomiale, ce qui permet le calcul du Chi2 et la mesure étalonnée de la distance

intertextuelle®,

III.1. 2 — Application au roman du XX si¢cle

Pourtant, appliquée aux mots individuels, la méthode de Muller ne surclassait pas
les autres calculs, dans le classement de notre tableau 2. Son extréme précision en effet
ne s’applique qu’aux basses fréquences. Or celles-ci occupent presque tout I'espace
quand il s’agit de triplets. Sur plus de 2 millions de triplets différents, il n’y en a que
2441 dont Peffectif est supérieur a 50 (dont 833 dépassent la fréquence 100 et 12
seulement la fréquence 1000). Il suffit donc d’examiner le contenu des 1326 boites
(Cest-a-dire la somme des entiers de 2 a 51) et d’appliquer a chacune la probabilité
composée de la loi binomiale, compte tenu de la taille respective des deux textes en
présence, pour lire la valeur globale du Chi2 et en déduire la distance qui sépare ces
deux textes. Bien entendu opération est a renouveler pour chaque confrontation, c’est-
a-dire (n*-n)/2 =1225 fois pour 50 textes. On trouvera ci-dessous les premiéres lignes

du tableau des résultats.

JhwaGid. Innora Pro.CétéSw Gir.SimonP Gid. Sympho Mau.Baiser Mon.Bestia Pro.TempsR Gir.Bella Mal.Conqué -
W |Exu. Courri Bre.Nadja Col.Sido Gio.GrandT Mau.Mystér Que.Chiend Mon.Céliba Ara.BeauxQ Bre.AnocurF
ou on al.Espoir Exu.TerreH Can.Etrang  Via.Automn Via.Ecume Col.Vagabo Dur.Barrag Gio.Hussar Gra.Rivage k
95 ou.Mémoir Mam.Collin Cam.Chute Gar.Racine Gra.Balcon Que.Zaziell Gar.Promes Pér HommeD Ara_Blanch L d
Gidlmmora 6 18 18 16 24 22 2L 21 zz 26 23 23 31 2z 24 24 18 24 z0 23 31 30 33 2z 29 af
Pro.CotéSw 19 1% 18 21 2L 20 27 25 2L 35 19 2L 20 3% 42 24 26 29 35 31 28 24 26 30 2§
Gir.SimonP . 1zZ07 Gid.Immora Py
Gid.Sympho 18 1 le 19 21 18 11 17 21 23 17 19 23 lg 21 18 15 19 19 21 29 29 -] 20 24
Mau.Baiser 18 17 17 18 21 139 2z 23 pE:] 30 16 20 17 29 35 20 23 28 31 23 23 13 24 26 13 E
Mon.Bestia , 1053 Pro.CéréSw
Pro.TempsR 18 16 5 23 23 19 17 15 2z 24 z0 20 31 20 z3 zL 16 2z z0 z1L 32 z9% 32 z0 27
Gir.Bella 20 17 16 19 2z 20 24 25 18 3z 17 20 1? 31 89 2z 25 29 33 22 24 2L 25 29 22
MalConqué , 1135 Gir.SimonP
Exu.Courri 16 19 23 6 31 24 21 26 23 30 24 29 33 23 24 24 18 25 20 26 38 31 3 23 20
Bre.Nadja 19 21 21 23 24 135 31 25 21 40 13 24 23 33 41 26 26 3z 37 37 23 31 32 34 23
Col.Sido . 1318 CGid.Sympho
Gio.GrandT 24 21 23 31 3 21 24 22 24 28 23 28 32 18 25 23 186 28 13 27 43 3z 36 27 31
Mau.Mystér 12 2z 21 2z 3z 21 25 29 25 39 21 20 18 40 46 29 31 29 35 40 27 31 26 21 24
. . , . .
Tableau 24 I.a distance de Muller appliquée aux triplets (extrait).
5 Gid Immora 16
ProCotsSw | 18
GirSimonP | 23
ja.VieDe i
Pér. HommeD e m;c“s)?:f 351
Cam_ Etrang m L ‘Mon Bestia 24
— Cié Mhirsbrbant ProTempsR | 21
Via. Ecume — — GirBalla 26
M Cié. HasafziConqué | 23
Gio. GrandT Aja.Gro$ C3 Exu 30
Mau.Baiser B iaAfitdmn Gra.Bal ] Gar i Em‘l?;:‘;iegz Braladia =
= Exu.Courri = Dur.Banag = ] = ColSido 29
1. Sidg GioGrandT | 33
— pram(Trived | Em Afadesiisa | 23
M 7 | Quechiene | 24
sreamect [ Zaz [= MonCitiba | 24
L QuiskOist i Cam.Chyte| Tou.Vendpe K wQ | 18
Gir. SimofiP | u. s Fol.\agkbo Mam Colin ou. Py b Bes AmoneF | 25
Gra ¥, Bar. frofmes Mal Espoir 20
- [io. Gar. = Fira g ExuTerrsH 26
dled] P CamEtmang | 38
ViaAutoma | 31
Y N 36
ColVagabo | 23
DurBamag 30
Gio Hussar 19
GraRivazs 21
Youldsmoir | 21
MamCollin | 23
Cam Chute 24
[ | [l GuRacine | 19
GraBalcon 31
......................................................................................................................................... QueZazish | 25

Figure 25. La distance de Muller appliquée a la Symphonie pastorale.

