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Avant-propos

Les recherches présentées dans cette habilitation forment un résumé de mon parcours de
recherche post-thése, débuté par deux contrats ’ATER, un premier & 'TUT de Cherbourg (tout
en continuant ma recherche au GREYC) puis a la faculté des Sciences de Nantes (au sein de
Péquipe TALN du laboratoire LINA), ensuite en tant que post-doctorant au sein de 1’équipe de
fouille de données (CODAG) du GREYC et enfin dans I’équipe RCLN du LIPN (Université Paris
XIII, Villetaneuse). Ces recherches se sont poursuivies depuis ma prise de poste en 2017 dans
léquipe de Linguistique Computationnelle (laboratoire STIH) de Paris-Sorbonne (aujourd’hui
Faculté des Lettres de Sorbonne Université). Depuis cette prise de poste, deux projets d’ampleur
importante m’ont permis de développer ma vision du TAL, au sens large, en m’intéressant a de
nouveaux objets de recherche. D’une part, & partir de janvier 2018 dans le projet ANTONOMAZ
(Analyse Automatique et Numérisation des Mazarinades)ﬂ sur 'analyse de données textuelles
du 17éme siécle avec Karine Abiven. D’autre part, a travers la fondation en février 2021, par
Virginie Julliard et Caroline Marti, de 'unité de service CERES (Centre d’Expérimentations en
Méthodes Numériques pour les SHS) au sein de laquelle je suis depuis fortement impliqué et dont
j'assure la direction adjointe.

Je voudrais ici mettre en avant I’aspect collectif, central dans la recherche universitaire telle
que je la congois. Bien entendu, ces recherches ne suivent pas une droite ligne, en raison de l'in-
fluence sur mon historique de chercheur d’une succession de rencontres qui ont fagonné mon profil
et ont contribué & motiver mon intérét pour les problématiques épistémologiques et pratiques en
TAL.

(C’est aussi une analyse personnelle de mon parcours de recherche & ce jour. Je n’ai pas
cherché & intégrer tous mes travaux, ni toutes les publications associées, de maniére a conserver
une certaine cohérence. Le choix de ne pas procéder & un inventaire & la Prévert des réalisations
auxquelles j’ai participé a amené & quelques décisions douloureuses, j’espére que les collégues dont
les collaborations ne sont pas intégrées ici ne m’en tiendront pas rigueur. Enfin, je chercherai &
conserver une dimension expérimentale importante dans cette synthése de maniére & raccrocher
plus facilement mes interrogations sur les paradigmes du TAL & des applications concrétes.

Dans une premiére partie, je propose une réflexion épistémologique sur le réductionnisme en
Traitement Automatique des Langues, & savoir ce paradigme méthodologique consistant & dé-
couper les problémes complexes non résolus en sous-problémes pour les simplifier. Ce paradigme
favorise la factorisation et & la modularisation qui sont des objectifs majeurs de la science et du
développement informatique. Je défends dans cette partie 'idée que le paradigme réductionniste
se heurte & différents types de variation inhérentes aux données langagiéres, rendant difficile
la définition d’observables intangibles, de chaines de traitement véritablement ré-utilisables et
posant finalement la question de la pertinence de chercher & standardiser les données dans des
contextes expérimentaux réels. Ceci m’amene a chercher comment la souplesse méthodologique,
permet de ne pas rester coincé dans des schémas expérimentaux trop contraignants, des « re-
cettes » toutes faites. Je propose notamment de poser la question d’exploiter des observables
de granularité différentes, a la fois pour (I) explorer pleinement les situations ou la richesse des
données autorise la variation des observables et (IT) les cas ou le bruitage ou I'hétérogénéité des
données imposent de fait d’explorer des pistes originales.

La suite de cette habilitation est plus expérimentale, elle débute par des questionnements
autour de la notion de granularité dans les analyses automatiques et en particulier aux alter-
natives existant & une vision centrée autour de la notion de mot dont je souhaite interroger la

2. http://antonomaz.huma-num. fr/ consulté le 2 octobre 2023
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systématicité ou disons la centralité.

Cette systématicité ameéne avec elle un certain nombre de paradigmes dont il me semble
important d’examiner la pertinence. Dans une premiére partie, j'interroge donc le paradigme qui
ameéne a voir avant tout dans la langue des mots et des phrases et je propose quelques résultats
et analyses pour enrichir les interrogations sur la pertinence de considérer le mot graphique (ou
ses dérivés) comme un descripteur incontournable. Je m’intéresse tout d’abord a deux problémes
d’attribution d’auteur dans le chapitre[2] D’une part, en examinant I'intérét de redescriptions trés
simples telles qu'une approche en patrons syntaxiques pour rivaliser avec des méthodes purement
lexicales, en termes de classification non supervisée, sur un corpus littéraire. Il s’agit d’un travail
mené avec Anaélle Baledent alors étudiante & Sorbonne Université dans le Master Langue et
Informatique. Ensuite, en classification supervisée cette fois, en s’intéressant aux n-grammes de
caractére (mots ou non mots), cette fois sur un corpus de presse. Ce travail est une collaboration
avec mes colleégues de I’Université de Caen, Romain Brixtel et Charlotte Lecluze. Enfin, dans le
chapitre [3] je m’intéresse cette fois aux aspects du grain document et aux observables qui peuvent
étre utilisés lorsqu’une structure riche de document est disponible. Ces travaux ont démarré lors
de mon contrat d’ATER & I’Université de Nantes dans le cadre d’une collaboration fructueuse
avec Béatrice Daille.

Cette question des observables a trouvé un terrain d’expression fécond dans le cadre du défi
fouille de textes (DEFT) auquel je participe depuis 2011. Une série d’éditions du DEFT ou la
tache & réaliser était de la classification supervisée, travaux réalisés notamment lors de mon
post-doctorat dans I’équipe RCLN de I"Université Paris XIIT (aujourd’hui Sorbonne Paris Nord)
notamment avec Davide Buscaldi, Aude Grezka et Joseph Le Roux. Il s’agissait en 'espéce de
Panalyse des tweets en francais : DEFT 2015 [Lejeune and Dumonceaux, 2015] sur I’analyse de
sentiments, DEFT 2017 sur le langage figuratif et ’analyse d’opinions |[Buscaldi et al., 2017| et
DEerFT 2018 consacré a ’analyse d’opinions et & ’analyse thématique. Dans ce dernier article,
les résultats d’approches au grain caractére ont été particuliérement spectaculaires puisque nous
avons atteint la premiére place sur une des taches du Défi. Notamment, parce que la souplesse des
chaines de caractéres permet de corriger les limites du grain mot en particulier dans des contextes
ou l'orthographe est moins normée que dans des écrits plus institutionnalisés. Enfin, compléter
des approches en mots par des approches en caractéres s’avére assez fécond en terme de résultats
de classification de méme que pour des taches de régression. A ce titre , voir par exemple [Dupont
et al., 2021 et [Ben Ltaifa et al., 2022] pour des travaux menés avec des collégues de STTH sur
la notation automatique de copies d’étudiants, toujours dans le cadre du DEFT.

L’utilisation de chaines de caractéres ne saurait étre, plus que la tokenisation systématique,
la panacée du Traitement Automatique des Langues. Toutefois, en particulier sur une langue non
standard ou bruitée, il peut étre fructueux de traiter la donnée telle quelle sans nécessiter une
préparation, une correction en amont, ce que permettent ces observables. Sur des données réelles,
nous sommes dans une situation différente du corpus XML bien formé, issu d’un processus de
redescription des données, dont les observables ont été polis. Les données dont je vais parler ici
ne sont pas considérées comme prétes a étre traitées par des méthodes de TAL et par conséquent,
il est d'usage de considérer que ces données doivent impérativement étre préparées, pré-traitées
(en enlevant la ponctuation, les fautes d’orthographe ou encore les mots outils. . .). Toutefois, le
concept de pré-traitement ne soit lui méme pas complétement satisfaisant. Selon [Millour, 2020],
ce sont en fait des traitements & part entiére puisqu’ils ont un impact non nul sur les opérations
subséquentes réalisées (la tokenisation en tout premier lieu). Dissocier ces deux étapes ameéne, a
mon sens, a conférer au premier un statut inférieur aux seconds et & denier aux pré-traitements
une influence, positive ou non, sur les résultats. Ainsi, les pré-traitements sont souvent a la fois
peu décrits, et peu justifiés expérimentalement. De plus, & travers ces altérations du matériau



d’origine il y a un risque faire disparaitre des observables qui pourraient s’avérer utiles. Par
exemple, les variations orthographiques et le bruit qui peuvent étre des caractéristiques idiosyn-
cratiques d’un théme, d’un auteur ou encore d’une période temporelle (voir [Baledent et al., 2020]
pour une étude sur des corpus anciens bruités). Je pense donc qu’il ne faut modifier /supprimer
les objets textuels traités que si 'on a 'assurance que cela améliore les résultats, les rend plus
interprétables ou éventuellement plus rapides a obtenir.

La troisiéme partie de mon travail s’intéresse justement & la double question de la conservation
des observables selon les modalités de constitution des données, et de ’applicabilité en aval de
méthodes de traitement automatique des langues. La question transversale de ce chapitre est celle
de I’évaluation de la qualité des données et notamment la faculté qu’ont les mesures d’agrégation
(la moyenne arithmétique en particulier) de masquer les sauts qualitatifs dans les corpus.

Je présenterai tout d’abord cette problématique de conservation des observables lors de la
collecte de données issues du web via un processus de tezt scraping (chapitre , travaux menés
avec Lichao Zhu (& I'époque post-doctorant & Paris XIIT) puis avec Adrien Barbaresi (BBAW,
Berlin) et Emmanuel Giguet (GREYC, Caen). Puis, dans le chapitre [ je m'intéresse aux don-
nées obtenues avec des outils ’OCR (Optical Character Recognition ou reconnaissance optique
de caractéres) qui ont fait 'objet de deux théses que je co-encadre. D’une part, la thése de Jean-
Baptiste Tanguy sur 'applicabilité des techniques de TAL a des données bruitées (co-encadrement
Glenn Roe et Karine Abiven, soutenue le 16/09/2022), thése qui a été financée par le Domaine
D’intérét majeur (DIM) Sciences du texte et Connaissances Nouvelles (STCNF) et qui était
liée au projet ANTONOMAZ susmentionné. D’autre part la thése de Caroline Koudoro-Parfait
(co-encadrement Glenn Roe et Motasem Alrahabi) sur la comparaison de systémes d’extraction
d’entités nommeées dans des textes littéraires, thése financée par linitiative SCAI de Sorbonne
Université[ﬂ Cette orientation de mes recherches m’a amené a participer a la création, a l'initia-
tive de Caroline Koudoro-Parfait, de Christophe Kermorvant de la société Teklia[ﬂ et de Joseph
Chazalon d’EPITA, d’un groupe d’intérét sur 'extraction d’entités sur des documents historiques
numérisésﬂ Enfin, ceci rejoint d’autres préoccupations qui émergent dans la communauté TAL,
visibles par exemple a travers l'organisation avec Caio Corro du LISN d’une journée d’études
ATALA sur la robustesse des systémes de TAL[ | qui a eu lieu & la Sorbonne le 25 novembre 2022.
Ces problématiques sont au centre des recherches que je compte mener sur les prochaines années
et que je présenterai dans la conclusion de cette synthése.

. https://www.dim-humanites-numeriques.fr/ consulté le 2 octobre 2023

. https://scai.sorbonne-universite.fr/| consulté le 2 octobre 2023

. https://teklia.com/|consulté le 2 octobre 2023

. https://ner-for-historical-docs.github.io/ consulté le 2 octobre 2023

. https://www.atala.org/content/robustesse-des-systemes-de-tal consulté le 2 octobre 2023
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Chapitre 1

Qu’est-ce que le TAL sait dire du
langage naturel ?
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Je pars d’un double questionnement sur I’épistémologie de ma discipline qui est le suivant :

in fine que souhaite-t-on observer dans des textes en langue naturelle 7 Et, que sait-on observer
dans ces mémes données? Ceci m’a amené & m’interroger sur la pertinence des différents élé-
ments classiques, des différents chainons « incontournables », d’une chaine de traitement de TAL
de « recettes » traditionnelles incluant, explicitement ou non, nettoyage, tokenisation, étique-
tage et lemmatisation ou encore passage par des plongements lexicaux, des modéles de langues

contextuels ou des architectures neuronales :

— Quel le fondement linguistique de ces méthodologies ?

— Leur efficacité est-elle empiriquement démontrée ?

— Ou survivent-elles par la force de I’habitude ?

— Quelle est leur robustesse face a la variation des taches et des données & traiter ?

On peut considérer que le TAL contribue & définir une série de résultats méthodologiques vi-

sant & réaliser des taches particuliéres efficacement sur différents types de données. Il s’agit donc
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d’articuler des données et des taches avec des méthodes que 1’on cherche & améliorer graduelle-
ment pour donner de meilleurs résultats sur des données connues ou sur de nouvelles données,
sur des cas bein documentés ou des cas peu documentés .. .C’est ici que la notion de variation me
parait trés importante. Les données textuelles sont rarement disponibles dans un état standard,
unique ou méme figés, les corpus vont varier :

— en langue, on ne traite pas seulement de ’anglais ni méme seulement des états de langue
contemporains ou standards;

— en genre textuel, avec un style décriture variable tant au niveau lexical ou syntaxique
qu’au niveau stylistique ;

— en qualité, les documents traités peuvent étre bruités ou incomplets, notamment du fait
du processus de collecte ;

— en homogénéité, au sein méme d’un corpus ou d’'un document la qualité ne sera pas
constante, les corpus sont souvent traversés par des sauts qualitatifs.

Le traitement séquentiel et ascendant généralement impliqué par les chaines de traitement
classique de TAL pose question sur sa capacité & embrasser ces variations. Le fait d’appliquer
réguliérement cette recette & des données linguistiques indépendamment de leurs caractéristiques
propres (langue et genre textuel notamment) est sans doute discutable d’un point de vue métho-
dologique comme d’un point de vue d’efficacité pure. Si je reviendrai dans les pages qui suivent
sur mes premiéres expériences dans le domaine de la veille épidémiologique multilingue, c’est que
c’est la question du cotit marginal de traitement d’une nouvelle langue par cette méthodologie
ou ses dérivés qui avait fait naitre des interrogations épistémologiques dans mon esprit |[Lejeune,
2013]. En économie, schématiquement, le cotit marginal est le cout de production de I'unité N +1
quand on a déja produit N unités. Le cofit marginal est faible, et décroissant, tant que I’on ne doit
pas investir dans de nouvelles machines et que I’on a donc une économie d’échelle. Inversement,
il v a des effets de seuils important quand on atteint le maximum de sa capacité de production
et que l'on doit par exemple investir dans un nouveau batiment ou une nouvelle machine.

Appliquée au TAL, la notion de cotit marginal permet de réfléchir aux cotits impliqués par
le traitement de nouvelles données. Un cas intéressant est le traitement de nouvelles langues.
Etant donnée une chaine de traitement qui réalise une tache sur une langue A trés bien dotée (au
hasard l’anglais), que doit-on mettre en ceuvre pour traiter une langue B moins dotée quoique
bien dotée (disons le chinois) puis une langue C trés peu dotée (par exemple le mayalamﬂ). Dans
le cas d'une chaine de traitement classique comme d’une chaine de traitement « neuronale », on
voit par exemple que si la tokenisation a longtemps posé probléme en chinois, on peut désormais
trouver « sur I’étagére » des tokeniseurs tout a fait raisonnables méme si sans doute moins efficaces
que pour l'anglais. Toutefois, il n’est pas certain que 1’on en trouve un de qualité raisonnable
pour la langue C. La tokenisation, en particulier dans des langues peu dotées et typologiquement
éloignées de l'anglais |[Ogundepo et al., 2022], s’avére difficile et est évidemment un frein a
Pexploitation de tout produit dérivé de la tokenisation |[Rust et al., 2020]. Le cout de traitement
d’une langue peu dotée peut donc étre significatif, amenant cette situation fréquente dans la
litérature du domaine ot 'expérimentation mutlilingue figure plus souvent dans les perspectives
que dans les contributions. Le cotit marginal va augmenter selon différents aspects :

la disponibilité : I'existence méme des pré-requis (outils et ressources) pour déployer une
technique donnée sur une nouvelle langue, I’absence potentielle de ces pré-requis augmen-
tant de fait le cotit marginal ;

Pefficacité : ces outils et ressources n’ont pas forcément la méme qualité dans la nouvelle

8. Langue dravidienne parlée dans le sud de I’Inde, plus de 30 millions de locuteurs
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langue & traiter, invitant donc & les améliorer ou & prévoir des infrastructures logicielles
spécfifiques ;

la faisabilité technique : avec la prise en main d’outils non maintenus ou aux documen-
tations parcellaires voire pour des téches plus complexes la disponibilité méme d’une
infrastructure matérielle permettant leur exécution|’]

Concernant les deux premiers aspects on voit bien que la tendance générale étant de traiter les
langues bien dotées puis les langues moins dotées, le colit marginal est naturellement croissant.
Si le troisiéme aspect est d'un certain point de vue du ressort de l'ingénierie, il pose aussi de
vraies questions sur la capacité de méthodes état de 'art peu frugales & traiter beaucoup de
langues. Ces aspects incitent & mon sens & questionner la capacité des paradigmes traditionnels
du TAL, notamment ceux ol la tokenisation occupe un réle central, & traiter des situations
variées. Bien souvent, ’analyse des textes se fait de facon ascendante dans un processus ol des
informations sur les mots on tire une représentation des textes en passant éventuellement par
une représeantation des phrases. La pertinence de cette représentation « locale », sensible aux
variations linguistiques au grain mot, sera discutée dans la prochaine section.

1.1 Un paradigme du TAL : modéliser une intuition linguistique
sur les phrases

Un des paradigmes centraux du TAL est l'utilisation de mots graphiques dans la représen-
tation, il est visible par exemple dans la prééminence des approches en sacs de mots (Bag of
Word models) qui, bien que ne représentant plus ’état de Part, constituent souvent la baseline
par défaut. Une des maniéres d’aller plus loin que ce paradigme a été de travailler dans le cadre
de la phrase pour aller au-deld des formes brutes et ainsi « ne pas considérer implicitement les
occurrences de mots comme des faits indépendants » |[Mathet et al., 2008]. Si I'on cherche donc a
représenter des phénomeénes linguistiques au-deld du niveau des formes pures, on va s’intéresser
a travailler la syntaxe voire & la sémantique. C’est l'objet des taches d’Extraction d’Information
(ED).

1.1.1 Des principes de la modélisation au niveau phrastique

Usuellement, le terrain d’étude en EI c’est la phrase, ainsi traiter différents scénarios consiste
souvent & modéliser des phrases sous formes de patrons, soit de maniére trés explicite (voir par
exemple [Huttunen et al., 2002,|Cellier et al., 2015|) dans la lignée des Message Understanding
Conference (MUC) ou de facon plus implicite en intégrant a un réseau de neurones la position des
mots dans les phrases |[Zeng et al., 2015 Wu and He, 2019]. Si ’approche est élégante, on voit bien
lidée de jouer sur des paradigmes (verbaux notamment) afin de dégager une série de structures
syntaxiques relativement couvrantes ou l'on ferait varier notamment les verbes et les noms. La
difficulté est que le nombre de patrons possibles est trop grand pour étre décrit en extension, trop
grand méme pour étre couvert par les exemples observés sur un échantillon raisonnable [Zouaq
et al., 2012|. La génération automatique des patrons via des méthodes d’apprentissage n’a pas
d’autre part apporté les résultats escomptés [Chambers and Jurafsky, 2011} Patel et al., 2018|
d’autant qu’il a été montré que l'excés de généralisation introduit du bruit [Jijkoun et al., 2004].
En résumé, la variation des structures est beaucoup plus forte que 'on pourrait 'imaginer de

9. On songe ici évidemment a la gourmandise matérielle des Large Language Models, par LLAMA dont I'utili-
sabilité hors serveur de calcul est toujours problématique.
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prime abord de sorte que la couverture des patrons syntaxiques est asymptotique. On trouvera un
certain nombre de patrons relativement fréquents mais il n’est pas toujours évident de définir en
intension ’ensemble des structures de phrases ou de propositions décrivant un événement. Ceci a
amené trés récemment a redéfinir extraction des déclencheurs (triggers) décrivant I’événement
comme une tache d’étiquetage de séquences [Du and Cardie, 2020 voire véritablement comme
une sous-tache d’un systéme de questions-réponses [Li et al., 2019, Boros et al., 2021|. On retrouve
un peu ici I'idée de Chambers et Jurafsky de template without template [Chambers and Jurafsky,
2011].

Ces acquis de I’état de l'art sont par certains aspects plus fragiles que dans d’autres domaines
puisque ’on voit souvent les méme jeux de données (ACE—QOOE)EU] par exemple) ou la méme langue
(Panglais), néanmoins la perspective me semble intéressante puisque cela questionne la maniére
dont on construit une représentation efficace. d’'un phénomeéne (ici un type d’événement) dont les
manifestations en corpus, les instances, vont étre soumises &4 une forte variation. Je pense qu’il
ne s’agit pas simplement d’'un exemple, parmi d’autres, de tache pour laquelle des approches
d’apprentissage (profond ou non) ont surpassé des approches basée sur des régles mais d’une
limite forte rencontrée par les approches fondées sur des motifs ou des templates.

1.1.2 Des limites de la modélisation au niveau phrastique

Afin d’illustrer ce propos, nous allons présenter une série de tableaux présentant les occur-
rences des termes associés & flu dans le corpus Daniel ou DANIEL-DATASET ( [Lejeune et al.,
2013, Mutuvi et al., 2020b| ). Ce corpus pour la veille épidémiologique a notamment été créé
pour I’étude [Brixtel et al., 2013, il comporte 2089 documents en 5 langues dont 475 pour le
sous-corpus anglais. Le corpus ayant été préalablement filtré sur le domaine médical il permet
d’avoir une idée relativement fiable de la maniére dont les épidémies sont exposées dans des
articles de presse. Nous avons dans ce sous-corpus 61 phrases qui contiennent ce terme ou ses
variantes (avian flu, influenza ...) dans le sous-corpus anglais. Le tableau présente les oc-
currences ol 'on peut repérer un déclencheur verbal, que nous définissons ici comme un verbe
fortement marqueur du domaine étudié (en I'espéce I’épidémiologie).

On peut ici voir que la richesse de la syntaxe et des verbes associés est assez grande puisque
seuls deux déclencheurs verbaux sont présents plusieurs fois, a savoir spread (dont une occurrence
sous forme négative) et reported (3 occurrences)@ Sil’on observe les occurrences de spread dans
le sous-corpus anglais, on se rend compte que les cas oil le nom de la maladie est antéposé sont
rares, on va trouver : cancer, snake’s poison, parasitic infection, dengue fever (tous avec une seule
occurrence) ainsi que virus (3 occurrences) et donc flu (2 occurrences). Cette variété importante
dans les lexémes comme dans la syntaxe limite de fait les capacités de systémes d’apprentissage
a généraliser efficacement et & dépasser les 85/90% de F-Mesure [Mutuvi et al., 2020a]

On retrouve spread, sous sa forme nominale cette fois, dans le tableau[I.1b|qui recense d’autres
types de déclencheurs que 'on peut trouver dans le voisinage de flu. On retrouve aussi des
termes formés & partir de cases (confirmed cases et number of cases) qui sont siirement de bons
indicateurs pour savoir s’il est véritablement question d’une épidémie dans la phrase considérée.
Si I’on observe les occurrences de spread of dans tout le corpus, on va trouver d’autres noms
de maladies : bird flu, wild polio, winter sickness, the virus, mais aussi [infectious| disease[s] (3)

N

et influenza (2). On pourrait penser qu’il y a la matiére a apprendre quelque chose, et c’est

10. https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2006T06 consulté le 2 octobre 2023

11. On pourrait considérer que le verbe reported n’est pas un déclencheur verbal, dans la mesure ou il est
précédé de casefs] mais cela correspond & un des exemples de motif répertoriés dans article fondateur de Ralph
Grishman |Grishman et al., 2002], j’ai donc considéré qu’il méritait d’étre inclus ici
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Contexte gauche Entité(s) Contexte droit
The first HIN1 flu case of the season has been reported at|. . .|

[...] in Khurda where the first

avian influenza

positive cases were reported on Sunday.

Although the

flu

season often begins in the fall, Newfoundland and
Labrador is now reporting its first cases|.. .|

[-..] other La Nina events have not seen novel flu strains spread around the world, they caution.
"Our business is concentrated in Cuttack and flu has not spread so far," said B Soundarara-
Bhubaneswar, where the jan[...]
[-..] live wildlife trade can also expose humans  monkeypox, bird
to infectious diseases such as fluf...]
The regions bordering Bangladesh have been avian flu
susceptible to
..]when the Indian government confirmed bird flu .
...]Jwhether they rushed into mass prescriptions swine flu hit the nation in 2009.
of Tamiflu when
Doctors recommend a flu shot to prevent catching the virus.
[...Jto detect any possible outbreak of avian influenza
Kidney disease and pneumonia,/ in-  switched places |[...]
fluenza

Pneumonia and in-
fluenza

have really dropped a lot |[...]

[...] officials said the hospital treated its first

influenza A/HIN1

, patient over the weekend.

Death rates also declined for

influenza and
pneumonia

(by 8.5 percent)|.. ]

(a) Phrases avec des déclencheurs verbaux

[...] Cover and Contain to help prevent the influenza
spread of
.| to help prevent the spread of influenza during its peak seasom.

...]JWe are beginning to see some initial confir-
med cases of

influenza B

in the province

While the number of cases is low and symptoms  flu shot [...], along with practising regular hand wa-
are mild, receiving the seasonal shing, is the most effective way to protect |...]
Flu symptoms include rapid onset of cough, fever,

headache, chills|...]

[...] alterations in migration patterns promote the influenza [

development of dangerous new strains of

Yet hasn’t a swine flu victim also ingested (or at least inhaled) the vi-
rus one way or another?

High-risk adults and children with chronic di- influenza

sease|. ..Jare at increased risk for

[ ..]Jsome passengers had

stomach flu

and the islands are ill-equipped to handle a conta-
gious virus.

(b) Phrases avec des déclencheur nominaux

TABLE 1.1 — Phrases contenant des termes liés & flu dans le sous corpus anglais du DANIEL-
DATASET

sans doute vrai, il faut toujours penser aux contre-exemples et ici nous avons what this was qui
complémente spread ofH

On peut bien str penser & des déclencheurs plus évidents tels que outbreak ou pandemic.
Nous en donnons des exemples, toujours autour de flu et des termes associés, respectivement
dans les tableaux et [[.2bl On voit ici que les patterns sont plus évidents, en particulier

12. B.C. Public Health suggested that based on the evidence that we were sharing with them and the fast
spread of what this was, that we’re looking at norovirus Source CBC.ca (https://www.cbc.ca/news/canada/
british-columbia/norovirus-outbreak-suspected-at-b-c-student-conference-1.1208696) consulté le 2
octobre 2023
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Poultry exports hit after flu outbreak in Odhisa, Meghalaya

[...] whether they prescribed Tamiflu on a mass swine flu outbreak.

scale too quickly in the wake of the 2009

Professor Seto Wing-Hong, director of]. ..| in Hong  avian flu outbreak, health workers there were required to

Kong, said that during the 1997 report any contact made with patients.

Until now surveillance of seasonal flu outbreaks and potential pandemics such as bird
flu and swine flu]. . .|

[-..] such as an influenza outbreak during World Youth Day in 2008 in
Australia.

Poultry companies are exercising caution with the  bird flu in parts of Odisha and Meghalaya]. . .|

outbreak of

"In the past seven months, poultry exports from  bird flu in West Bengal and the Northeast.

India have been banned due to the outbreak of

But the monitoring of birds, pigs, people and the influenza virus have all been stepped up in response to recent out-
genetics of the breaks of both swine flu and bird flu.

But the monitoring of birds, pigs, people and the both swine flu
genetics of the influenza virus have all been step- and bird flu
ped up in response to recent outbreaks of

(a) Phrases avec le déclencheur « outbreak »

If the swine flu pandemic of 2009-10 was part of this pattern]. . .|
La Nina linked to killer flu pandemics
The La Nina weather pattern could be triggering  flu pandemics such as 2009’s swine flu, scientists
suggest.
The researchers studied ocean temperatures re- flu pandemics emerged.
cords [...|before the four most recent
.] that’s believed to have triggered the 2009 swine flu pandemic.
...] every allegedly responsible health agency[...] avian flu “pandemic” [...| comparable to the Spanish flu
warned of the imminent onset of an of 1918, which claimed up to 100 million lives.
La Nina ’may abet’ flu pandemics
La Nina events may make flu pandemics more likely, research suggests.
We know that pandemics arise from dramatic influenza genome |.. .|
changes in the
Nevertheless, the last four pandemics - the Spanish Flu - were all preceded by periods of La Nina condi-
and [...] tions.

(b) Phrases avec le déclencheur « pandemic »

TABLE 1.2 — Phrases contenant des termes liés a Flu dans le sous corpus anglais du DANIEL-
DATASET

[maladie|+[pandemic/outbreak]. Il faudrait toutefois régler les cas, trés fréquents, ot ni la syntaxe
ni les déclencheurs ne semblent aisément modélisables (Tableau . Si plusieurs des phrases
recensées dans ce tableau ne semblent pas décrire de nouveaux cas, plusieurs sont tirés de textes
étiquetés comme pertinents dans DANIEL-DATASET.

Cette étude, évidemment trop succincte, vise & montrer que la modélisation au niveau phras-
tique atteint rapidement ses limites. Ceci peut expliquer que les approches d’EI classique, agré-
mentée ou non d’apprentissage automatique ou de modéles de langues, n’aient pas permis a ce
jour de résoudre le probléme de la veille épidémiologique multilingue. Cette typologie, limitée,
a simplement une vocation illustrative : il sera difficile (I) d’énumérer les structures possibles
ou (IT) d’en déduire un nombre significatif d’'un corpus d’entrainement. Dans [Mutuvi et al.,
2020a] nous avons, résultat attendu, montré que la qualité des résultats était directement liée a
la dotation en ressources des langues, en particulier pour la langue polonaise ot il fut compliqué
de trouver une architecture un tant soit peu efficace.

Que faire dés lors lorsque ’on voudra passer a ’échelle, c’est-a-dire traiter plus de textes dans
plus de langues ? A quel moment la modélisation est préte a étre exploitée sur des corpus ? Quid
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1.1. Un paradigme du TAL : modéliser une intuition linguistique sur les phrases

|...]Jwhen a nice Jewish boy came down with swine flu .

The flu shot can be obtained through a [...] physician]...]

“While the number of cases is low and symptoms flu shot[...] is the most effective way to protect

are mild, receiving the seasonal against influenza viruses.”

A two-year review |[...|reveal findings about the swine flu 'wonder-drug’.

effectiveness and side-effects of the

The flu is an airborne virus, easily spread through the
nose, throat and lungs.

To receive the flu shot, contact your family physician or public
health office.

No need for panic over bird flu , say experts

After reviewing studies of Tamiflu during the avian flu scare, Dr. Tom Jefferson of [...Jhad concluded in
a 2006 report that the drug was effective.

[-..Jthere was no proof that Tamiflu reduced se- flu complications like pneumonia or death.”

rious

The Department of Health and Community Ser-
vices is reminding residents that

seasonal flu

vaccinations are still available throughout the pro-
vince.

[-..] The Department of Health and Community influenza vaccination is still available throughout the pro-

Services sent out a reminder to residents on Tues- vince.

day that the seasonal

[-..] The influenza vaccine is provided at no cost to high-risk indivi-
duals

Household contacts of people at high risk of influenza complications ; Pregnant women [. . .]

|- ..] the La Nina pattern is known to alter the mi- influenza

gratory patterns of birds - believed to be a primary

reservoir of human

.] migratory birds [...] are a major reservoir for  influenza .

...] These conditions could favor the kind of gene influenza virus, say the scientists.

swapping that creates new variations of the

The seasonal in-  vaccination is still available throughout the pro-

fluenza vince]. . .|

The influenza vaccine is provided at no cost for individuals at
high risk for complications]. . .]