2 Muller a proposé sa méthode sous le nom de « connexion lexicale ». Les moyens matériels lui ont manqué a I’époque
pour apporter une illustration concréte d’'un calcul réputé long et complexe. L’implantation que nous en avons faite dans
Hyperbase ne pose pas de probléme, méme pour un corpus de 4 millions de mots. Pour plus de détail voir :

E. Brunet, « Une mesure de la distance intertextuelle : la connexion lexicale », in Revue, Informatique et Statistique
dans les sciences humaines, n° 1 a 4, C.1.P.L., Liege, 1988, pp. 81-116.

E. Brunet, « Muller le lexicomaitre », in Mélanges offerts a Charles Muller pour son centieme anniversaire, CILF, Paris,
2009, pp. 99-119.
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Un tableau de 50 par 50 n’étant guere lisible ni méme présentable, on en aura une idée
tragmentaire en mettant en relief n’importe quelle ligne ou colonne. I’exemple de
Gide dans la figure 25 montre ainsi que la Symphonie pastorale reconnait 1Tmmoraliste
comme son voisin le plus proche. I’algorithme reconstitue correctement la plupart des
paires, quoique avec moins de sureté que le deep learning. Mais il faut reconnaitre que
les conditions ne sont pas égales : Le deep learning, pour chaque texte a apparier, n’avait

que 25 candidats, alors que 49 se présentent dans le calcul de Muller.

Mais I’analyse arborée en enveloppant tous les profils d’un seul regard restitue au
mieux les parentés dissimulées dans le maquis des lignes et des colonnes. Le résultat
qu’elle obtient dans la figure 26 est superposable a celui du deep learning: sur les 25
paires, 23 sont reconnues. Les deux auteurs qui résistent a I’analyse sont précisément
ceux qui avaient créé des difficultés au deep learning: Camus et Pérec. On en a déja
évoqué les raisons. On comprendra le progres accompli en passant des mots aux
triplets, si 'on se référe au tableau 2 ou le méme calcul de Muller n’avait reconnu que
19 paires a partir des mots individuels. Pourtant dans le cas des triplets comme

précédemment la palme revient a lalgorithme d’Evrard, qui obtient la aussi le plein

N
SucCces.
You. Mémoir
ou.Oeuvre
Gir.Bella Col Sido
ir. SimchP
Em.Annéss
Ara. BeauxQ
Em.Hory ColVagabg  Ara.Blanch
sreBiEA nourF
I . _ Pér.HommeD
Ero.TempsR Gio.Hussar s Feume et
Fro. Cotey Gio.Grap# P
Via_Automn - -
FEEE . ) Que Chiznd Lot
AEE CQue.ZazieM -
ST f Clé.Désent
Gid.Sympho o= e .
7 ke Hasard
Gid.|mmora T e =
emen e _ - _-—“-———_____—_‘_Gir.ﬁacine
e e y A Gar.Promes
Cai‘r;.bhme Gra.Balco '\ Dur.Barrag
Gra.Rivage S
/s ! Dur.Amant
Exu.Ts .
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ff %
s
Y Gar.Delali
Mau. ter '
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! Aja.Gi .
Mon CéfhaMal Espoittal Conqué Mam Traver !, ’ J’v_ & .ClziFe
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=y ndre B
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.
i
.
Y
- Cam.Etrang

Figure 26. L’analyse arborée des triplets (a partir de la distance de Muller).
Les lignes en pointillé désignent les 4 textes mal identifiés de Pérec (W ou le souvenir et
L homme qui dord), et de Camus (L étranger, et La Chute).
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III. 1. 3 - Application au théitre classique

La méme expérience des triplets peut étre appliquée au théatre classique. Le
résultat figure dans le graphique 27 qu'on comparera au graphique 13 établi sur les
mots individuels. A premiére vue le parallélisme est frappant: méme orientation
d’ensemble, de Corneille 2 Moliere (Racine est a 'extérieur), de la tragédie a la comédie,
des vers a la prose. Mais pour chaque constellation polarisée par le genre ou 'auteur, le
détail est plus précis. Cela est vrai pour Racine, dont I’évolution chronologique est
marquée de la Thébaide a Athalie. Cela est plus sensible encore dans le cas de Corneille
dont la production est divisée en trois périodes distinctes : les premiéres pieces qu’on
range habituellement dans le genre comique (méme si certaines, comme Médée, relevent
plutot d’une inspiration héroique ou tragique), puis, du Cid a Andromede, 1a période des
grands succes, et enfin les derniers titres que menace le déclin. Quant a Moliere,
Ialgorithme est y plus sensible a la typologie générique qu’a la progression
chronologique. Une ligne de démarcation sépare nettement les vers et la prose et met
en relief, dans une zone intermédiaire, les picces ou les genres se mélangent, soit parce
que Molicre pressé par 'urgence n’a pas eu le temps de terminer la versification (c’est le
cas de la Princesse d’Elide®), soit parce que les ballets ou intermédes chantés et versifiés
se mélent a la prose du dialogue (Les Amants magnifiques).

CORNEILLE Sopxgr?iasb wDERNIERES TRAGEDIES
Tie Adesifds Sertorius
Othon
Pulchérie
Suréna

Esther
/ Athalie\\
Brit: Il
e Yérénice \ RACINE

Bajazet
Andromaque

Mithridate
Iphigénie /
Phédre

Alexandre /
—|

ETOURDI
DEPIT

by
| GARCIE|
PREMIERES TRAGEDIES \Rovche: 4
’ AMPHITRYO
FEMMES

MARIS

PIECESJEN VERS

TARTUFFE
SAVANTES

DISTANCE DE MULLER
ETABLIE SUR LES "TRIPLETS"”

MOLIERE

Graphique 27. Analyse des triplets dans le théatre classique (distance de Muller).

2 Le Deep learning relevait aussi cette ambiguité dans le tableau 16 qui range cette piece pour 42% dans le genre versifié et
pour 36% dans la prose.
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Ainsi, en suivant la démarche du deep learning dans une expédition aventureuse au
pays des triplets, et en passant des éléments simples aux combinaisons de ces éléments,
on multiplie les variétés en divisant les effectifs. Les objets que traite la statistique sont
alors plus volumineux, mais aussi plus précis, plus rares et, espere-t-on, plus
spécifiques. De la méme facon en s’intéressant aux molécules plutot qu'aux atomes, la
statistique a plus de chances de préciser la composition de la maticre. Dans la
population des triplets, les hapax, qui occupent la moitié de la surface imprimée,
bénéficient de la rareté maximale puisqu’ils sont uniques, et si I'individualité de chacun
n’est pas prise en compte (au moins dans le calcul de Muller), leur nombre importe
grandement dans ce calcul. Quant aux triplets de fréquence supérieure a 1, ils sont le
fruit d’une rencontre. Or, la rencontre de deux événements rares est elle-méme
potentiellement plus rare encore, au point de ressembler 2 un secret que 'on partage et
qui resserre les liens. Enfin envisager les combinaisons plutot que les éléments simples,
C’est associer le séquentiel au fréquentiel, en appliquant le second au premier. Ce

faisant, on grimpe d’un étage, avec une perspective plus large et plus précise sur le

langage™.
III. 2 — Réduction et intégration des deux approches, procédurale et
algorithmique

Ce qui géne la comparaison des deux approches, procédurale ou algorithmique,
méme quand l'une imite Iautre, c’est la dissymétrie initiale dans la saisie des données.
Alors que la méthode classique aligne tous les textes sur la ligne de départ pour les
soumettre ensemble et dans le méme temps a la méme épreuve et au méme classement
général, les méthodes d’apprentissage et en particulier le deep learning ont besoin de
séparer apprentissage et reconnaissance et d’exclure du premier les textes destinés a la
seconde. Il y a tout de méme moyen d’accorder les deux approches, soit en réduisant la
premicre, soit en étendant la seconde.

2.1 — L’analyse de correspondance peut, elle aussi, séparer ces deux phases en
réduisant les colonnes actives aux seuls textes présentés a I'apprentissage, c’est-a-dire au
premier roman de chaque paire. La base d’apprentissage est ainsi deux fois plus petite.
Le second roman de chaque auteur figure en tant qu’élément supplémentaire, sans
avoir participé a I'analyse. Malgré la sévérité de cette épreuve, 21 romans, projetés a
posteriori, ont comme plus proche voisin un roman du méme auteur. Les quatre
exceptions concernent Montherlant, Camus, Colette et Giono (avec une liaison presque

directe chez ce dernier écrivain). Quant au roman « W ou le Souvenir » il n’est pas loin

26 C’est aussi ce qui se passe a I’étage inférieur, quand la statistique prend pour objet le mot plutot que la lettre, le mot
n’étant qu’une séquence de lettres. Et plus bas encore, la lettre est une séquence de points.
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des deux autres romans de Perec qui eux, ont été actifs dans I’analyse, mais il s’agit d’un

roman excentrique dont la présence est discutable dans cet exercice.

On rappelle que la projection des éléments supplémentaires est un cas particulier
de régression multiple simultanée (et donc de perceptron a une couche cachée avec
fonction de transfert identité). Mais c’est un cas particulier de méthode dite neuronale
qui a une interprétation géométrique simple, et un formalisme analytiquement explicite
(et non uniquement algorithmique).

~ you.memoir.
25 éléments actifs (premier roman de chaque auteur), ___Yyou.oeuvrell gra.rivage.
26 éléments supplémentaires (avec Perec W_souvenir). mon.bestia k
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Figure 28. Lemmes sans noms propres ni pronoms. Seuil de fréquence : 100

Seuls 25 romans (25 antenrs) sont analysés, les 26 autres sont projetés a posteriori

en élements supplémentaires

2.2 — Inversement la procédure du deep learning pourrait atteindre la dimension
maximale (le nombre de textes en présence). Il faudrait pour cela répéter, autant de fois
quil y a de textes, la phase d’apprentissage, en enlevant a chaque fois un texte au
corpus, pour le réserver a la phase de reconnaissance, avant de réintroduire ce dernier

texte dans le corpus pour le coup suivant. Nous avons accepté cette procédure pour les
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comédies en vers de Moliere (voir tableau 10). Mais avec le corpus du roman, gros de

de 4 millions de mots et divisé en 50 partitions, 'opération s’est révélée trop lourde.

I1 est toutefois possible d’intégrer les résultats du deep learning dans une procédure
classique. Dans les tableaux que produit le deep learning, chaque ligne est acquise et
fournie indépendamment des autres lignes. Toutes ont le méme poids puisque ce sont
des pourcentages dont le total est le méme. Si chaque lignhe a des éclats et des ombres
accusés, le tableau lui-méme reste assez opaque, si on ne lui applique pas un traitement
de synthese. En réalité le deep learning ne donne que des réponses isolées, qui se bornent
a la question posée et proposent un classement sur cette question. C’est le chercheur
qui construit le tableau en y ajoutant autant de lighes qu’il le souhaite.