[...] but this affirms the national priority on im- influenza and

munization, both pneumococcal

TABLE 1.3 — Phrases contenant des termes liés & Flu dans le sous corpus anglais du DANIEL-
DATASET sans déclencheur évident

du rappel quand on sait que les patterns ajoutés risquent d’offrir une couverture de plus en plus
limitée 7 Que faire surtout lorsque la donnée va varier, en particulier en langue ? Si I’on en revient
au colit marginal, on voit que l'exigence en terme de ressources (lexiques, ontologies, plongements
...) ou de modules d’analyse (tokeniseur, lemmatiseur, étiqueteur morpho-syntaxique. . .) est liée
a la variété. On peut aussi renverser la question, a quel point le travail déja réalisé sur une
langue est réellement réutilisable pour en traiter une puis plusieurs autres. C’est 14 je crois que
deux des grands projets historiques de veille épidémiologique automatique ont rencontré leurs
limites. PULSB systéme de veille auquel j’ai contribué [Lejeune, 2009|, n’a finalement affiché
que deux langues (anglais et russe)ﬁ tandis que Biocaster |[Collier, 2011 en a traité jusqu’a 11
(anglais, arabe, chinois, coréen, espagnol, francais, japonais, portugais, russe, thal et vietnamien)
sans toutefois que la qualité des résultats ait été mesuré dans la majorité de ces langues |Lyon
et al., 2011]. Les approches fondées sur I’apprentissage éprouvent sans doute moins de difficulté a
négocier ce passage, méme si se pose la question de la stabilité multilingue des architectures mises
en ceuvre qu’il s’agisse du choix des algorithmes de classification ou de leur paramétrage. De plus,

13. http://puls.cs.helsinki.fi/static/index.html|consulté le 2 octobre 2023
14. Le systéme que j’avais développé en 2009 pour le francgais n’est toutefois resté que quelques mois en ligne,
ce qui invite probablement & la modestie.
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les performances sont évidemment limitées par la taille des données disponibles, introduisant une
forte variation entre langues dans la qualité des résultats [Mutuvi et al., 2021b|. Si les techniques
évoluent, et définissent de nouveaux résultats « état de l'art », j'observe certaines constantes
dans la maniére dont les problémes sont modélisés, dans la maniére dont on observe la langue et
donc dans les limites de ce que 'on peut tirer de ces observations.

1.2 Quels sont en réalité les observables du TAL ?

La question de ce que les techniques de TAL permettent d’observer dans les textes, les
énoncés, est trés rapidement devenue une question centrale dans mon travail. I1 me semble indis-
pensable de se représenter ce que telle ou telle méthode existante cherche a représenter, quelle
est 'intuition linguistique ou algorithmique sous-jacente. La maniére de décrire ou de modéliser
des données textuelles est en fait suspendue a la possibilité d’isoler algorithmiquement les obser-
vables pertinents, les unités constitutives de la modélisation en question. Il y a de mon point de
vue un certain intérét a renverser la question : que cherche-t-on dans les données textuelles et en
quoi cela a une influence sur les méthodes que 'on va utiliser 7

1.2.1 Des mots pour quoi lire ?

On peut se demander si une analyse fine des données textuelles, comme peut le réclamer une
tache comme D'extraction d’information, implique nécessairement une modélisation séquentielle
mettant en jeu des analyses locales fortement dépendantes de la langue. Ce paradigme a pourtant
longtemps prédominéE]. Si ’on s’intéresse au dernier élément du triptyque données — méthode
— tache évoqué plus haut, on peut se demander dans quelle mesure une représentation puisse se
concevoir indépendamment des données a traiter d’une part et de la tache visée d’autre part.
Il est assez naturel bien sir de chercher une méthode un peu tout terrain qui puisse s’adapter
facilement & différents types de données comme a différentes taches. D’une part, c¢’est avec ce
genre de méthodes que ’on construit des baselines et d’autre part, plus pragmatiquement encore,
cela correspond & un certain besoin de factoriser un travail de modélisation et une implantation
informatique déja réalisés, et partant de limiter le cotit marginal. Il est intéressant de noter que
les baselines sont un reflet de I’évolution des paradigmes du domaine dans une période donnée. Si
I’on observe la littérature en TAL de part et d’autre du changement de paradigme impliqué par les
modeles de langue en particulier a la suite de WORD2VEC [Mikolov et al., 2013]@]7 le phénoméne
est trés visible. Ainsi, on verrait probablement que la baseline standard en classification supervisée
était la représentation en sac de mots (BOW pour Bag Of Words) couplée avec un classifieur
linéaire par exemple. Aujourd’hui, il semble de plus en plus incongru de lire ou de relire un article
qui ne présenterait pas de baseline exploitant des plongements lexicaux. On a donc bien ici un
changement de paradigme (paradigm shift) au sens de [Kuhn, 1962| puisque les plongements de
mots sont passés de « découverte extraordinaire » au stade de nouveau paradigme, Kuhn parle
aussi de changement de matrice disciplinaire (disciplinary matriz). Les plongements de mots
associés 3 des réseaux de neurones sont donc la nouvelle matrice du TAL, la maniére naturelle
de représenter les problémes. Un champ de recherche important s’est donc constitué autour
de V’idée de pousser dans leurs retranchements ces représentations. En ce sens les modéles de

15. Un relecteur d’une célébre conférence du domaine : « Je ne crois pas dans ces idées brillantes qui évitent
le recours a la chaine de traitement classique de TAL qui démarre avec la tokenisation, la lemmatisation et
I’étiquetage en parties du discours »

16. Des travaux plus anciens tels que [Bengio et al., 2003| voire [Miikkulainen and Dyer, 1991] ont antériorité
sur ce sujet mais sans avoir toutefois produit de semblable révolution dans I'état de I’art.
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transformers type BERT [Devlin et al., 2019| constituent un élément de cette nouvelle matrice
disciplinaire, un paradigm shift de moindre degré que WORD2VEC qu’il convient d’explorer afin
d’en tirer tout le sel. C’est 'objet de la BERT-ology (terme & ma connaissance mentionné tout
premier lieu dans la littérature par [Ravishankar et al., 2019]). Si le changement de paradigme
est évident il n’en reste pas moins que 'observation de la donnée reste fondamentalement liée
a la notion de mot. On l'observe assez facilement puisque les mots hors vocabulaire (OOV
pour Out Of Vocabulary) restent un sujet important et que Pamélioration de leur traitement a
présidé a des développements ultérieurs marquants pour le domaine tels FASTTEXT [Bojanowski
et al., 2017| et plus généralement une arrivée au premier plan des approches utilisant des chaines
de caractéres non-mots (subwords par exemple). Ceci montre une prise en considération des
limites de l'utilisation des formes brutes des mots comme des limites de processus favorisant un
rapprochement de formes apparentées telles que la racinisation ou la lemmatisation. Toutefois,
la représentation des textes reste cantonnée & un travail sur ces formes locales, la notion de
document ou celle de genre textuel reste peu exploitée dans les approches état de l’art.

1.2.2 Des documents et des corpus pour quoi faire ?

J’ai cherché & explorer les notions de répétition et de position dans un genre textuel particulier
qui m’avaient intéressées dans mes travaux initiaux sur la presse ( [Lejeune et al., 2010]) et que j’ai
proposé de généraliser en travaillant sur les articles scientifiques ( |[Lejeune et al., 2011, Doualan
et al., 2012} Lejeune and Daille, 2015,|Daille et al., 2016]). Ces deux genres textuels présentent
un style collectif, dans le sens utilisé par |[Lucas, 2009], une pratique discursive assez normée
d’organisation de I'information qui apparait comme une pratique trés réguliére pour les scripteurs
opérant, notamment, dans un genre textuel particulier. Une propriété réguliére du style collectif
des écrits académiques est par exemple constituée par le modele IMRAD (Introduction, Material
and Methods, Results Ands Discussion) |Sollaci and Pereira, 2004], dans la presse on trouvera
notamment le style dit en pyramide inversé (inverted pyramid style) dans la presse |[Pottker,
2003]. Ces principes d’organisation textuelle, typiques de sous-corpus homogeénes du point de vue
du genre textuel, sont destinés a faciliter la lecture par '’humain et l'extraction des informations
essentielles. Exploiter ces indices d’organisation textuelle permet d’éviter de tomber dans le piége
formé par un paradigme de résolution fondé sur une structuration ascendante (voir [Giguet,
2011, P.58]).

Ceci ne signifie pas que des propriétés de style collectif soient identifiables, et traduisibles
sous forme d’algorithme, pour tous les genres textuels. Toutefois, réfléchir aux spécificités des
documents et des corpus auxquels ils appartiennent peut permettre de s’affranchir du carcan
d’une structuration ascendante de la représentation du texte. On observe dans ’analyse de tweets
qu’il est prometteur de ne pas chercher a standardiser la langue mais & tenir compte de la
variabilité locale en exploitant par exemple des représentations en chaines répétées maximales
(Repeated Character Substrings) |Buscaldi et al., 2018|/Ghoul and Lejeune, 2019]. Dés lors, on
se trouve dans une approche expérimentale oil on n’appliquera des « pré-traitements » que g’ils
s’avérent absolument nécessaires |[Ghoul and Lejeune, 2020|, considérant que la variation locale
est inhérente au genre des fweets et mérite d’échapper & la standardisation. Ma réflexion vise
donc a exploiter les spécificités des corpus comme une plus-value que comme une contrainte,
dans l’esprit de Frangois Rastier quand il écrit que « le texte est pour une linguistique évoluée
'unité minimale [d’analyse| [Rastier, 2002|. A I'autre extrémité du spectre, c’est accepter que la
représentation en mots n’est qu'une commodité méthodologique et que considérer un ensemble
moins contraint des sous-chaines de caractéres d’un texte est souvent productif. Ce qui dans
mon esprit est trés liée & une maxime de Umemura et Church Anything you can do with words,
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we ought to be able to do with substrmgsm [Umemura and Church, 2009]. In fine le découpage
en mots n’est qu'une commodité de lecture qui a eu pour but notamment de faciliter la lecture
silencieuse et s’est véritablement généralisé au moyen-age |[Saenger, 2001| pour mieux adapter
I’écriture & I’ceil humain qui la recevra. Il n’est pas certain que le découpage en mots graphiques
soit nécessairement le choix le plus pertinent quand il est question d’un ceil électronique.

Exploiter des propriétés globales des documents, des corpus et assouplir la définition des ob-
servables au niveau local est une voie productive et originale pour traiter des corpus variés avec
des résultats tangibles. Il ne s’agit toutefois pas de définir une martingale mais de systématiser
I'adaptation aux spécificités des données, notamment en cherchant dans les données des obser-
vables utiles pour une téache particuliere. La recherche des observables doit étre de mon point
de vue liée & I'observatoire, au corpus, au sein duquel ces observables peuvent étre identifiés,
analysés et interprétés. Dit autrement, on ne doit pas sacrifier la réflexion sur les données sur
I'autel de l'application d’une modélisation qui peut étre inadaptée et écarter des observables
potentiellement intéressants. Le choix des observables est donc intimement lié & 1’observatoire.
Damon Mayaffre [Mayaffre, 2005] oppose deux usages de la notion d’observatoire selon qu’ils dé-
terminent a priori une théorie ou bien qu’ils participent & la construction du modéle a posteriori.
Je me range plutot dans la seconde catégorie dans la mesure ol ma réflexion se veut avant tout
pragmatique, sinon opportuniste, et vise & s’adapter & ce que les données disponibles permettent.

Ceci n’exclut pas naturellement d’avoir des fondements épistémologiques forts dans son tra-
vail, une matrice de pensée de la donnée textuelle mais de s’autoriser a la questionner, a la
modeler, & en douter@. En plus de questionner le caractére central de la notion de token dans
I’épistémologie du TAL, il me semble donc que les notions de document et de corpus sont elles
largement sous exploitées. Bien stir les plongements lexicaux exploitent dans une certaine mesure
la notion de corpus puisque ces représentations sont tirées de calculs effectués sur de grands en-
sembles documentaires. Toutefois, il ne s’agit pas de corpus au sens linguistique du terme, 'unité
et Phomogénéité des grands jeux de données tirées par exemple du Common Crowl est discu-
table. On voit d’ailleurs qu'il est fréquemment nécessaire de re-spécialiser (via du fine-tuning)
les représentations pour les rendre moins tout-terrain et plus adaptées & un usage spécifique.

De plus la notion de document, ou plus encore de genre textuel, est absente de ces représen-
tations. Ceci n’empéche pas ces représentations d’étre utiles, je ne suis pas certain que l'on doive
chercher & tout prix, ni que 'on puisse trouver, des méthodes qui soient & la fois parfaitement
et solidement fondées linguistiquement parlant et efficaces. Néanmoins, je pense que l'on peut
trouver des compromis entre ces deux aspects d’une autre maniére et que la notion de corpus,
dans le sens d’ensemble documentaire homogéne avec des traits identifiés, pourrait étre mieux
investie informatiquement parlant et qu’il ne faut pas négliger la relation entre les corpus et les
observables. Le corpus c’est en somme I’éco-systéme qui régit les relations entre les observables
dans les documents qui le composent. Ceci définit un contexte, au-dela du simple contexte phras-
tique ou sous-phrastique, d’apparition des observables qui est essentiel & la compréhension des
relations entre ces mémes observables. Ces observables peuvent varier a la fois selon la langue,
certaines langues s’analysent trés bien en mots, comme selon le type de documents traités ou
encore la tache & réaliser. Les identifier correctement impose de se placer dans la perspective du
corpus afin de déterminer aussi précisément que possible la maniére optimale de structurer les
documents.

17. Tout ce que vous étes capable de faire avec des mots, nous devrions pouvoir le faire avec des chaines de
caractéres (traduction personnelle)

18. Mon professeur d’échecs disait souvent pour questionner les paradigmes trop bien établis de ’analyse des
parties, une phrase qui je trouve s’adapte bien ici : « Aux échecs, comme dans tout domaine, il faut avoir des
certitudes .. .et douter de tout »
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1.3 Observer les textes dans leur éco-systéme

Certaines propriétés intrinséques d’un texte, en particulier la relation implicite qu’il trace
entre le message, I’émetteur et le récepteur, sont des éléments qui favorisent ’émission ou la
réception dudit message. Faciliter I’émission du message se produit lorsque dans la situation de
communication I’émetteur du message s’autorise, sur invitation ou non du récepteur, a contrevenir
a certaines régles par désir de fluidifier /favoriser la communication, ou parfois par simple paresse.
Le probléme de cette facilitation est qu’avec elle viennent des difficultés de compréhension du
message, difficultés liés & une moindre prise en compte du profil du récepteur, & des ambiguités
mal anticipées qui risquent de rendre plus incertaine la réception pleine et entiére du message.
Si le récepteur est un systéme automatique on peut imaginer un grand nombre de spécificités
discursives de ces corpus qui rejaillissent sur tout ou partie des documents qui les composent :

— Texte mal retranscrit avec comme résultante un bruitage des données avec des caractéres
surnuméraires (dans le cas de 'OCR par exemple), des mots incorrects (en particulier
avec de l’ASRE;[) ou encore des empans plus larges de texte manquants ou superflus (par
exemple en web scraping, voir par exemple [Barbaresi, 2019])

— Fautes d’orthographes, et plus généralement inventivité orthographique, amenant dans
des mots mal reconnus (le cas le plus emblématique restant le cas de corpus tirés de
réseaux sociaux numériques)

— Autres mots hors vocabulaire liés par exemple a la variation diachronique, a la variation
diatopique ou encore a la créativité lexicale

— Inconsistance grammaticale, entrainant des difficultés pour I’analyse syntaxique (par exemple
pour la Reconnaissance d’entités nommeées)

— Inconsistance de la ponctuation, impliquant des difficultés pour le découpage en phrases
(par exemple dans le cas de PDF nativement numériques [Giguet and Lejeune, 2021al)

Ces catégories ne sont pas mutuellement exclusives puisque dans des processus d’analyse
ascendante, les erreurs & un niveau provoquent naturellement des erreurs plus graves au niveau
supérieur du fait des erreurs en cascade.

1.3.1 Contraindre les données ou adapter les traitements ?

On voit ici que traiter des sources de données présentant de la variation affecte les paradigmes
du TAL en plusieurs points. Dés lors que le document émis est peu contraint, peu standardisé,
les observables traditionnels sont moins aisés & identifier. D’un autre coté, faciliter la réception
lorsque I'on produit un énoncé consiste & exercer des contraintes sur 1’acceptabilité d’un message,
contraintes qui ameénent & s’attarder sur la construction de I’énoncé afin de 'adapter & son
interlocuteur et a la situation d’énonciation. Chercher & contréler ’entrée, ’input vise alors a
faciliter 'analyse ultérieure.