2.2.1 - Réunissons dans un méme tableau rectangulaire les résultats fournis ligne
a ligne par le deep learning dans les tableaux 22 et 23 relatifs au théatre classique (en
excluant Racine dans les colonnes, et ses deux picces, Phedre et les Plaidenrs, dans les
lignes). Restent quatre colonnes dont deux concernent Corneille (comédies et tragédies)
et deux autres Moliere (vers et prose). On retrouve ces quatre sous-ensembles,
nettement séparés, dans I’analyse arborée de la figure 29. Et la composition de chacun
est ce que Pon attendait, méme dans les cas d’hésitation (Princesse d’Elide entre vers et
prose) ou de contestation quand le genre et Pécrivain sont en conflit (Psyché et Garvie de

Navarre entre Moliere et Corneille).

ANALYSE ARBORLE a partir des RESULTATS du DEEP LEARNING
® b

SGANAREL
EEBEA I MOLIERE_VERS
ECOLE_FEMM B
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HORA  MEDEE cip

CO.

ILLE TRAGEDIE pgy:

CORNEILLE COMEDIE

wentalRTER

PSY-QUI
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Figure 29. Analyse arborée appliquée aux résultats du deep learning (théatre).
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2.2.2 - De la méme facon dans les tableaux 10 et 11 relatifs au roman du XX
siecle, le deep learning associait 23 lignes a 23 colonnes. Pour s’aligner sur les résultats
obtenus par la méthode Muller qui comptent 46 lignes et 46 colonnes dans une
disposition symétrique obtenue d’un seul tenant, on peut ajouter 'un a lautre les
tableaux 10 et 11 et disposer ainsi de 46 lignes (la distinction entre Ajar et Gary étant
abolie dans ces corpus). On obtient alors la totalité des auteurs en colonne et la totalité
des romans en ligne. Et comme un tel tableau n’est pas symétrique, il compte
tinalement autant de cellules actives que celui de Muller.

Des lors les résultats du deep learning cessent d’étre un terminus ; ils peuvent
s’inscrire dans une approche traditionnelle et par exemple servir de données aux
programmes d’analyse arborée ou d’analyse factorielle. Cette fois c’est I'ensemble du
tableau qu'on examine pour en tirer des enseignements qui dépassent la lecture linéaire
des lignes ou des colonnes et la simple question de la paternité littéraire. Par ce biais le
deep learning peut acquérir une cohérence, une lisibilité et une fonction descriptive qu’il

n’a pas par lui-méme.
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Figure 30 Analyse arborée du deep learning (données cumulées des tableaux 4 et 0).
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A premicre vue la figure 30 est superposable a la figure 26. Les paires sont
reconstituées sans hésitation, a ’exception attendue de Camus. Si Pérec rentre dans le
rang, c’est parce quun texte plus assimilable, Les Choses, a été substitué au roman
intraitable W ou le sonvenir. Mais il y a un flottement léger, qu'on observait aussi dans les
tableaux 10 et 11, a ’endroit de Duras, et un autre apparait concernant Queneau. Mais
dans ces deux cas, si la liaison directe n’est pas établie, le rattachement est a trés courte
distance. On a tout lieu de se satisfaire de cette convergence des deux graphiques et
des deux approches.

2.2.3 - Mais a y regarder de pres la structure est différente : la figure de Muller
est une carte, avec des chemins et des routes, et celle du deep learning est une table
d’orientation en étoile avec seulement des directions. Les points du paysage y sont
désignés par des fleches mais rien de permet de cheminer d’un point a I'autre. Du
centre partent de longs rayons rectilignes, chacun conduisant a un auteur et, serrés 'un
contre 'autre, aux deux textes qui sont de lui. Mais les écrivains n’ont pas de voisins,
pas d’amis, pas d’adversaires. On en compte 15 sur 23 qui se rattachent directement au
centre, les autres s’écartant un peu sur la droite pour former une autre figure
rayonnante. En fin de compte, on ne trouve que trois écrivains, Vian, Queneau et
partiellement Pérec, pour emprunter de conserve le méme chemin, sans doute le

chemin qui meéne a I’Oxl_iPo, ou Vian aurait eu sa place s’il avait vécu plus longtemps.

La figure 26 est beaucoup plus parlante. Certes les textes fréres y sont moins
solidement soudés (les lighes bleues sont plus longues) ; mais les chemins communs (en
rouge) sont vraiment des voies de communications qui mettent les écrivains en relation.
La structure s’allonge grossicrement dans le sens de lhistoire, le lointain a gauche, le
récent a droite (mais les auteurs ayant des titres éloignés dans le temps, le mouvement
chronologique en est perturbé). Et surtout la disposition en blocs rend compte des
tendances ou des habitudes : un groupe se forme en haut a gauche autour de la
littérature personnelle qui dit «je», un autre, plus bas, rassemble les représentants
d’une narration classique, tandis qu’a droite un renouvellement des formes littéraires

réunit des écrivains plus modernes.

Ainsi lintégration du deep learning dans un dispositif de statistique traditionnelle
ne lui donne pas d’emblée les vertus descriptives et explicatives qu'on pourrait attendre
d’un outil si puissant. Il reste a les chercher dans sa propre démarche, en démontant,
autant que faire se peut, les mécanismes de I'instrument, grace a la déconvolution. C’est

ce qu’on se propose de faire dans un dernier effort.
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IT1.3 — La déconvolution

Nous ne voulons pas ici approfondir les calculs qui permettent de rebrousser
chemin et de retrouver la trace des marqueurs qui ont orienté les choix du deep learning.
Ces précisions techniques ont été publiées ailleurs®’. Si le deep learning reste discret sur
ses criteres, la déconvolution permet a posteriori de connaitre certaines de ses décisions
caractéristiques : une liste de passages exemplaires ou les mots ou expressions qui ont

motivé ses choix sont mis en relief.

3.1 - Pour Le Mentenr 1 on obtient plusieurs extraits dont certains (majoritaires)
sont attribués a Corneille et certains autres aux comédies en vers de Moliere, ou a
d’autres corpus invités a la comparaison. Un curseur permet de sélectionner les
marqueurs les plus forts (on les a représentés en rouge) ou ceux qui le sont moins (en
bleu)®.

Plut6t du Corneille-Comédie :

13

[...] a coiffe abattue, et sans les approcher il suit de rue en rue ; aux couleurs, au carrosse, il ne doute de rien ; to

b3

ut étoit a Lucrece, et le dupe si bien, que prenant ces beautés pour Lucrece et Clarice, il rend a |...]
Plut6t du Moliere en vers :

-] Mais,
> . > i 2 1 i >
avant qu’avec moi le noeud d’hymen vous lie, vous serez marié, si 'on veut, en Turquie. Avant qu’avec toute autr

L3

e on me puisse engager, je seral marié, si 'on veut, en Alger. Mais enfin vous n’ [...]

On constate sans surprise que les noms propres Lucréce et Clarice contribuent
grandement a la reconnaissance (sur 214 occurrences de Clarice rencontrées dans le
théatre classique, 177 se trouvent dans le Menteur, et 42 Lucréce sur  50)*. On ne
s’étonne pas de trouver les mots carrosse et dupe dans une intrigue qui repose sufr
I’esbroufe et le mensonge. Quant a ’expression galante de ces beautés on n’en trouve que
trois occurrences dans le théatre classique, toutes chez Corneille. On peut comprendre
aussi que des mots comme mzari¢, hymen, neud, lie, engager orientent le second passage vers
Moli¢re, chez qui tant d’intrigues reposent sur les unions contrariées. Mais la s’arréte ce
que la statistique classique peut aussi expliquer. La déconvolution propose des
expressions hapax (par exemple de rue en rue, il ne doute de rien, sans les approcher), dont la
statistique classique par définition ne s’embarrasse pas. Ainsi le passage jugé le plus
caractéristique de la picce des Facheux est fait d’expressions en exemplaire unique, qui
peinent a atteindre le seuil fixé pour Phypothése nulle (figure 31).

27 Laurent Vanni, M Ducoffe, D Mayaffre, F. Precioso, D Longtée ez al. Text Deconvolution Saliency (TDS): a deep tool box for
linguistic analysis, 56th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics, Jul 2018, Melbourne.

28 Les couleurs n’ont pas le méme sens dans le logiciel Web Hyperbase qui a fourni ces exemples : elles désignent le
niveau ou se situe ce qu'on appelle la « saillance » : graphie, lemme ou code.

2 De méme dans le second exemple la mention d’Aler dirige I'algorithme vers Moliere parce que ce nom exotique
apparait trois fois dans les Fourberies de Scapin. Précisons que les noms propres qui désignent le personnage auquel on
attribue la réplique ont été évacués a la saisie car ils ne font pas partie du texte qu’on entend a la représentation.
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Graphique 31. Le passage tenu par la déconvolution comme spécifique des Facheux.
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Ces mesures légeres et sensibles semblent « peser des ceufs de mouche dans des
balances de toiles d’araignée », pour reprendre une expression de Voltaire. On
soupgonne aussi des faits de rythme, des associations disjointes, des motifs liés au
genre, ou a lépoque, toutes subtilités qui échappent a lemprise directe de la
statistique™. Le deep learning n’en est qu’a ses débuts dans le traitement des textes. Dans
le traitement de I'image il peut imposer des filtres qui redressent un original déformé,
par exemple une photographie bougée. On peut imaginer dans I'avenir qu’il pourra
isoler ou neutraliser les faits linguistiques qui viennent du theme, ou du genre et qui se
mélent inextricablement au style propre de I'écrivain.

On en veut pour preuve une dernicre illustration, relevée dans le Misanthrope.
Cette picce que Boileau considere comme le chef d’ceuvre de Moliere s’inscrit a 73%
dans le moule de la comédie en vers, dont elle est 'archétype (ce seuil n’est jamais
dépassé). Mais aprés cinquante pages versifiées une page en prose apparait dans la
scéne finale pour révéler dans un billet compromettant les pensées secrctes de
Célimene. Cela n’a pas échappé au deep learning qui cite un extrait de ce billet comme
pouvant appartenir a la prose de Molicre. Or, pas plus que Monsieur Jourdain

Pordinateur n’a appris & compter les syllabes et 2 distinguer la prose et les vers.”!

30 On a pourtant essayé, dans les deux corpus, de tirer parti des cooccurrences, en variant 'empan (page ou phrase), et en
changeant aussi I'objet linguistique (tantot substantifs seuls, tantot mots pleins, y compris les verbes, les adjectifs et les
adverbes). Les bases ainsi créées a partir de cooccurrences soudées I'une a I'autre sont certes en accord avec celles qui
reposent sur les mots individuels, mais elles ne produisent aucune valeur ajoutée et sont loin de la précision des triplets et a
plus forte raison de celle du deep learning.