Faut-il dés lors adapter les données en fonction d’un usage par une machine ? Ceci suppose
que ’on ne cherche pas & traiter des textes faits pour des humains, que 'on conditionne la ro-
bustesse des systémes .. .4 adaptation des données en entrée. L’adaptation au destinataire, au
récepteur du message est une évidence d’un point de vue linguistique, comme on le retrouve par
exemple dans la notion de Lector in Fabula d’Umberto Eco |[Eco, 1985|. Les contraintes mises sur
I’émission du message vont constituer les bonnes propriétés communicationnelles du message : les
locuteurs sont incités, socialement notamment, a bien encoder, & bien préparer leur message pour
en faciliter le décodage. Un bon message respecte donc un certain nombre principes, posséde des

19. Automatic Speech Recognition pour reconnaissance automatique de la parole
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caractéristiques attendues des destinataires, sur différents niveaux linguistiques, qui vont faciliter
son intelligibilité et créer 'effet attendu. Ces bonnes propriétés ne sont pas situées uniquement
dans la norme « phrastique ». La grammaticalité, entendue ici dans le cadre de la phrase, est une
caractéristique importante mais ’on voit bien qu’il faut un certain degré de dégradation ou une
certaine complexité d’énoncé pour que la grammaticalité soit véritablement problématique pour
la compréhension d’un document par un locuteur humain raisonnablement compétent. C’est bien
plus les faiblesses dans la structuration d’un document qui peuvent altérer fortement la compré-
hensibilité d’un document, que I'on songe par exemple & une affiche annongant un événement
et qui respecterait pas la regle des 5W[7_U] de sorte que le nombre d’inférences pour combler les
informations manquantes devienne trop grand ou impossible & réaliser pour le récepteur. On voit
bien que la difficulté est plus grande si 'on est dans le cas d’'une langue moins bien maitrisée. Il
me semble que I'un des verrous du traitement automatique des langues se situe ici : la machine
est un locuteur aux capacités d’adaptation limitées. C’est un locuteur faiblement compétent et le
fait d’avoir trop d’attendus sur la conformité des énoncés limite les capacités de généralisation.
Cette limite peut-étre liée, par exemple & des choix méthodologique consistant & se placer dans
un cas (trop) bien déterminé : corpus monolingue, langue standard, tache trés spécifique ... La
faible représentativité des données sur lesquelles la machine a été testée ou entrainée nourrit cette
limite. Mais il s’agit sans doute aussi d’'un probléme de vision globale dans le développement de
modeéles par la communauté TAL. La plupart des modéles sont fondés sur une approche ascen-
dante, ol la représentation du texte est reconstruite par combinaison des résultats d’analyses
locales (la tokenisation), négligeant ainsi des dimensions linguistiques de plus haut niveau telles
que la stylistique ou la pragmatique qui sont difficilement encodables & partir d’unités de base
comme les tokens. Pourtant, je considére que, sans pour autant mener une analyse stylistique de
grande envergure, il y a beaucoup de choses & exploiter de ce coté 1a car il y a des éléments de
modélisation derriére certaines normes, certaines propriétés stylistiques ou pragmatiques visibles
dans les corpus. Les normes d’encodage du message lies a la pragmatique sont essentielles dans
un texte, bien organiser son message c’est faire que son essence soit correctement transmise en
exploitant les outils, les propriétés propres au contexte d’énonciation et aux compétences du
récepteur. On peut observer que le TAL a plutot privilégié les aspects lexicaux et syntaxiques,
et plus globalement des observables repérables au niveau phrastique. Ce penchant s’est déve-
loppé pour différentes raisons. Tout d’abord, ’analyse lexicale et ’analyse syntaxique sont deux
taches assez autonomes et utiles par elles mémes. On peut tirer de I'analyse syntaxique, des
observations de faits de langue & cet échelon linguistique, mais on peut aussi intégrer ’analyse
syntaxique comme maillon d’une chaine de traitement de TAL. Et en amont de cette analyse
syntaxique on aura généralement une analyse lexicale, avec a minima une tokenisation.

1.3.2 Analyser des sacs de phrases ?

La, relative, restriction de I'analyse automatique au cadre de la phrase introduit un fort
biais conceptuel. L’analyse syntaxique automatique est, par exemple, souvent menée hors du
contexte du document, phrase par phrase, sans que le contexte d’énonciation n’intervienne. On
sait pourtant que si la syntaxe informe le texte, le texte informe également la syntaxe [Rastier,
2005, Boré and Bosredon, 2016|. Le contexte d’énonciation, et notamment ce qui résulte du genre
des textes, intervient de maniére plutot anecdotique dans la conception des modeéles de TAL.
Les genres textuels sont souvent mis en avant comme des cadres applicatifs, traiter un corpus du

20. Principe d’écriture impliquant d’inclure dans son énoncé une réponse explicite aux questions Who, What,
Where, When, Why ou dans sa version étendue en francais QQOQCCP pour Qui ? Quoi ? Ot ? Quand ? Comment ?
Combien ? Pourquoi ?
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questionnements (ou des solutions) méthodologiques. Le « corpus » est ici plutot un ensemble
de textes, et en ce sens synonyme de dataset, et les textes définis par leur appartenance & telle
ou telle classe plutot qu’a des propriétés intrinséques des documents qui serviraient de base &
une structuration plus riche du jeu de données.

Le corpus donne au texte des propriétés essentielles qui rejaillissent sur son interprétabilité
par I’humain, il est donc dommageable de ne pas chercher davantage & développer des algorithmes
pour exploiter ces propriétés. Les propriétés textuelles inhérentes & un corpus, & un éco-systéme
de textes, facilitent son analyse, et permettent de ne pas voir un texte comme un simple sac de
phrases, et le corpus comme un simple sac de textes (éventuellement enrichis par un étiquetage).
L’organisation de l'information dans le texte est largement influencée par le corpus dans lequel
le texte est baigné et facilite ’analyse des éléments de plus bas niveau (le paragraphe, la phrase,
le token ...). Analyser une phrase hors-sol présente bien sir un intérét puisque cela favorise
une certaine forme de généralisation et la factorisation des opérations réalisées. On peut tout &
fait de ce point de vue considérer que 'on va ramener tout probléme d’analyse de texte & une
succession de problémes d’analyse de phrase. Mais, cette restriction apparente dans la complexité
du matériau analysé masque le fait que I'on a perdu de I'information en réduisant le texte aux
phrases le composant.

D’un autre coté, il n’y a pas de raison objective de traiter les textes uniquement par le
truchement des mots qui les composent hors le fait que c’est une unité commode a manipuler
pour humain (aprés tout il faut bien segmenter, chercher des observables) et que cette unité
constitue un point d’entrée important dans ’analyse linguistique. Il est selon moi essentiel de
faire la liaison entre le questionnement sur la définition du contexte d’analyse d'un texte et sur
I'unité de base qui doit étre manipulée. Ceci ameéne & n’opérer des pré-traitements que s’ils sont
strictement nécessaires, de maniére & conserver les propriétés des textes, de ne pas écraser les
observables en conservant les indices laissés, consciemment ou non, par ’émetteur du texte. Une
question que ’on pourrait se poser sur les modéles de TAL est la suivante : dans quelle mesure un
systéme va se comporter de la méme maniére si on lui présente les phrases ou les mots dans un
ordre différent. On sait bien qu'un modeéle BOW sur les unigrammes sera parfaitement insensible
a un shuffle sur les fokens, mais dans quelle mesure un modéle fondé sur BERT est affecté par
un changement de 'ordre des phrases dans le texte? [Hessel and Schofield, 2021] ont montré
quun BERT qui n’aurait d’autres connaissances que le comptage des unigrammes (modéle que
les auteurs nomment BOw-BERT') obtient des résultats trés proches d’'un BERT classique sur
des taches de compréhension du langage du benchmark GLUEE Ces cas d’insensibilité des
modeéles sont d’un certain point de vue synonymes de robustesse, mais ce sont aussi peut-étre
des signes d’une relative pauvreté conceptuelle de nos approches et d’une trop grande volonté
d’uniformisation de ’appréhension du matériau et des observables que 1’on y identifie. On peut
en effet se demander dans quelle mesure la structure de la langue a une importance s’il est si
simple d’obtenir des baselines de qualité.

Bien stir les approches tout-terrain sont séduisantes, et par bien des aspects efficaces. Je
pense qu’il ne faut toutefois pas s’interdire de chercher & varier les observables, & prendre en
compte les spécificités des corpus, & modéliser un contexte plus large que celui du niveau local,
lexical ou phrastique. Certains principes communicationnels qui pilotent la collaboration entre
I’émission et la réception du message véhiculé par un énoncé sont & I'ceuvre dans la plupart des
genres textuels bien déterminés et donc repérables, utilisables dans des corpus bien construits.
Ils sont & mon avis & rapprocher du handshake dans les communications réseaux non pas en tant

21. General Language Understanding Evaluation
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que série de régles impérativement respectées mais en tant que série de vérifications opératoires
qui gouvernent le style collectif des locuteurs produisants et assurent la bonne compréhension
par les locuteurs entendants et détermine la bonne réussite de la communication. Il me semble
important de montrer que ces principes permettent d’appréhender de facon efficace un certain
nombre de problématiques de TAL méme s’ils ne peuvent étre constitutifs d’une quelconque
« mnouvelle recette ». Les régles communicationnelles permettent de faire face a la variation
des données, en particulier la variation en langues tant la notion de style collectif transcende les
frontiéres linguistiques, mais aussi des taches. En effet, j’ai eu 'occasion de montrer que certaines
propriétés du style collectif journalistique étaient trés robustes a la variation en langue ( [Lejeune
et al., 2015a] de méme du coté des articles scientifiques ( [Lejeune, 2013|. Quand j’écris que cela
ne constitue pas une quelconque recette c’est qu’il ne s’agit pas pour le chercheur d’avoir la méme
méthode, le méme raisonnement, quelle que soit la tiche ou le corpus mais de ne pas oublier
que dans la liste des caractéristiques disponibles existent aussi des éléments liés au discours : la
répétition, la position, les isotopies de toute forme méme §’ils doivent n’apparaitre que sous forme
d’heuristiques [Huttunen et al., 2011]. Toutefois, ces caractéristiques discursives ne sont pas si
simples & détecter, il ne s’agit pas de formes de surface, ni & exploiter, en particulier si la tache
visée d’une maniére ou d'une autre. En effet, I’évaluation améne avec elle une représentation
finale trés normée. Par exemple, la tache d’extraction d’événements (Event Extraction ou EE)
implique de livrer un certain template généralement composé de mots appartenant & des classes
sémantiques définies. Avec ce genre d’output attendu, il faut donc & un moment ou & un autre
revenir & une représentation sous forme de mots qui de fait favorise les approches qui travaillent
déja au grain mot. C’est un probléme que nous avons rencontré dans un travail trés récent sur
Pextraction d’événements épidémiologiques ( [Mutuvi et al., 2021b]) pour lequel nous avons di
mettre a jour le DANIEL-DATASET pour le présenter sous la forme généralement attendue dans
le domaine a savoir un format de type IOB (Inside Outside Beginning [Ramshaw and Marcus,
1999]). Ce format impliquait la disparition d’un certain nombre de propriétés, I’écrasement de
certains observables du corpus : disparition de la notion de document et de paragraphes via un
découpage en un token par ligne et l'assignation des étiquettes de document & des « entités »
identifiées au niveau phrastique.@

Les entités a identifier étaient des noms de maladies et des noms de lieux. Pour ce qui est
des noms de maladie, un double probléme s’est posé : d'une part celui de « tagguer » différentes
formes plus ou moins équivalentes présentes au long de chaque document (Grippe, Grippe A,
HINI ...) et d’autre part de traiter le cas des maladies mentionnées sans qu’il soit question
d’une quelconque épidémie de cette maladie. Ce dernier cas est intéressant car une phrase telle
que Doctors recommended a Flu shot to prevent catching the virus peut aussi bien se trouver
dans un article décrivant I’épidémie, ’aspect vaccinal étant alors secondaire, comme dans un
article historique n’ayant rien & voir avec de nouveaux cas. On doit aussi parler des problémes
de co-référence (cette maladie, this disease ...). Le cas des noms de lieux est plus intéressant
encore. Les problémes rencontrés pour les noms de maladie (polysémie, mots inconnus ...) se
posaient de la méme maniére mais, se rajoutaient les cas ot le nom de lieu (le pays) n’était
pas mentionné du tout dans le document. Ce phénoméne, que nous avions nommeé localisation
implicite ( [Brixtel et al., 2013]), est le plus souvent lié¢ au fait que la localisation de la source
implique implicitement la localisation de I’événement : si je lis le Siddeutsche Zeitung, en ’absence

22. L’annotation initiale était réalisée au grain document, dans le double but de tenir compte du genre textuel,
considérant que dans les articles expositifs était respecté le principe un document = un événement rendant
inutile 'annotation de plusieurs phrases décrivant la méme information, et de diminuer le cotit des annotations
multilingues (il y avait peu d’annotateurs pour la langue grecque notamment) et partant d’augmenter le nombre
de documents annotés.
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d’information géographiques identifiables je vais considérer que 1’événement dont il est question
a lieu en Allemagne. On voit bien ici la limite d’une vision ou la définition d’un événement est
circonscrite au grain de la phrase. La cohérence entre les phrases disparait, et si 'information
sur la source n’est pas disponible avec une phrase détachée du document dont elle provient, la
localisation implicite ne peut plus étre inférée.

Un grand nombre de tiches peuvent certainement étre résolues via une analyse locale, phras-
tique et simplement avec des représentations en mots sans utilisation de propriétés stylistiques
ou discursives. Dans certains cas, le simple cadre de la phrase suffit amplement & 'interprétation.
Mais c’est aussi parfois la conséquence, quelque peu fataliste, de la disparition d’informations
sur la structure (disparition du balisage consécutive au « nettoyage ») du document ou de la
perte de ses méta-données. Je n’ai donc pas ’ambition de proposer un quelconque modéle de
raisonnement mais plutét d’interroger le modéle existant et de montrer que 'on peut interroger
un certain nombres de paradigmes, au sens épistémologique du terme, du TAL et en montrer les
limites de maniére expérimentale. A rebours de la fameuse boutade attribuée a Frederik Jelinek,
dont la formulation la plus célébre est je crois « chaque fois que j’enléve un linguiste de mon
équipe, mon systéme fonctionne mieux », je pense que la linguistique peut toujours apporter une
connaissance du matériau, pour peu que ’on ne réduise pas la linguistique a la morpho-syntaxe
ou & des aspects peu susceptibles d’étre traduites sous la forme d’algorithmes. Il ne s’agit pas
de dire que les seuls théories linguistiques qui présentent de l'intérét sont celles que 'on peut
traduire mais plutot de dire qu’il y a encore matiére & parler de linguistique dans un domaine
qui se donne encore le nom de Computational Linguistics.

1.3.3 De Pl’analyse locale a la robustesse

Je souhaite poser la question de la valeur ajoutée offerte par ce cadre de travail face & un défi
a mon sens central du TAL qui est la robustesse face & la variation : variation en langue, en genre
textuel, ou en bruitage. Pour traiter la variation, on peut évidemment chercher a se replonger
dans un cas que l'on sait traiter et donc chercher dans de nouvelles données des observables tels
qu’ils avaient pu étre identifiés sur d’autres données plus « standard ». Ainsi, si ces données sont
bruitées, il est commode de chercher & les corriger pour pouvoir obtenir des mots de la langue
standard et ainsi utiliser le pipeline, la chaine de traitement existante. Dans ce paradigme, on
adapte les données & la méthode, et non pas l'inverse. C’est le cas par exemple lorsque 1’on
pratique de la correction ou de la normalisation sur un corpus de tweets ou de SMS ou bien
encore quand on va éprouver le besoin de retranscrire en francais contemporain un texte écrit en
francais classique par exemple. Ceci a aussi un impact sur les taches que le TAL va traiter : il y a
une certaine tendance & redéfinir de nombreux objets d’étude comme des taches de classification
ou d’étiquetage. Autrement dit, des cas ou 'on raméne un nouveau probléme & un probléme
que l'on sait résoudre par des algorithmes bien connus. On peut sans doute alors parler de
robustesse a la variation dans les taches, c’est-a-dire que des méthodologies de TAL vont pouvoir
étre ré-exploitées pour de nouveaux problémes préalablement redéfinis sous forme de problémes
de classification. En 'espéce, ce sont les données et les méthodes vont exercer des contraintes
sur les taches que l'on peut réaliser de maniére automatique. La tache prend alors elle aussi
le pas sur les données, les données doivent étre adaptées pour la méthode choisie et dans une
certaine mesure, il faudra aussi les adapter aussi aux taches : on définit des taches en fonction
des méthodes que ’on sait pouvoir appliquer. Ceci n’est pas sans rappeler le concept du marteau
d’Abraham Maslow [Maslow, 1966] (ou loi de l'instrument) : « J'imagine qu'il est tentant, si
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le seul outil dont vous disposez est un marteau, de tout considérer comme étant un clou >>E;l
On peut en effet se dire que, lorsque 'on a de bons outils de vectorisation de documents, il
est tentant de vouloir transformer toute donnée en une matrice termes-documents. On peut
imaginer aussi qu’il est tentant quand on a de bonnes méthodes de classification de redéfinir
tout probléme comme D’assignation d’instances dans des classes prédéfinies par une annotation
humaine. Cette tendance & adapter le travail & 1’outil est assez naturelle, et correspond d’ailleurs
assez bien & ce que 'on fait en informatique lorsque ’on cherche a factoriser le travail en réutilisant
des composants existants [Lomkins, 1963|. Ceci peut amener des effets vertueux en permettant
d’aborder des domaines originaux, constituant des sortes de détournement d’usage (voire par
exemple [Giannetti et al., 2019] pour une application de la classification supervisée a la détection
des changements de température sur des objets) comme les détournements d’usage.

Mais, ce penchant naturel peut amener des biais, on percoit bien par exemple les limites de
réduire des problémes concrets a de la classification supervisée : classes potentiellement recou-
vrantes, classes multiples, variation du poids des erreurs ... Par ailleurs ceci limite les possibilités
que ’on a d’aborder un probléme nouveau ou des données nouvelles puisque 'imagination expéri-
mentale est bornée par les outils que 'on a a sa disposition ou inversement. On pourrait traduire
cela comme le fait Robert Kagan |[Kagan, 2004] : « En l’absence de marteau, vous ne voulez
rien qui ressemble & un clou >>@ Si le TAL exploite des algorithmes, de machine learning ou
de deep learning, capables, étant donné des données étiquetés, de classifier de nouvelles données,
que sommes nous en mesure de proposer en ’absence de ces données étiquetés 7

C’est ce qui nous améne nous informaticiens a reformuler naturellement les problémes comme
des problémes de classification : c’est ce que 'ordinateur sait bien faire. Donc, étiqueter des
données est (trop) souvent un prérequis pour faire du TAL. Néanmoins, je pense que tout ceci
n’interdit pas de modifier, ou ne pas s’interdire de modifier, 'approche des données textuelles
que l'on transmet naturellement & une machine. C’est & dire s’interroger sur la pertinence en
contexte de tel ou tel paradigme de I'informatique en général ou du TAL en particulier. Ceci
impose un certain nombre de questionnements. Le premier est de savoir ce qui est visible dans un
texte, en tant que locuteur, et comment on peut le faire voir & une machine 7 Ensuite, comment
peut-on expliquer suffisamment précisément les phénoménes langagiers utiles a 'interprétation de
maniére & pouvoir les traduire en algorithmes ? Enfin, comment rendre accessible, représentable,
le sens d’un énoncé avec des observables qui soient calculables afin de les rendre accessibles & ce
locuteur peu compétent qu’est la machine. Les propriétés, les caractéristiques dont 'identification
et U'interprétation sont évidentes pour le locuteur humain ne sont pas les mémes que celle d’un
« locuteur artificiel » mais on doit pouvoir modéliser ce que montrent les données textuelles.

1.4 Que montrent les données textuelles ?

Nous avons vu qu’il existe une certaine obsession & démarrer tout processus de TAL par une
segmentation en mots (avec ou sans sous-mots), éventuellement précédée d'une segmentation
en phrases, qui nécessite un nettoyage des données (ces pré-traitements qui sont d’ailleurs déja
des traitements selon [Millour, 2020]). Ceci est trés visible dans les tutoriels de TAL disponibles
en ligne. Les tutoriels sont, pédagogiquement et scientifiquement, un outil trés précieux pour
connaitre avec un léger décalage temporel les paradigmes majoritaires en ceuvre dans un do-
maine. C’est une image un peu déformée sans doute de la réalité mais c’est aussi la trace de ce
que la vulgarisation d’un domaine produit. Mon observation réguliére de ces tutoriels est que

23. I suppose it is tempting, if the only tool you have is a hammer, to treat everything as if it were a nail
24. Adaptation personnelle de When you don’t have a hammer, you don’t want anything to look like a nail.
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Papplication d’une phase de nettoyage du texte, avec différentes formes ( suppression des accents,
des mots vides, de la ponctuation...) est quasi-systématique. Il est bien sir difficile de mener
un analyse exhaustive sur les nombreux sites de tutoriels. Une étude du corpus d’articles tirés
de la plateforme medium disponible sur KAGGLE@ permet de se faire une idée de la question.
On observe que 93% des approches de TAL présentées impliquent un « nettoyage » des données
dans le cadre d’une approche fondamentalement ascendante. L’idée que les différents éléments
intervenant dans la formation du sens des énoncés exprimés en langue naturelle se combinent de
maniére ascendante est un paradigme central dans I'histoire du TAL.

1.4.1 Approches ascendantes et réductionnisme

Selon Monique Slodzian [Slodzian, 2014] la « tripartition syntaxe — sémantique — pragma-
tique [...] est un paradigme peu contesté par le Traitement Automatique des Langues ». Sachant
que les aspects pragmatiques sont relativement peu traités en TAL et que les aspects morpho-
logiques ont eux regu beaucoup d’attention, on serait tenté de dire que la tripartition centrale
en TAL serait plutdét morphologie — syntaxe — sémantique. De mon point de vue, ceci se res-
sent assez naturellement dans la pratique du TAL puisque la communauté a beaucoup travaillé
sur ’analyse morpho-syntaxique d’une part et sur 'interface syntaxe-sémantique d’autre part.
L’aspect central de la syntaxe se ressent dans des approches trés formelles, par exemple quand
Montague [Montague, 1970| considére que 'on peut formaliser la langue syntaxiquement parlant
puisqu’il n’existe selon lui que peu de différences entre langages formels et naturels@ On le voit
de maniére beaucoup plus « pratique » quand la tache d’extraction d’information se concentrait
sur l'utilisation de patrons syntaxiques pour affecter du sens aux unités de la phrase et poursuivre
la construction ascendante du sens du texte par addition ou composition du sens de ses phrases.

Epistémologiquement parlant, dans cette vision le locuteur et la situation de communication
sont comme détachables des autres faits de langue puisqu’il existerait une maniére standard
d’analyser les énoncés & travers leur construction sous-jacente, structure qu’il s’agit de retrouver
afin d’obtenir une représentation du sens. Ceci implique souvent, informatiquement parlant, de
traiter de fagon successive et relativement étanche différents étages de la description linguistique,
par exemple la tripartition dont parle Monique Slodzian. Cette séparation explicite des niveaux
de représentation linguistique est quelque part déja contestée par le coté ubiquitaire des modéles
de type BERT méme s’il reste commode de chercher a rattacher les performances de ces modéles
aux niveaux de représentation linguistique. [Martin et al., 2020] choisissent par exemple de pré-
senter les performances du modéle Camembert sur différentes taches en s’efforcant d’attribuer
ces performances & une qualité de modélisation de la morphologie, de la syntaxe ou encore de la
sémantique. Ceci masque le fait que ces niveaux sont bien évidemment fortement entrelacés et
que leur séparation n’est pas nécessairement explicite dans la pratique des locuteurs, méme s’il
est parfois nécessaire de les identifier par exemple lorsque 1’on fait de la remédiation sur ’appren-
tissage d’une langue ( [Sparks and Ganschow, 1993|). Lorsque le TAL cherche & décrire la langue
cette séparation a du sens mais lorsque le TAL cherche a reproduire la faculté de langage (en
compréhension ou en expression pour parler & grands traits) alors il est sans doute trop artificiel
de masquer cette intrication des différents niveaux de représentation. L’intrication en linguistique
postulerait que le systéme de la langue ou méme simplement le systéme de la phrase ne peut
étre réduit a une somme d’état individuels que seraient des caractéristiques extraites directement
des mots, visibles directement dans le matériau linguistique (des caractéristiques endogénes en
somme) ou recomposées a partir d'une redescription ou d’un enrichissement linguistique (souvent

25. https://www.kaggle.com/datasets/dorianlazar/medium-articles-dataset consulté le 2 octobre 2023
26. I reject the contention that an important theoretical difference exists between formal and natural languages
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issues d’informations exogénes). En ce sens Ienrichissement des formes de surface, les chaines
de caracteres, par le truchement de différents niveaux d’analyse automatique, dont la tokenisa-
tion, ne permet de capturer qu’une partie des informations linguistiques servant au décodage de
I’énoncé.

Les variables influencant 'interprétation d’un énoncé ne sont pas situées dans une sphére
déterminée de maniére finie. Le sens d’un « mot » dans le contexte de la N**™¢ phrase d’un texte
peut étre influencé par une information provenant d’une phrase placée & d’autres positions dans
le texte, ou dans d’autres textes du corpus. Le niveau textuel renseigne, précise, actualise la
fagon dont la phrase doit étre interprétée. Or, il est souvent plus confortable, et d'une certaine
maniére plus efficace, de travailler hors-sol, en sacrifiant la complétude des interactions entre les
différentes strates de représentation linguistique au profit d’une représentation plus commode
en tokens dont on essaie d’exploiter les relations de maniére plus ou moins fine (les approches
en sac de mots permettent ainsi de représenter la co-présence de tokens). Ceci s’entend tout
a fait puisque cela favorise la généralisation, la modélisation des énoncés qui seront vus avant
tout comme de simples séquences de tokens. Une représentation unifiée favorise grandement
la réutilisation des modéles. On va en effet pouvoir considérer que le découpage en tokens est
I’étape primordiale dans le traitement des données textuelles. Ceci permet de réduire le nombre
de variables & considérer et favorise la généralisation et la factorisation. Traiter des corpus de
phrases en traduction automatique est ainsi une bonne maniére de s’affranchir d’un certain
nombre de particularités liées aux différentes données a traiter. Ainsi l'utilisation du BTEC,
corpus multilingue dédié aux conversations touristiques aligné en phrases, a considérablement
contribué a la recherche en Traduction Automatique et a favorisé la conception et la comparaison
des approches de TA. Mais de fait ceci introduit un biais sur ce qu’est une traduction puisque ’on
limite la représentation au cadre restrictif de la phase. La cohérence inter-phrastique n’est donc
pas véritablement prise en compte et de fait la maniére de formaliser la tache a une influence sur
les observables que I'on va considérer. Comment dans un cadre aussi restrictif peut-on sortir des
phrases et des mots?.

Une autre illustration de I’écrasement des observables dans les corpus est le Million Song
Dataset [Bertin-mahieux et al., 2011|, corpus dédié donc aux paroles de chansons. Il est intéres-
sant d’observer déja que le nom du corpus met particuliérement en avant la problématique de la
taille, au détriment par exemple d’informations peut étre plus essentielles comme la langue. 11
faut noter aussi que 'on parle de jeu de données plutot que de corpus et c¢’est peut-étre justifié.
En effet, un peu plus des trois quart du corpus (77% exactement) dispose des données textuelles
proprement dites (le musiXmatch Dataset) mais sous la forme d’un sac de mots. On a donc ici une
taille qui est trompeuse et d’autre part on voit mal comment exploiter les propriétés spécifiques
d’un corpus de chansons réduites & des vecteurs de mots, la différence avec un corpus de presse
par exemple étant en partie écrasée par le passage au format matriciel. Il est méme impossible
de retrouver le grain phrase, dont on connait I'importance en TAL. Il est bien évident que des
considérations de droits d’auteurs ont présidé a ce choix, il faut garantir que ’on ne puisse pas
« reconstruire » les chansons et mettre ainsi & disposition publiquement ces données. Mais cela
limite de fait la possibilité d’analyse fine des phénomeénes langagiers. Ce simple fait montre bien
la prédominance du mot en tant que base de 'analyse automatique, en effet on aurait aussi bien
pu donner une matrice de trigrammes de caractéres, une table de compression ...

La nécessaire segmentation des phénomeénes langagiers en des unités objectivables améne a des
appauvrissements des données traitées : on peine & intégrer des informations intégrant différents
niveaux ou des propriétés qui ne recouvrent que partiellement la segmentation en tokens. La
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segmentation en mots semble rester une nécessité absolue en 1'état actuel du TALPY| que cette
segmentation soit faite de maniére explicite ou non. Notons que c’est la segmentation par défaut
lors de la vectorisation par la bibliothéque SCIKIT-LEARN par exemple. Ceci conduit donc a
considérer que la seule segment valide, le seul grain d’analyse, est celui du mot et que les autres
grains en découlent plus ou moins directement. On aurait bien des peines a chercher par exemple
des tutoriels de TAL ne comprenant pas la phase de tokenisation (sans parler du nettoyage de
la ponctuation, de la suppression des mots outils ...) ce qui n’a pas d’autres justifications que
la discrétisation de la donnée textuelle. Il existe pourtant d’autres maniéres de discrétiser, les
chaines de caractéres mots ou non-mots par exemple.

Je pense que ce paradigme du TAL introduit un certain nombre de verrous épistémologiques
et pratiques. Au premier rang des verrous je souhaiterais citer la reproductibilité des chaines de
traitement, et des résultats d’expériences. En effet, les techniques utilisées pour la tokenisation
sont souvent peu ou pas documentées, ceci est assez dommageable car dans la littérature récente
des conférences ACL par exemple, la tokenisation semble parfois étre la seule partie du travail
ou l'on va considérer que l'on traite des textes et non pas n’importe quel autre type de données
séquentielles. Encore une fois, ceci est pleinement explicable par des nécessités de factorisation
des procédés mais cela n’en souléve pas moins des questions sur ce paradigme central du TAL.

1.4.2 Des difficultés liées a la tokenisation a I’écrasement des observables.

Le probléme derriére cette obsession pour la tokenisation est la difficulté de se mettre d’ac-
cord sur ce qu’est un mot dans des langues aussi différentes que le francais, le chinois et le
finnois par exemple. Des modeéles de type Fastext cherchent & s’affranchir de ce carcan en mo-
délisant les mots & l’aide des n-grammes de caractéres les composant [Joulin et al., 2016| mais
I’on reste coincé au grain mot. Quelques approches ont toutefois cherché a s’affranchir plus ex-
plicitement du grain mot. Par exemple pour modéliser des morphémes [Luong et al., 2013|, ou
des syntagmes [Socher et al., 2012]. Ceci reste toutefois minoritaire, au vu notamment de la ca-
pacité, des modeéles BERT, encore eux, & apporter des performances remarquables sans chercher
& détacher des observables linguistiques de plus haut niveau. Le grain document va éventuelle-
ment étre présent (par exemple) en complément de la représentation en mots (on pourrait méme
parler d’heuristique) par exemple dans [Mutuvi et al., 2020a] o il est montré qu’exploiter le
« chap6 » des articles de presse améliore les résultats, conséquence du modéle de la pyramide
inversée ( [Pottker, 2003} Piskorski et al., 2011]) a l'ccuvre dans les articles de presse, et que la
combinaison des débuts et des fins permet d’améliorer les résultats de classification en améliorant
le rappel. Enfin, les approches de type Doc2VEC ( [Le and Mikolov, 2014]) reconstruisent une
représentation du document en représentant le paragraphe comme une construction & partir des
mots puis le document commune construction a partir des paragraphes. La modélisation du do-
cument dans cette représentation semble étre restreinte a la prise en compte de la longueur et de
la séquentialité des paragraphes. Les mots restent donc les unités, les briques de base de ’analyse
des données textuelles et toute représentation, toute construction se fonde nécessairement sur
eux. On pourrait arguer que les différences entre deux tokeniseurs pour la méme langue ne sont
sans doute pas suffisamment significatives pour étre dignes d’intérét. Si les exemples ne sont pas
légion sur le sujet, on pourra lire avec intérét un travail récent oil les auteurs montrent au travers
d’une étude sur 5 tokeniseurs et 10 langues que les différences de tokenisation ont un impact
significatif sur les résultats en traduction automatique ( [Domingo et al., 2018|). Autrement dit,
la tokenisation n’est pas une opération innocente qui mérite d’étre laissée de coté.

27. Des modéles de Deep Learning apprennent certainement des caractéristiques utiles de la langue de fagon
« non-supervisée » mais ce sont avant tout des caractéristiques liées a la notion de mot telles que les subwords.
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Ce sont donc deux aspects, 'un épistémologique et Iautre pratique (ou disons expérimental),
qui questionnent la pertinence du recours systématique & des représentations en mots. Le troi-
siéme aspect est plutot de 'ordre de 1’éthique, il s’agit de la possibilité effective de calculer cette
représentation en mots pour toutes les langues que ’on peut avoir a traiter. En effet, nous avons
ici une représentation gourmande en ressources qui exclut de fait les langues pour lesquelles on
dispose de peu de documents@ mais aussi de langues pour lesquelles encore une fois le concept
de mot est beaucoup moins pertinent qu’il ne l’est pour la langue anglaise ou des langues proches.
C’est le cas notamment des langues agglutinantes telles que le finnois ou le japonais ou encore
de langues ou la séparation des mots sera moins marquée visuellement, comme ’arabe, ou pas
du tout marquée, comme le chinois. Ainsi que I’a observé Emily Bender [Bender, 2019], il serait
faux de penser que 'anglais puisse d’'une quelconque maniére étre une langue représentative de
la variété des langues du monde et il faux donc que la communauté assume de dire explicitement
la langue des corpus traités plutét que de considérer ’anglais comme la langue par défaut du
TAL (voir |[Ducel et al., 2022al|Ducel et al., 2022b| pour des études statistiques sur I’absence de
mention de la langue traitée dans les conférences ACL, LREC et TALN).