31 On pourrait penser que Pextrait contient des prosaismes qui suffisent a expliquer la décision. Mais le mot flandrin qui se
cache derriere de symbole PAD est hors de cause. Et le mot cracher se rencontre plutét dans les pieces en vers. Quant a
Pexpression pittoresque « faire des ronds » elle est sans autre exemple. En revanche si le vicomte (expressément mis en relief)
n’a rien en soi qui le destine a la prose populaire, il est vrai que Molicre le réserve aux pieces en prose notamment les
Précienses ridienles (10 occurrences), Georges Dandin (6 occ.) et la Comtesse d’Escarbagnas (39 occ.).
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Plutdt du ensemble:molierevers6 : 73.17%

“ et contre le prochain la conversation prend un assez bon train . PAD encor , madame , est un bon caractére . C' est de la téte aux
pieds un homme tout mystére , qui vous jette en passant un coup d' oell égare , et , sans aucune affaire *

Voir une autre phrase-clé

Plutot du ensemble:moliereprose : 15.74%

“vicomte ... il devroit &tre ici . “ notre grand PAD de vicomie , par qui vous commencez vos plaintes , est un homme qui ne sauroit me
revenir ; et depuis que je I' ai vu , trois quarts d' heure durant , cracher dans un puits pour ~

Voir une autre phrase-clé

w

3.2 - En réalité les points d’ancrage les plus surs que la déconvolution permet de
saisir recouvrent trés souvent ce que la tradition désigne par spécificité. Quand un mot
concentre ses occurrences dans un texte privilégié, cela n’échappe pas au Deep L earning
et bien des passages sont restitués par l'algorithme, avec pour justification apparente la
présence de noms propres ou de mots-clés qui ont moins de chance de se trouver
ailleurs. Ainsi procede la lecture humaine : si 'ceil se promeéne sur une page inconnue et
y rencontre un Roxgon ou un Macguart, on présume qu’il s’agit de Zola. On en vient a se
demander si la prédiction du deep learning n’est pas fondée sur la somme des
spécificités individuelles ou collectives. De méme dans la reconnaissance d’une image
de chat, ce sont sur des détails caractéristiques, comme la pupille verticale, que la
présomption s’appuie. Nous avons donc mené une expérience pour évaluer le poids
des mots spécifiques dans la reconnaissance des textes et des auteurs. La plupart des
logiciels lexicométriques produisent des listes, alphabétiques ou hiérarchiques, de
spécificités, points d’appui souvent précieux pour le commentaire et linterprétation.
Leur choix permet d’échapper au dilemme fréquences basses/hautes. Car le nombre
absolu des occurrences importe moins que leur répartition, étale ou inégale. Et la
sommation n’est pas celle des occurrences, ce qui donnerait I'avantage aux mots
tréquents, mais celle des écarts, ou plutot des écarts normalisés ou « réduits ». Quoique
le calcul réel soit hypergéométrique, on a gardé I’échelle, bien commode, de Iécart
réduit, emprunté a la loi normale. Nos listes s’arrétent a la valeur 2, au moment ou 'on
a moins de 5 chances sur 100 d’écarter ’hypothéese nulle. La démarche consiste, pour
deux textes dont on veut établir la distance, a repérer dans les 2 listes les éléments
communs et a faire le total des écarts Le calcul est a répéter pour les 50 textes et leurs
1225 combinaisons deux a deux. On obtient alors un tableau, carré et symétrique, non
pas de distances mais de proximités, les plus proches voisins étant ceux dont le total
est le plus élevé pour les éléments partagés. La lecture directe d’une ligne ou d’une
colonne désigne généralement le texte-frére comme étant le plus proche voisin. Mais le
recours a une vision de synthése conforte cette observation. Que ce soit I'analyse
factorielle (graphique 28) ou lanalyse en arbres additifs (graphique 29), le résultat est
tres semblable a ceux qu’on obtient du deep learning ou de la lexicométrie.
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Figure 33. Analyse arborée des spécificités
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Dans les deux cas, les textes de deux auteurs font difficulté: ceux de Pérec et de
Montherlant. Ce sont les mémes qui résistaient aux épreuves précédentes. Dans
I'analyse factorielle ils chevauchent Daxe principal et dans Dlanalyse arborée ils

n’admettent aucune proximité.

3.3 - 1l faut avouer pourtant que les révélations de la déconvolution, méme
confirmées par le témoignage des spécificités, s’entourent d’incertitude et
d’incomplétude. On parle souvent de boite noire™ quand on évoque le deep learning. On
veut dire par la que la transparence fait défaut. Mais 'image évoque aussi I'inscription
automatique de tous les parametres qui orientent ou redressent le vol a chaque seconde.
Dans Iapprentissage des textes, 'automate est supervisé en cela qu'on désigne l'auteur
du texte proposé. S’ensuivent des ajustements incessants et progressifs du processus,
analogues aux corrections de trajectoire du pilote automatique. Mais s’il est possible de
déchiffrer intégralement les enregistrements de la boite noire, quand du moins on la
retrouve intacte apres laccident, les chemins empruntés par le deep learning ne
permettent gucre le contréle total, a posteriors, qu’il y ait ou non accident. Dans la chaine
procédurale au contraire, le code suit pas a pas la théorie appliquée et la défaillance
éventuelle est en principe facile a repérer : si une instruction a provoqué par exemple

une division par zéro, elle avoue immédiatement et clairement son forfait.

En revanche le deep learning offre peu de justifications, ni pour expliquer ses
triomphes, ni pour excuser ses insucces. Albert Einstein disait avec humour: «La
théorie, c’est quand on sait tout et que rien ne fonctionne. La pratique, c’est quand tout
fonctionne et que personne ne sait pourquoi.». Le deep learning est clairement une
pratique obscure qui fonctionne sans trop savoir et dire pourquoi. Cette pratique est
celle d’'un réseau. Simple et progressive, elle s’oppose a la chaine balisée des parcours
procéduraux qui avancent par étapes. La progression du réseau est fondée sur la
répétition ininterrompue d’un processus « neuronal » qui de proche en proche et de
couche en couche, s’adapte continiment aux données, comme la courbure du roseau
s’adapte continiment a la force du vent. Elle n’est pas sujette aux ruptures qui peuvent
se produire quand un maillon céde dans la chaine. La chaine et le réseau, cela pourrait

faire une fable.