L’écrasement des observables ( [Lucas, 2009, |Lecluze and Lejeune, 2014]) induit par les re-
présentations centrées autour du mot laisse tout de méme une place pour des représentations
plus globales, oserais-je dire « plus ambitieuses ». Certaines problématiques linguistiques relati-
vement éloignées des turpitudes des variations locales permettent d’exploiter des propriétés des
textes qui ne sont pas simplement héritées des mots qui les composent. L.e mot n’est pas la seule
unité d’analyse possible mais on voit bien que les caractéristiques langagiéres liées a la pragma-
tique et au style ont été plutodt ignorées dans le TAL. Sans doute du fait qu’elles s’accommodent
mal d’une analyse centrée sur les mots ce qui rappelle encore la forte dépendance du TAL au
« mot ». La langue ce n’est pas simplement des unités détachables, analysables hors-sol, c’est
aussi, et peut étre surtout, du contexte. Hors du contexte, la transmission de l’information est
incertaine. Quand le contexte est 1a, & travers la dimension du document ou mieux encore du
corpus, il convient sans doute de se poser la question de son utilisabilité. En effet, ce n’est pas
seulement intéressant per se de disposer du contexte, et d’en tirer partie, ¢’est utile aussi pour la
tache. Cela implique de trouver le moyen de représenter ce contexte d’une maniére calculable@

1.4.3 Comment le global détermine le local

Les représentations fondées uniquement sur des critéres locaux limitent la stabilité de 'inter-
prétation. En effet, on ne peut garantir que le méme énoncé, dans d’autres conditions d’énoncia-
tion, admette exactement la méme ou les mémes interprétations. Dés lors, la prise en compte de
parameétres tels que le genre de texte, le public visé et le contexte d’énonciation est fondamental.
Toutes ces propriétés, dont la prise en considération est naturelle pour le linguiste, inconsciente
pour le locuteur, ont tout intérét & étre prises en compte pour ’analyse automatique mais si
elles sont problématiques pour le programmeur. On pourrait les appeler paramétres « externes »,
par opposition on parameétres internes, visibles, segmentables du contenu langagier. Mais c’est
bien évidemment une simplification majeure de ce qu’est la langue, de ce qu’est la communica-
tion. Dans une présentation invitée & l’atelier Ethique et TRaitemeNt Automatique des Langues
(ETeRNAL) en 2020 Dirk Hovy dans une présentation invitée intitulée « Layers, Biases, and

28. Ou encore une fois on les condamne a disposer des corpus les plus opportunistes, constituées de ’agrégation
de sources diverses et variées.

29. Sans doute trouve-t-on ici une limite de ce que I'on sait faire en terme de calculabilité de la langue naturelle :
Within a computer natural language is unnatural ( [Perlis, 1982|
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Responsibility >>m donne quelques éléments qui montrent que ces considérations ont aussi une
importance d’'un point de vue expérimental. Hovy montre comment le fait de considérer que
I’on traite des langues standardisées est un biais majeur. Mais, encore une fois pas simplement
d’un point de vue éthique mais d’un point de vue purement pratique. Par exemple, il montre
comment la connaissance de ’age des locuteurs ayant produit les énoncés influence le résultat
de classifieurs [Hovy, 2015]. D’un point de vue plus général Dirk Hovy montre & quel point il
est biaisé de considérer que I’on travaille sur des langues standardisées et que notre maniére de
modéliser est un biais qui peut générer des handicaps dans les systémes que nous créons.

Réduire I'analyse de données langagiéres a une série de mécanismes de transformation « ra-
tionnels »qui permettent d’extraire le sens est donc une idée élégante mais par certains aspects
réductrice et moyennement opérante. En ce sens cette approche améne une limite, un plafond de
verre je dirais, & la faculté de compréhension de la langue que 'on peut transmettre & une ma-
chine ; Mais on peut légitimement se demander bien siir, quelle faculté on cherche & transmettre.
Dans un pipeline traditionnel de TAL, la représentation ressemble assez & un automate, une série
d’états et de transitions censés représenter les différents paliers de la représentation linguistique
et donc in fine de capturer I'essence des énoncés a traiter.

En ce sens, les modéles de types réseaux de neurones profonds sont peut étre plus proches de la
non-localité puisqu’ils permettent de modéliser le non-modélisable ou en tout cas de le modéliser
implicitement plutét qu’explicitement. On pourra objecter que la représentation initiale de la
langue, une séquence de mots et de sous-mots, est déja une réduction importante de la réalité
du matériau.

Ce qui va étre traité par un programme de TAL va correspondre & un état de langue qui sera
décrit comme traitable automatiquement, puisque standard, état de langue & opposer & un état
de langue non traitable par la recette automatique standard, état de langue dégradé, bruité .. .Les
données en entrée doivent donc étre nettoyées, débruitées, expurgées en un mot standardisées. On
peut alors parler d’une tendance répandue en traitement Automatique des Langues a 1’écrasement
des observables. Certaines dimensions du texte ont tendance & étre escamotées de maniére a
faciliter la factorisation et la réutilisation.

Ceci n’est pas sans rapport avec I'indétermination de la traduction, ou 'impossibilité de la
traduction radicale, telle qu’elle est décrite chez Quine [Quine, 1960]. Quine postule que l'on
ne peut garantir que 'on traduise l'intégralité d’un énoncé linguistique. Il imagine un linguiste
observant une peuplade et qui remarque que le passage d’un lapin devant ses yeux et ceux
de la peuplade qu’il observe améne 'utilisation du mot « Gavagai ». Ici, on peut selon Quine
circonscrire le mot gavagai a quelques significations probables parmi lesquelles Gavagai = lapin.
Pour autant on ne peut pas dire avec certitude que Gavagai n’a pas une signification plus large
(Gavagai = lapinidé par exemple) ou plus étroite (« ah tiens, le méme animal que 'autre fois » ).
Un nombre supplémentaire d’observations ne garantirait pas une certitude totale. L’observation
est limitée, l'information est incompléte de sorte que le point de vue du linguiste de terrain
n’est pas exempt de biais et on doit donc faire appel & I'interprétation. Ce que Quine décrit, au
travers d’un exemple de linguistique de terrain, c’est la problématique de lister avec certitude
les implications d’un acte langagier, de pouvoir énumérer ce qui est observable et utile a la
compréhension de l'acte langagier. Ce faisant, il montre une démarcation importante entre le
courant pragmatique, dont Quine est issu au méme titre que des philosophes plus connus dans
la sphére des sciences du langage tels que Peirce, et le courant de 'empirisme logique qu’il
critique. Tous les observables langagiers n’étant pas présents au méme niveau, choisir un niveau
d’observation c’est donc simplifier pour, a priori, mieux généraliser, mais aussi sacrifier un ou

30. https://jep-taln2020.loria.fr/conference-virtuelle/programme/keynote/ consulté le 2 octobre 2023
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plusieurs observables.

1.4.4 Gestion de la variation : entre généralisation et adaptation

Ceci nous améne au probléme central de TAL dont il sera question ici, la question des obser-
vables (les unités de bases) et des observatoires (les textes et des corpus) dans lequel ils pourront
étre identifiés ou non selon la variation observée dans les corpus traités. Comment est-ce que
I'on applique des modeéles appris sur des données X & des données Y 7 Quelle fiabilité peut-on
attendre? Quel est le degré de confiance des modéles? Dans quelle mesure ont-ils une grande
couverture 7

Est-ce qu’un texte, un corpus sont des accumulations des enchevétrements, des réseaux d’ob-
servables 7 Qu’est-ce qu’un corpus prét a I'usage pour le TAL pour I’ADT@? Je présenterai une
série de réflexions appuyées par différentes expérimentations menées autour de 'usage des obser-
vables et des observatoires. Tout d’abord, dans la partie II je présenterai des cas ol les corpus
traités ne présentent pas de variation problématique au grain local, laissant plus de liberté dans
la détermination des méthodes & mettre en ceuvre. J’examinerai trois genres textuels : un corpus
d’ceuvres littéraire, un corpus d’articles de Presse et un corpus d’articles scientifiques. Ces corpus
sont des corpus préts & I’emploi dans la mesure ou ils ne présentent pas de variation inattendue :

— retranscriptions d’ceuvres littéraires retouchées a la main;
— articles de presse provenant d’une seule source et permettant donc une approche ad hoc
de 'extraction du contenu textuel ;

— articles scientifiques avec une retranscription corrigée et présentant en plus une structure
XML riche.

Dans ce dernier cas, je montrerai comment la richesse structurelle d’un corpus constitue un
observatoire fécond pour la définition d’observables pertinents. Il se trouve que ces situations
ou les corpus sont non bruités, globalement homogénes et ol les documents sont explicitement
structurés ne constituent pas la situation la plus commune ni, je crois, la plus intéressante. Dans
la partie je décrirai des situations différente avec des expériences menées sur des données hors
« conditions de laboratoire » avec 1a aussi 'utilisation de données de genres textuels différents
et présentant différents types de variation :

— Un corpus de presse multilingue, provenant de plusieurs dizaine de sources et examiné au
prisme de la variation induite par cette multiplicité;

— Un corpus de textes littéraires obtenus par océrisation mais comparé & une vérité de
terrain disponible en ligne;

— Un corpus de documents historiques plus bruités et n’offrant pas de vérité de terrain.

31. Analyse statistique des Données Textuelles
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Renouveler les paradigmes du TAL en
faisant varier les observables
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Un auteur se définit-1l autrement que
par ses mots ?
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Dans ce chapitre je m’intéresse & la question de la systématicité du recours au mot comme
unité d’analyse minimale en prenant pour exemple des taches liées & la reconnaissance d’auteurs
avec une finalité de classification non-supervisée puis supervisée. Il faut entendre ici la notion
d’auteur au sens de scripteur c’est-a-dire de créateur principal d’une donnée textuelle & analyser.
Dans les deux cas, 'objectif est de caractériser des styles individuels, autrement dit de chercher
des descripteurs calculables automatiquement qui soient susceptibles de discriminer des auteurs
entre eux.

Dans un premier temps (Section, il sera question de la maniére de caractériser des auteurs
autrement que par le simple lexique. Il s’agira ensuite (Section , de s’attaquer a une tache
de classification non supervisée dans le domaine littéraire en ayant recours a une redescription
du texte en motifs syntaxiques pour discriminer des auteurs. Enfin, (Section , sera abordée
une question de classification supervisée ol 'on aura cette fois recours a des motifs sous forme
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de chaines de caractéres, mots ou non—mots@ pour une tache d’attribution d’auteur dans le
domaine journalistique.

2.1 Comment caractériser le style d’un auteur autrement qu’avec
des mots ?

La caractérisation du style d’un auteur est un sujet intéressant du point de vue de I'épisté-
mologie du TAL puisque 'on peut tout aussi bien voir le style comme un moyen, les hypothéses
sur le style favorisant la réalisation d’une tiche donnée, ou comme une fin c’est-a-dire que la
réalisation efficace de la tache permet de valider la pertinence des descripteurs. Un exemple
de la premiére approche peut étre fourni par 'utilisation d’hypothéses sur le style collectif@
pour réaliser une tache de classification en contexte multilingue [Lejeune et al., 2015a], ou une
caractérisation du style individuel exploitant des chaines de caractéres récurrentes, incluant la
ponctuation en particulier, [Brixtel, 2015, Stamatatos et al., 2016| pour discriminer ou regrouper
des auteurs. Dans |Legallois, 2016|, les auteurs abordent la seconde approche en s’intéressant a
Iidentification automatique de traits saillants du style individuel qui puissent étre analysés pour
eux-mémes. Bien entendu, ces traits sont aussi amenés & nourrir des approches de classification
automatique et donc d’étre des supports pour une évaluation quantitative.

Dans le domaine des humanités numeériques, il semble particuliérement important de ne pas
simplement rechercher efficacité, mesurée avec des mesures d’agrégation (telles que précision,
rappel et F-mesure), mais d’avoir des résultats qui soient interprétables notamment en ayant
recours & des observables appropriés. L’idée est de chercher dans la définition des observables
et leur exploitation algorithmique un équilibre entre efficacité et interprétabilité. Ceci rejoint
une préoccupation historique de l'intelligence artificielle en général, particuliérement prégnante
avec l’essor des approches fondées sur de 'apprentissage automatique ou profond : & quel point
I'amélioration de la qualité des résultats peut suffire & justifier la complexification des approches 7
Cette question n’est pas anodine et dépasse le simple cadre de 'application de méthodes d’'TA
pour résoudre une tache donnée, schéma un peu classique de la collaboration entre I'informaticien
agissant en qualité d’ingénieur et le chercheur en humanités agissant en qualité de client qui
fournit des données et choisit dans un catalogue les « sorties » que ’on pourrait lui fournir. Un
des objets de la création du CERES est justement d’intégrer la question des utilisateurs et de
leur desiderata comme une partie intégrante de ’épistémologie de l'informatique appliquée@

Ce terrain nous permet d’explorer la question de ’adaptation de la méthode aux propriétés
intrinséques des données traitées et aux besoins des utilisateurs. Mathieu Valette [Valette, 2016|
parle ainsi d’une tendance forte du TAL & se poser peu de questions épistémologiques et &
utiliser des sortes de recettes qui tiennent peu compte du matériau textuel étudié ou des besoins
réels des utilisateurs finaux. Or, les utilisateurs ne se satisfont pas toujours d’avoir une boite
noire dont on ne peut exploiter que les résultats en sortie, dont le fonctionnement est difficile
a comprendre et qui améne souvent & devoir redéfinir ses objets de recherche en fonction des
taches que la boite noire peut réaliser. Au-dela du choix des algorithmes eux mémes, une facon
de favoriser 'interprétabilité serait de choisir des descripteurs moins nombreux mais plus & méme

32. Dans le sens que 'on peut avoir a la fois des mots, des sous-mots (subwords) mais aussi plusieurs mots ou
sous-mots, en somme on a des chaines non-restreintes par les frontiéres des mots.

33. Dans le sens défini dans la sectionpage de pratique discursive réguliérement observée dans un genre
textuel particulier

34. 1l s’agit de ne pas réduire au seul domaine du TAL cette question de 'implication des utilisateurs dans le
processus de conception des « outils informatiques » . Les méme questions se posent, ou devraient se poser, en
vision par ordinateur ou plus généralement en apprentissage automatique
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d’étre analysés qualitativement. Autrement dit, réduire la taille de ’espace de description quitte
& accepter une efficacité moindre et donc choisir les observables pour eux-mémes et non pour
leur capacité a optimiser des métriques d’évaluation. Ces descripteurs, que 'on va utiliser en
entrée d’un systéme de classification par exemple, doivent & la fois pouvoir étre identifiés par une
machine, qui n’est pas un locuteur expert et se limite & des opérations somme toutes sommaires, et
étre pertinents pour I'expert. Or, la difficulté est que les observables faciles & identifier ne sont pas
toujours les plus intéressants pour I'analyse qualitative, quand bien méme ils offriraient de bons
résultats, et que les stylémes dont le choix apparaitrait vraiment judicieux aux yeux de 'expert
semblent parfois treés difficiles a repérer algorithmiquement (voir par exemple ceux décrits dans
[Molinié and Viala, 1993])@ Les inférences nécessaires a I’extraction de stylemes sont difficiles a
énumeérer exhaustivement, rendant sans doute leur caractérisation automatique illusoire. Il s’agit
donc de trouver un équilibre entre des représentations exploitant des observables pauvres, telles
que approches en sacs de mots, mais qui sent faciles & obtenir, et des représentations avec des
observables plus riches, proches de ce que « voit » un expert en analyse de style, mais ardues &
décrire formellement.

2.1.1 Quels observables pour quels usages ?

Les observables de bas niveau vont étre des sous-parties de I’ensemble des sous-chaines de
caracteéres d’un texte. Les mots, les subwords, les n-grammes de caractéres (avec n fixe ou com-
pris dans un intervalle) qu’ils soient mots ou non-mots sont donc simplement des sous-ensembles
particuliers de formes de surface. On peut aussi utiliser des observables obtenus via une redes-
cription de ces éléments de surface : descripteurs syntaxiques (POS tags@, lemmes, entités
nommeées ou encore représentations « sémantiques » provenant de plongements de mots par
exemple. J'utilise ici le terme de redescription des données au sens donné en fouille de données
(voir par exemple [Rioult, 2017]) ¢’est-a-dire :

« une transformation de l’espace d’entrée, peu structuré conceptuellement ou temporellement,
vers un espace des régularités sur lequel l'algorithme générique de décision peut s’appuyer. »

La redescription s’entend donc ici dans le sens d’une transformation d’observables de premier
niveau en des observables plus riches en information ou des représentations plus concises et a
méme de produire des résultats de qualité mais qui laissent la possibilité & I'expert d’exercer
des interprétations. Sur ce sujet, voir par exemple |Lejeune et al., 2016] pour 'utilisation de
redescriptions de dialogues avec la taxonomie DITTH |[Bunt, 2009| pour la prédiction de réactions
a des stimuli ou [Rioult, 2017 pour une vue plus générale des applications dans des domaines
tels que 'analyse de trajectoires dans le sport.

Dans ce processus de redescription, les observables peuvent étre redéfinis de maniére exogéne,
par exemples avec des listes finies telles que les listes de POS tags et de signes de ponctuations
considérés comme les plus utiles pour ’AA énumérés par |[Stamatatos, 2009]. A 'opposé, on
trouve dans la littérature 'utilisation d’observables choisis de facon plus endogéne et donc spéci-
fiques au corpus (voir [Quiniou et al., 2012] pour 'utilisation de motifs syntaxiques). On pourrait
enfin utiliser des modéles de langue, ce qui rentre dans la catégorie exogéne pour les modeéles
pré-entrainés mais devient plus endogéne lorsque I’on opére un fine-tuning sur le corpus de travail.

Qualifier le style d’un auteur peut étre vu avec un objectif de tache de classification supervisée,
ce qui est le cas le plus fréequent en informatique. |[El Bouanani and Kassou, 2014| définissent
un ensemble d’observables (de traits si ’on conserve la terminologie des auteurs) qui ont des
distributions relativement constantes pour un auteur donné et sont suffisamment distinctifs de

35. J'utilise ici le terme styléme dans le sens trés générique d’observable ayant pour but de caractériser un style.
36. Part of Speech tags ou étiquettes en parties du discours
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son style d’écriture par opposition a celui d’autres auteurs. [Koppel et al., 2011| ont exploité des
informations telles que I'utilisation de certaines suites particuliéres de mots et de caractéres pour
capturer des traits stylistiques personnels. Si 'exploitation des mots et des lemmes nécessite
des ressources a priori, 'exploitation des chaines de caractéres non-mots est indépendante de
la langue de ce texte. Un profil d’auteur est alors construit a partir des n-grammes contenus
dans les textes qui lui sont associés. Des techniques d’apprentissage automatique supervisé sont
utilisées pour apprendre & partir de ces profils, en fonction d’un corpus d’entrainement oil les
paires ([texte, auteur|) sont connues. Les recherches en AA peuvent se concentrer sur certains de
ces problémes : le passage a ’échelle quand un grand nombre d’auteurs candidats est considéré ou
I'indépendance vis-a-vis de la langue lorsque les ressources linguistiques sont rares ou manquantes.

Dans ces travaux, 'indépendance vis-a-vis de la langue est abordée avec des méthodes fon-
dées sur les caractéres mais le calcul et I'exploitation de toutes les chaines de caractéres d’un
texte peut s’avérer colteux, en particulier d’un point de vue d’espace mémoire. La contribution
principale de 'expérience qui va suivre consiste en 'utilisation d’un nouvel algorithme pour ma-
nipuler des chaines de caractéres, en vue de réduire 'espace de description et ainsi le temps et le
colt d’entrainement. I’approche classique fondée sur les n-grammes de caractéres de longueurs
variables est comparée a une approche exploitant des répétitions mazximales ainsi que des répé-
titions mazimales du 2™ ordre. Les expériences ont été menées grace a la constitution de trois
corpus : un en anglais, un en francgais et un correspondant & la concaténation des deux autres.
Pour un état de 'art complet, se référer aux travaux de |[Koppel et al., 2009|, de |[Stamatatos,
2009 et de |El Bouanani and Kassou, 2014].

I’AA est dans cette étude vue comme une tache de catégorisation multi-classe de textes &
étiquette (label) unique. Comme détaillé dans [Sun et al., 2012, trois éléments principaux doivent
étre définis en amont : (I) la nature des traits exploités, (II) le mode de calcul de I’ensemble des
traits représentant un texte et (IIT) la fagon de manipuler ces représentations pour relier un texte
a un auteur.

2.1.2 Définitions de caractéristiques pour ’attribution d’auteur

Les observables utilisés en AA peuvent étre séparés en différents groupes [Abbasi and Chen,

2008| :

— observables lexicaux : des valeurs associées & des statistiques sur les mots (nombre de
mots dans les textes, nombre de caractéres par mot, nombre de bi-grammes/tri-grammes
de caractéres au sein de ces mots) ;

— observables syntaxiques : des valeurs associées a la syntaxe des phrases (effectif des
mots outils, des uni-grammes/bi-grammes/tri-grammes de ces mots outils ou des sé-
quences de parties du discours) ;

— observables structurels : des valeurs numériques associées & des unités plus grandes
(nombre de paragraphes ou encore longueur moyenne des paragraphes) ;

— observables thématiques : des valeurs associées avec le contenu thématique (des sacs
de mots, des n-grammes de mots clés) ;

— observables morphologiques : des particularités en rapport avec des pratiques idio-
syncrasiques (telles que les fautes d’orthographe ou de frappe)m.

Parmi ces caractéristiques, certaines sont spécifiques & des types de langue et de graphie. Si

découper un texte en mots est aisé dans certains cas (en définissant un mot comme une chaine
de caractéres entourée d’espaces), ce n’est pas une tache triviale en chinois ou en japonais par

37. Idée que l'on retrouve aussi en datation automatique : le bruit présent dans des textes issus d’OCR peut
constituer un indice concernant la période d’impression |Baledent et al., 2020
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T 0 1|TO OT TI IT | TOT OTO OTI TIT ITI
1<n<1|4 2 2
2<n<2 2 2 2 1
3<n<3 2 1 1 1 1
1<n<2|4 2 2 2 2 2 1
1<n<3 |4 2 2 2 2 2 1 2 1 1 1 1

TABLE 2.1 — Vectorisation en n-grammes de caractéres de la chaine TOTOTITI selon l'intervalle
de valeur de n considéré

exemple. Les approches exploitant les n-grammes de caractéres apparaissent alors comme étant
les plus simples pour traiter n’importe quelle langue naturelle [Grieve, 2007,[Stamatatos, 2006]
ou non [Burrows et al., 2014]), ainsi que les plus performantes.

1l convient toutefois d’étre prudent sur le qualificatif de « multilingue »appliquée a ce genre de
méthodes, car ainsi que le souligne Emilie Bender ( [Bender, 2009]), une méthode indépendante
des langues ne doit pas forcément étre dépourvue de considérations linguistiques. Si 'extraction
de n-grammes est réalisée indépendamment de la langue traitée, le choix du paramétre n doit
étre fait en fonction des langues abordées. Etant donné les différences morphologiques des langues
(flexionnelles, agglutinantes, etc.), ce paramétre ne pourra pas amener les mémes résultats selon
la langue.

[Sun et al., 2012] défendent I'idée qu’utiliser une valeur fixe de n ne peut mener qu’a 'extrac-
tion d’informations lexicales (pour de petites valeurs de n), contextuelles ou thématiques (pour
des plus grandes valeurs), mais n’expliquent pas si cette propriété est valide pour le chinois ou
pour toute langue. Les auteurs soutiennent que ’on peut escamoter ce probléme du choix de
la longueur en exploitant des n-grammes de longueurs variables (des sous-chaines de longueur
entre 1 et n), donc en capturant des informations de types différents (lexicales, contextuelles et
thématiques). On observe une redondance dans la représentation présente lorsque 1'on analyse
des n-grammes avec une valeur de n comprise dans un intervalle d’empan supérieur a 1. En effet,
I’augmentation de la taille des n-grammes induit rapidement une diminution de la fréquence des
n-grammes considérés et donc une augmentation de la taille de la représentation (voir tableau
2.1 pour un exemple). On voit que TO et TOT sont redondants, ayant la méme fréquence sur
I'intervalle 1 <n < 3.

On observe réguliérement qu’il n’y a plus de gain en termes d’efficacités a utiliser des inter-
valles d’empan supérieur & 3 ou 4. Ceci s’est avéré vrai que ce soit pour des tiches de « bas
niveau » comme l'identification de langue (voir |[Ghoul and Lejeune, 2019,/Ghoul and Lejeune,
2020] pour un travail sur les dialectes de I’arabe) ou sur des taches de classification mettant en jeu
plus de sémantique telle que I’analyse de sentiments [Buscaldi et al., 2017|, de polarité [Buscaldi
et al., 2018| ou encore la détection de sarcasmes [Ghoul and Lejeune, 2021].

Un méme trait peut étre attribué a plusieurs paires ([texte, auteur|) mais chaque texte et
auteur ne partagent pas pour autant un grand ensemble de traits caractéristiques. Différents
ensembles d’observables peuvent étre définis pour représenter des textes (et par extension, pour
représenter des auteurs). Considérant les méthodes d’AA existantes, deux catégories principales
d’observables peuvent étre définies :

— les observables dits hors-ligne : considérés a priori pertinents pour une tiche donnée,
comme ceux largement décrits par [Chaski, 2001|. C’est le cas par exemple si ’on considére
que le n-gramme ment ou le patron syntaxique DET — ADJ — NOM seront inclus dans
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la représentation quoi qu’il arrive.

— les observables en-ligne : calculés a posteriori & partir de la collecte du corpus, ils sont
définis pendant le traitement de celui-ci (dans le cas de méthodes supervisées, en fonction
des corpus d’entrainement et de test, voir par exemple le modéle de langue en caractéres
décrit par [Peng et al., 2003|). Ils ne peuvent étre complétement définis que lorsque le
corpus a traiter est complet.

Différentes techniques pour exploiter ces observable ont été proposées. SVM (Support Vector
Machine ou Séparateur a Vaste Marge) et les réseaux de neurones (neural network) sont des
approches efficaces pour mener la tache d’AA suivant le paradigme d’apprentissage automatique
supervisé |Tweedie et al., 1996, Kacmarcik and Gamon, 2006|. Quand ’ensemble des auteurs can-
didats est extrémement grand ou incomplet, rendant la représentation trop cofiteuse & calculer,
d’autres approches comparent les textes comme des ensembles d’observables avec des fonctions
spécifiques pour calculer les similarités entre ces ensembles [Koppel et al., 2011]. D’autres ap-
proches utilisent des ensembles de caractéristiques individuelles pour construire un classifieur par
auteur.

Nous exploitons dans les deux expériences qui suivent des observables en-ligne mais avec une
différence : dans la premiére expérience il s’agira d’observables extraits via une méthode exogéne,
on utilise une ressource externe pour redécrire les données, alors que dans le second cas il s’agit
d’une méthode purement endogéne, la représentation étant entiérement calculée en fonction des
données elles mémes.

2.2 Classification non-supervisée : distinguer Dumas et Féval

Ici nous nous intéressons tout d’abord aux patrons syntaxiques (séquences d’étiquettes POS
en lespéce) que l'on pouvait trouver chez les deux auteurs puisque ce niveau de redescription
présente avantage d’étre raisonnablement efficace (les performances des POS tagger dépassant
allegrement les 90% d’exactitude) et d’étre intéressants pour ’expert comme 1’a montré [Quiniou
et al., 2012|. Ce travail prend la suite d’expérimentations réalisées dans la foulée du mémoire de
Master Langue et Informatique d’Anaélle Baledent, il a donné lieu & une communication orale en
colloque et & la publication d’un chapitre de livre [Baledent and Lejeune, 2020|. Les expériences
qui sont présentées ici ont été intégralement refaites pour les besoins de ce tapuscrit, le code
originel permettant de reproduire les expériences est disponible en ligne[ﬂ

2.2.1 Le Corpus Dumas-Féval (CDF) et sa redescription

Ce corpus comprend des ceuvres de deux auteurs comparables par bien des aspects afin de
mettre en lumiére au mieux les spécificités de chacun. L’objectif initial était de trouver s’il
existait des spécificités du style de Dumas mais bien entendu l'usage peut étre renversé pour
trouver celles de Féval.

Nous avons sélectionné 9 ceuvres pour Dumas et 10 pour Féval en combinant romans et
feuilletons de maniére a obtenir un corpus qui soit équilibré en nombre de tokens. Il s’agit des
retranscriptions de livres disponibles sur la plateforme Gutenberg[ﬂ Le tableau présente les
statistiques sur ce corpus. Les données sur les genres sont issues de nos propres annotations, la
taille en tokens a été obtenue avec TxM [Heiden et al., 2010|. En gras nous présentons les livres
du corpus qui constituent des extrema en terme de taille et introduisent quelques différences qui

38. https://github.com/rundimeco/analyse-stylometrique_dumas-feval| consulté le 2 octobre 2023
39. https://gutenberg.org/|consulté le 2 octobre 2023
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auront leur importance : (I) parmi les livres qui comportent plus de 200 000 tokens, trois sont
de Dumas et un seul de Féval; (II) nous avons sur chaque sous-corpus un livre beaucoup plus
court que les autres Othon ’archer pour Dumas (38 000 tokens) et Le médecin bleu pour Féval
(16 000 tokens).

Auteur Titr Année Genre # tokens | # chapitres
DUMAS Le capitaine Paul 1838 Aventure 76 787 19
DUMAS Acté 1839 Historique 81 972 19
DUMAS  Othon Uarcher 1840 Historique, Aventure 38 619 11
DUMAS Le chevalier d’Harmental 1843 Historique, Aventure 164 631 48
DUMAS Les trois mousquetaires 1844 Historique, Aventure 284 527 68
DUMAS La reine Margot 1845 Historique 258 859 31 + 35
DUMAS Le chevalier de Maison-Rouge 1846 Historique 201 815 56
DUMAS  La tulipe noire 1850 Historique, Aventure 89 471 33
DUMAS La femme au collier de velours 1851 Fantastique, Historique 69 970 17
FEVAL  Le médecin bleu 1842 Historique 16 556 9
FEVAL  Les fanfarons du roi 1843 Historique, Aventure 97 080 25
FEVAL  Le loup blanc 1843 Historique, Aventure 92 780 24
FEVAL  La fée des gréves 1850 Historique 95 336 34
FEVAL  La reine des épées 1852 Aventure 113 056 23
FEVAL  Le bossu 1857 Historique, Aventure 270 531 62
FEVAL  Les errants de la nuit 1857 Aventure 121 054 30
FEVAL  Le roi des gueuz 1859 Historique, Aventure 162 748 25
FEVAL  La vampire 1865 Fantastique 109 227 27
FEVAL  Le cavalier fortune 1868 Aventure 158 413 59

TABLE 2.2 — Description du CDF, pour chaque auteur les livres sont présentés dans l'ordre
chronologique

Ici I'espace d’entrée est tiré une segmentation en mots, que 'on cherche & redécrire pour
obtenir des formes plus génériques, facilitant idéalement ’apprentissage automatique comime
I'interprétation ultérieure des résultats. L’approche que nous avons choisie est de chercher si des
suites d’étiquette syntaxiques, ci-aprés séquences, peuvent étre spécifiques & 'un ou 'autre des
auteurs, [Béchet et al., 2012| utilisait en pareil cas le terme de « motifs » mais ceci peut introduire
une confusion avec le sens que motifs a en stylistique. Contrairement & [Legallois et al., 2016,
nous n’exploitons donc pas du tout le lexique ; D’autre part, nous nous intéressons aux séquences
sans trous, c’est-a-dire aux séquences d’éléments strictement consécutifs (ce qui différencie ce
travail de celui de |[Longrée and Mellet, 2013]). L’étiquetage en partie du discours a été réalisé
avec STANFORD-TAGGER |[Manning, 2011 qui présente de bons résultats pour le frangais [Falk
et al., 2014] et dispose d'un wrapper PYTHON trés pratique. Parmi les jeux d’étiquettes possibles
pour le francais nous avons choisi celui développé par |Crabbé and Candito, 2008| plutot que
celui du French TreeBank@ car ceci nous permettait d’avoir une description plus détaillée (cf.
Tableau en annexe page . Ces séquences sont utilisées pour entrainer un classifieur non su-
pervisé@. Il s’agit de retrouver des relations connues au sein du corpus, notamment ’auctorialité
pour valider des descripteurs potentiellement pertinents. L’objectif de ces expériences n’est pas
simplement la réalisation d’une tache, somme toute simple, mais de s’intéresser aux différents
choix méthodologiques qui peuvent présenter des perspectives équivalentes en terme de résultats.