32 De la boite noite au trou noir, il n’y a qu’un pas qui a été franchi dans un article paru en novembre 2017, sous le
titte Deep Learning, le grand troun noir de lintelligence artificielle, https:/ | www.maddyness.com/2017/11/ 13/ ia-deep-learning-tron-noir-
intelligence-artificielle/
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111.4 - Analyse non-supervisée des « pages » (fragments de 50 lignes conséecutives)

Dans nos exemples ou s’applique une méthode classique de deep learning, on s’est
tenu a une version supervisée du processus d’apprentissage, les étiquettes d’auteur étant
clairement posées sur des textes bien définis, soumis a cette phase en toute
transparence. Pour corser la difficulté et envisager le cas le plus général ou les données
sont morcelées et confuses, on pourrait ne pas prendre en compte cette information et
proposer des textes en vrac, au kilomeétre, sans partition explicite des textes, en forcant
'automate a agir en aveugle. On se propose de réaliser cet essai dans un proche avenir.
Mais les conditions de Pexpérience peuvent étre préalablement explorées avec les

procédures classiques. Voici comment.

4.1 - On reprend I'exemple du corpus de 51 romans. Au lieu de présenter les
textes un par un en tant que partitions délimitées, successives et constitutives du
corpus, on ne fournit a I'algorithme qu’un flot ininterrompu de pages autonomes,
pourvues seulement d’'un numéro d’identification, sans lien entre elles (Pordre ne
compte pas) et sans rattachement explicite a un texte particulier. Le traitement est donc
enticrement non-supervisé. Il consiste en une analyse des correspondances des 3547
pages de 50 lignes du fichier lemmatisé des 51 romans francais étudiés au début de cet
article. Ces pages (qui correspondent plutdt a des doubles pages imprimées) peuvent
étre battues comme des cartes a jouer. Une fois que I'analyse factorielle a établi la
typologie de ces pages, on obtient un nuage de 3547 points-page dans un espace de
dimension élevée (ici 40 axes principaux). On positionne a posteriori dans cet espace les
auteurs comme points moyens des pages qu’ils ont écrites. Au départ, I'analyse ne
cherche pas a contraster les auteurs, mais a décrire ces pages sans idées préconcues. 1l

s’agit donc d’une épreuve trés sévere™.

4.2 — A partir des données brutes, la figure 34 montre que 17 auteurs sur 25
donnent lieu a des appariements corrects. Par contre, Giraudoux est écartelé, comme
Montherlant. Ajar de «la Vie devant soi» est tres loin de « Gros Calin » qui, lui, est
proche des romans signés Gary. Dans les analyses précédentes (section 2) ou les pages
¢taient agrégées par roman, la variabilité des pages « intra-roman » était neutralisée.
On voit ici que chez six auteurs (surtout sur trois : Giraudoux, Montherlant, Ajar. Le
phénomeéne est moins net pour les trois autres) il y a une forte variabilité interne des
pages, au point de brouiller les cartes.

* On pourrait ici encore moduler la longueur des fragments en prenant seulement 25 lignes ou au contraire
100 ou 200 lignes.
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Analyse des pages
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Figure 34. Analyse arborée a partir des 3547 « pages» de lemmes sans noms propres ni
pronoms. Seuil de fréquence : 50. Les titres des romans sont projetés a posteriori comme points moyens de
lenrs pages. L arbre est construit a partir de ces points-moyens.

Cette approche non supervisée n’est pas incompatible avec I’évolution en cours
du deep learning”, qui recommande des représentations des données avec de multiples
niveaux d’abstraction, aprés le constat, somme toute banal, que les processus
d’acquisition des connaissances des animaux et des humains sont essentiellement non-
supervisés et ne demandent pas de corpus étiquetés.

L’analyse des pages est sans doute plus proche d’un processus cognitif naturel
que la seule prise en compte d’un bilan fréquentiel au niveau global d’un ouvrage. Elle
est plus riche puisqu’elle étudie sa variabilité interne, exclue a priori des approches
précédentes. Enfin, elle est plus convaincante puisqu’elle prend en compte la
complexité de 'ouvrage, et prend le risque de confronter sa variabilité interne a la
variabilité entre auteurs.

4.3 - Nous avons vérifié plus haut que les verbes étaient plus uniformément

répartis dans les textes que les noms et adjectifs. Cela va avoir un effet stabilisant sur

3% Cf. par exemple : LeCun Y., Bengio Y., Hinton G. (2015). Deep Learning. Nature, 521, 436-444.
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'analyse des pages précédentes. Dans la figure 31 on observe en effet que les pages de
verbes permettent une bien meilleure prédiction des auteurs que les pages de mots
(lemmes) en général. Ainsi, 23 auteurs sur 25 sont caractérisés par leurs pages de
verbes. Il ne reste plus que Montherlant et Camus pour faire exception a ce classement

(symboles « étoile » sur la figure 31).

726 verbes (seuil =84)

3547 fragments de 50 lignes {"pages”)
Analyse non supervisée

Les romans sont identifiés

a posteriori, comme centres de gravité
de leurs pages.

Seuls Camus et
Montherlant sont ma
discriminés par leur
usage des verbes.

Figure 35. Analyse arborée de 3547 « pages » de verbes. Seuil de fréquence : 50.
Les titres des romans sont projetés a posteriori comme points moyens de leurs pages de verbes. 1. arbre est construit
a partir des distances entre ces points moyens.

IV. Conclusion (E/léments pour une ...)

On a vu lors de la section I dévolue aux romans du XXeme siecle (50 textes et 25
auteurs) que les analyses des correspondances des tableaux lexicaux (graphies x auteurs)
ou (lemmes x auteurs) permettaient de reconstruire progressivement, axe par axe, les
distances entre auteurs, et il a fallu attendre les tous derniers axes pour obtenir une
excellente discrimination entre auteurs (discrimination que 'on peut d’ailleurs obtenir

directement a partir de la matrice des distances d'Evrard originale).

Cette situation est peu courante en analyse des données. Sans étre trop technique,
disons que les analyses structurales s'intéressent au haut du spectre (premiers axes, plus
grandes valeurs propres) qui dégage des dimensions stables et qui permettent des
visualisations. On dit souvent que le bas du spectre (plus petites valeurs propres) ne
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récolte que du bruit (au sens statistique du terme)... quand il y a du bruit. Mais ici, le
bruit, dénomination familiere de l'aléatoire en théorie du signal, laisse la place a
l'indéterminé, a linconnu qui échappent a toute formalisation. Les premiers axes
mettent en évidence des traits structuraux généraux, des caractéristiques de genre, des
niveaux de langage, alors que pour les derniers axes, on parlera plutét d'idiosyncrasies,

de jardins secrets, voire de tics.

Les techniques particulieres de degp learning mis en ceuvre fournissent les appariements
souhaités avec aisance: leur spécialité, leur ADN comme on dit souvent maintenant, est
de reconnaitre, plus que de décrire. On ne peut plus les ignorer lorsqu'on manipule des
données complexes, lorsqu’un panorama global ne suffit pas et lorsqu’on veut éprouver
une information externe précise comme, par exemple : « ces deux romans ont été écrits

pas un méme auteur ».

A ce stade, nous sommes cependant loin d’avoir épuisé I'apport de cette expérience a
notre compréhension du fonctionnement des méthodes quantitatives.

La section II dévolue au théatre classique reposait, en partie, sur un corpus dont la
structure est fort différente de la précédente : seulement trois auteurs pour 75 picces.
Trois points définissant un plan, on pouvait s'attendre a trouver des bons plans de
visualisation. Mais la variable « auteur » est une information externe a la table lexicale
analysée, qui ne connait que les pieces et les graphies. Cependant, le résultat graphique
obtenu sur un simple plan va au-dela des espérances. Tout est la : la distinction entre
auteurs, entre genres (comédies, tragédies), entre vers et prose. Peu d'exceptions dans
les attributions d'auteurs, largement explicables par les effets de genre. Quant aux
procédures de deep learning utilisées pour le théatre classique, elles ne font qu'une
bouchée de ce corpus classique pour désigner les auteurs, sans toutefois pouvoir
totalement neutraliser Peffet perturbateur du genre.

Les méthodes d’analyse statistiques exploratoires dune part, et les méthodes
d’apprentissage automatique (wachine learning, comme leurs versions récentes : deep
learning) d’autre part, sont certes complémentaires, mais sont aussi parentes d’un point

de vue théorique, plus qu’on ne le croit généralement.

L'analyse des correspondances appliquée aux tables de contingence (ici: tableaux
lexicaux) est ainsi le point de rencontre de nombreuses techniques d’apprentissage. Elle
peut étre décrite comme un perceptron multicouche supervisé particulier (dans ce cas,
les couches d'entrée et de sortie sont respectivement les lignes et les colonnes du
tableau analysé). L’analyse des correspondances est également un perceptron
multicouche non supervisé particulier (dans ce cas, la couche d’entrée et la couche de

sortie sont identiques et la couche cachée, plus petite, impose simplement une
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compression des données)”. Enfin, lors de 'analyse des pages, nous avons positionné «
posteriori les auteurs parmi les pages, comme des variables nominales supplémentaires.
L'ajout d'éléments supplémentaires dans une technique d'axes principaux (analyses en
composantes principales, des correspondances) constitue une variante descriptive de la
régression multiple, elle-méme une forme simple de perceptron. D'un point de vue

géométrique, les deux situations sont en effet similaires.

En somme, parallelement aux outils de deep learning éprouvés et validés, surtout dans les
applications industrielles en temps réel, nous avons aussi puisé dans les boites a outils
du machine learning des procédures plus exploratoires, transparentes, interprétables a
chaque étape, dont les résultats pourraient étre visualisés (plans, arbres) ou évalués via

des procédures statistiques (zones de confiance bootstrap par exemple).

Il est clair que les méthodes exploratoires choisies ne représentent qu'une partie du
potentiel de I'apprentissage automatique . Mais c’était le prix a payer pour la
transparence du calcul, les visualisations et la simplicité tant algébrique que géométrique

du processus.

En utilisant l'arsenal des algorithmes d’apprentissage disponibles, la machine apprend.
Les applications dans la vie réelle sont immenses et, de plus, en pleine évolution.

Lorsque nous utilisons de facon complémentaire le (grand) sous-ensemble des
techniques exploratoires que nous avons sélectionnées, la machine apprend, certes,

mais c’est surtout nous qui apprenons.

* Dans ces deux cas, les réseaux neuronaux utilisent la fonction d'identité en tant que fonction de transfert.
** Au plan technique, la fonction de transfert peut étre une fonction plus générale que I’identité, permettant
ainsi de délinéariser le modéle.
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