40. https://universaldependencies.org/fr/pos/index.html|consulté le 2 octobre 2023
41. L’implantation du K-means dans SCIKIT-LEARN en Dlespéce cf. https://scikit-learn.org/stable/
consulté le 2 octobre 2023
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Original : D’Artagnan  raconte  sa  premiére visite & Mr de Tréville
Redescription : NPP \% DET ADJ NC P NC P NP
Séquences : NPP-V-DET (fréquence = 1 longueur = 3)
NC-P (fréquence = 2, longueur = 2). ..

FIGURE 2.1 — Exemple de traitement appliqué & une phrase du corpus

2.2.2 Chaine de traitement pour la discrimination d’auteurs

Pour chaque livre du corpus les traitements suivant sont appliqués (un exemple est fourni
dans la figure :

— Redescription du texte en une séquence d’étiquettes POS avec STANFORD-TAGGER ;
Calcul des sous-séquences de POS avec la contrainte de longueur(len) : 1 <len < 5;
Représentation sous forme de matrice avec les fréquences absolues ou relatives.

Le choix de limiter la taille des séquences extraites & une taille de 5 répondait & plusieurs
besoins. Tout d’abord, il s’agissait de limiter I’espace de description et donc le temps de calcul.
Ensuite, les séquences longues risquent d’étre trop rares, du fait de ’anti-monotonicité de la
fréequence |Agrawal and Srikant, 1994]@, et donc d’intérét limité pour la généralisation. Les
séquences ont été exploitées pour différentes expériences sur le corpus :

1. Recherche de séquences discriminantes avec le Taux de Croissance (Growth Rate ou
GR [Rioult, 2005][") ;

2. Observation des résultats du clustering :;
(a) K-MEANS en faisant varier le nombre de clusters ;
(b) DENDROGRAMMES pour chercher des proximités entre des paires de livres;

(¢) ANALYSE EN COMPOSANTES PRINCIPALES pour obtenir une autre vue du corpus.

Une premiére approche a été de représenter les données avec pour chaque texte un vecteur des
fréquences absolues des séquences en choisissant de garder les séquences respectant la contrainte
suivante : 4 < longueur(sequence) < 5 puisque c’est avec cette contrainte que les résultats étaient
les meilleurs. On peut voir dans la partie gauche du Tableau que cette représentation a le
défaut de regrouper des textes du fait de leur proximité en terme de longueur en mots. Les textes
de taille proche ayant globalement des signatures proches : les séquences fréquentes y sont plus
nombreuses et le nombre de séquences présente est plus grand (le « vocabulaire » augmentant
naturellement avec la taille du texte, ce qui est vrai pour les séquences de mots I’est aussi pour
les séquences de POS). La partie droite du tableau montre la méme expérience avec cette fois
des vecteurs de valeur relative.

Avec les valeurs absolues, les regroupements se font surtout sur des proximités de longueur
comme indiqué précédemment. Au contraire, avec les valeurs relatives on voit bien se profiler une
différenciation entre les deux sous-corpus. Avec deux clusters on a le résultat attendu, séparer

42. L’anti-monotonicité de la fréquence est le fait qu’une séquence de longueur N est au maximum aussi fréquente
que les sous-séquences de longueur N — 1 qui la composent. Cette propriété, assez évidente au demeurant, permet
de justifier la fixation d’un seuil maximal de longueur puisque les descripteurs seront partiellement redondants .

43. Le GR mesure le ratio de fréquence entre deux distributions, une définition plus détaillée figure dans la
section [2.2.2) page [40]

44. Il est a noter que les lettres n’ont pas dans ce tableau de valeur sémantique particuliére, elles visent sim-
plement & faciliter la reconnaissance des clusters qui auraient une teinte proche, 'auteur de ces lignes lui méme
daltonien, demande aux lecteurs qui auraient cherché une motivation derriére les choix de lettres de bien vouloir
I’en excuser.
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Fréq. absolue Fréq. relative
Nombre de clusters 2 3 4 5 H 2 3 4 5
DUMAS (1) Le capitaine Paul W W
DUMAS (2) Acté W W
DUMAS (3)  Othon l'archer W
DUMAS (4) Le chevalier d’Harmental
DUMAS (5) Les trois mousquetaires
DUMAS (6) La reine Margot
DUMAS (7) Le chevalier de Maison-Rouge
DUMAS (8) La tulipe noire
(9)

DUMAS
FEVAL

9) La femme au collier de velours

1 Le médecin bleu

EEl==== ==

W W
W W
(1) w w

FEVAL (2)  Les fanfarons du roi W WIW W W W
FEVAL (3)  Le loup blanc W WI[W W W W
FEVAL (4)  La fée des gréves W WIW W W W
FEVAL (5)  La reine des épées W WIW W W W
FEVAL (6)  Le bossu Z|W W Y Y
FEVAL (7)  Les errants de la nuit W WIW W W W
FEVAL (8)  Le roi des gueus W W W W
FEVAL (9)  La vampire W WIW W W W
FEVAL (10) Le cavalier fortune W W W W

TaBLE 2.3 — Comparaison des résultats du clustering selon que la vectorisation est réalisée en
fréquence absolue (partie gauche) ou en fréquence relative (partie droite) des séquences (avec
4 < longueur(sequence) < 5). Chaque cluster est décrit par une lettre et une couleur pour plus
de lisibilité.

les deux auteurs et, lorsque l'on augmente le nombre de clusters, on a des clusters interne a
chaque auteur. En premier lieu avec 3 clusters, le roman de Féval Le médecin de bleu est isolé,
du fait qu’il offre une richesse de séquences syntaxiques plus faible que les autres livres du
corpus. Lorsque 'on passe & 4 clusters, on voit un cluster inter-auteur avec quatre livres de
Dumas (Le chevalier d’Harmental, Les trois mousquetaires, La Reine Margot et Le chevalier de
Maison-Rouge) et un de Féval (Le bossu). Dans ces romans on trouve de nombreuses séquences
spécifiques du genre épique. Avec 5 clusters, et pour les mémes raisons que Le médecin bleu
précédemment, Othon [’archer se retrouve lui aussi isolé. Enfin, les livres longs ont plus tendance
A contenir des séquences qui n’apparaissent que chez un auteur. En d’autres termes dans une
représentation creuse telle que celle d'une matrice terme-document (ce qui est le cas ici pour
une représentation en séquences), les documents longs sont plus facilement rapprochés entre eux
puisque leur vocabulaire est plus grand. L’augmentation continue du vocabulaire au fur et &
mesure qu’un échantillon de textes grandit en taille est un corollaire de la loi de Zipf ainsi que I’a
montré [Lardilleux, 2010| et semble bien devoir s’appliquer aux séquences syntaxiques qui suivent
elles mémes une loi de Zipf (Figurepage. Ces séquences trés rares, sont souvent absentes
d’un des deux sous corpus, ont souvent un GR infini (désigne par convention la valeur du GR
quand le dénominateur est nul), on parle aussi de Jumping Emerging Patterns .
Autrement dit, GR infini désigne ici le cas ot une séquence est présente dans les données observées
mais absente des données de contraste. Si une séquence est beaucoup plus fréquente dans un sous-
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corpus que dans un autre, on parle simplement de motif émergent (emerging pattern [Dong and
Li, 1999)).

Plus formellement, étant donné nos deux sous-corpus scD (Dumas) et scF (Féval), pour
chaque séquence on a :

— S1 Effectif dans scFeval = 0 ALORS GR = o

— SINON sI Effectif dans scDumas =0 ALORS GR =0

. __ Effectifdans scDumas
— Sinon GR = Effectif in scFeval

Visualisation avec une analyse en composantes principales

Le fait de discriminer les documents produits par chaque auteur était une premiére étape,
nous nous sommes ensuite intéressés a la visualisation de ces résultats en ayant recours & une
Analyse en Composantes Principales (ACP). Pour rappel, 'ACP vise a réduire la dimensionnalité
de la représentation afin, notamment, de pouvoir en tirer une visualisation en deux dimensions.
La Figure offre ainsi une visualisation alternative de la cohérence des clusters obtenue par la
représentation en séquences syntaxiques. Chaque texte y est représenté par une lettre (D pour
Dumas et F pour Féval) et un chiffre correspondant au numéro d’ordre chronologique de chaque
ceuvre (numéros figurant dans le tableau D’un point de vue global, 'ACP montre une
nette séparation entre le sous-corpus Dumas (partie droite de la représentation) et le sous-corpus
Féval (partie gauche de la représentation).

Nous pouvons voir que les livres de Féval forment un ensemble plus compact duquel on peut
détacher Le médecin bleu (F1) et Le bossu (F6). Le dendrogramme de la Figure 2.3] (page [42)) est
cohérent avec cette observation et on voit que le Bossu est moins isolé puisqu’il se rapproche des
Fanfarons du Roi (F2) et du Cawvalier fortune (F10). Du point de vue de Dumas, on repére des
paires de documents qui sont associés : Les trois mousquetaires (D5) et La reine Margot (D6),
Le chevalier D’Harmental (D4) et Le chevalier de Maison-Rouge (D7), Le capitaine Paul (D1)
et La tulipe noire (D8) et enfin Acté (D2) et Othon l'archer (D2 et D3).

Si une analyse précise de ces clusters intra-auteur présente certainement un intérét, elle
nécessite une expertise littéraire qui nous échappe. En tout état de cause, il semble bien que
les micro cohérences observées chez Dumas attestent, d’une autre maniére que pour Féval ou le
regroupement est plus collectif, de la pertinence de la représentation choisie.

2.2.3 Extraire et situer les séquences syntaxiques discriminantes

Si la représentation est effectivement pertinente, quels sont alors les observables les plus
déterminants pour différencier les deux auteurs? Pour les trouver nous avons choisi d’utiliser le
taux de croissance qui est un ratio entre deux distributions. Plus précisément, il s’agit simplement
de comparer la fréquence absolue (I'effectif) de chaque séquence dans les différents sous-corpus.

Comme nombre des séquences présentant un GR infini I'étaient avant tout par ce qu’elles sont
tout simplement rares dans le corpus, nous avons restreint ’analyse aux séquences présentant
d'un effectif minimal de 200 (sur l'ensemble du corpus). Ceci permet d’éviter d’extraire des
séquences trop peu intéressantes.

Le tableau présente un échantillon des séquences du corpus (avec fréquence minimale de
200) triées par ordre croissant de GR Nous avons donc dans les premiéres lignes, les séquences
typiques de Féval (GR << 1), dans les derniéres lignes celles qui sont typiques de Dumas
(GR >> 1). Au centre figurent des séquences distribuées de facon quasi égale chez les deux
auteurs (GR ~ 1), séquences probablement typiques du genre ou de la langue frangaise en
général.
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FIGURE 2.2 — ACP a partir de d’une représentation avec les séquences (4 <= len(seq.) <= 5),
Dz représente les livres de Dumas et Fx ceux de Féval (les numéros correspondent a l'ordre
chronologique pour chaque auteur, la correspondance avec les titres des ceuvres sont donnés dans

la figure )

Une maniére d’utiliser les séquences extraites est d’opérer un retour au texte pour remettre
les observables en contexte. En ce sens 'encodage du texte en séquences syntaxiques est une
modalité de représentation, validée par la réussite de la classification, et on va pouvoir ainsi
vérifier dans quelle mesure ceci permet de mettre en lumiére les spécificités recherchées.

L’exemple 1, PUNC_V_ NPP_ PROREL (ponctuation - verbe - nom propre - pronom rela-
tif) avec GR = 0.33 est spécifique a Féval. C’est une séquence syntaxique typique des dialogues
dans laquelle on peut trouver des patrons lexico-syntaxiques tels que [...PUNC Dit NPP qui
...]. On trouve par exemple dans le corpus ces séquences dans Le Médecin bleu (Exemple 1 de
la figure tiré du chapitre 7). Avoir beaucoup de dialogues est une pratique courante chez les
feuilletonistes pour favoriser le retour & la ligne, anticipant ainsi les stratégies mises en ceuvre
par certains étudiants contemporains friands de lignes orphelines, cette stratégie se nomme tirage
a la ligne |Carassus, 1970] qui s’explique notamment par une économie ou le feuilletoniste est
payé a la ligne. Ici, s’agissant d’une nouvelle il se pourrait que ce soit le reflet d'une ceuvre plus
rythmeée par les dialogues que les ceuvres de Dumas.

Comme second exemple, la séquence NC_P PROREL CLS V (nom commun - pré-
position - clitique - pronom relatif) est beaucoup plus fréquente chez Dumas. Dans Le capitaine
Paul (chapitre 6) on en trouve deux manifestations (Exemple 2 de la figure ci-dessous).

Bien entendu, valider la pertinence de ces descripteurs nécessiterait une analyse experte plus
approfondie mais ceci nous permet de valider la pertinence potentielles de redescriptions, ici
sous la forme d’étiquettes syntaxiques, mais aussi I'importance de la longueur des séquences
étudiées. Ainsi, les séquences de taille plus courtes (par exemple 1 < len(seq.) < 2) ne véhiculent
pas suffisamment d’information pour caractériser le style d’'un auteur ce qui se refléte dans
I’échec du clustering avec ces descripteurs alors que l'intervalle de longueur de séquences choisi
ici (4 < len(seq.) < 5) offre de trés bons résultats. On voit aussi que montrer la plus-value
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Dendrogramme (méthode 'ward', paramétres par défaut)
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FIGURE 2.3 — Dendrogramme obtenu & partir de la représentation en séquences syntaxiques

(4 <=len(seq.) <
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Séquence GR Effectif Effectif
dans dans
scDumas scFeval

NC CL_CL_V DET 0,3013 47 156

PUNC_V NPP PROREL | 0,3313 55 166

CL _CL_V DET 0,3951 162 410

DET NC CL CL V 0,4012 67 167

NC CL CL V 0,4036 111 275

P NC P NC 0,9822 2542 2588

NC P DET NC 0,9849 | 10543 10705

P NC P DET_ NC 0,9849 1825 1853

V_ P DET NC P 0,9874 1566 1586

DET NC CC_DET NC 0,9918 1455 1467

DET NC PROREL V 1,0025 2375 2369

DET NC_ ADJ ADJ 1,003 1007 1004

NC P DET NC P 1,0062 2287 2273

V_P DET NC 1,013 6071 5993

DET_ DET_ DET _ DET 1,0151 5374 5294

PUNC_ DET NPP PUNC 3,6667 187 51

NC P PROREL_ CLS 3,9324 291 74

NC P PROREL CLS V | 3,9355 244 62

DET NC P PROREL_ CLS 4,641 181 39

DET 1 _PUNC_DET 5,9833 359 60

TABLE 2.4 — Séquences extraites (avec un effectif minimal de 200) ordonnées par ordre croissant
de GR, nous avons donc en haut les séquences spécifique de Féval (respectivement en bas celles de
Dumas) et au centre les séquences également distribuées dans les deux sous-corpus. Les séquences
en gras font ’'objet de commentaires plus détaillés.

Exemple 1 PUNC - V - NPP - PROREL
— Voulez-vous me rendre bien content ? dit Brand, qui se sentit rougir sous le cuir bronzé de sa joue.
Quoi ! sauvés tous deux! sauvés par vous ! dit Sainte, qui fondit en larmes. Que faire pour vous prouver. . .

Exemple 2 NC-P-PROREL - CLS-V
car jaurai un frére pour lequel je n’aurai plus d’amour,
et un mari pour lequel je n’aurai plus d’estime!

FIGURE 2.4 — Exemples de motifs discriminants en contexte

d’utiliser des approches automatiques ne dispense pas d’un peu de travail sur le paramétrage, il
n’y a pas de recette magique, de sorte que ce n’est pas simplement le choix des descripteurs mais
aussi la fagon de les compter qui va permettre de faire parler les données de maniére intelligible.
Bien sir, cela n’empéche pas que les livres longs soient plus facilement rapprochés puisque la
probabilité que leur représentation soit moins creuse (comporte moins de zéros) est grande.

Il y a un effet de longue traine qui est indéniable, et qui est lié au fait que de méme que
les n-grammes de mots, les n-grammes d’étiquettes suivent une loi de Zipf (Figure . On
peut raisonnablement faire I’hypotheése que les séquences représentées dans la partie gauche de la
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Distribution des séquences (min=4_max=>5) dans le corpus CDF 104 ]

104 4

103 4

Fréquence Totale (log)

107 § 103 1

Effectifs (en log)

101 4

100 4§

T
10°
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107 10t 10? 10° 104 10°
Séquences

(a) Loi de Zipf sur les motifs (b) Distribution des motifs selon le GR

FiGURE 2.5 — Représentation distributionnelle des séquences d’étiquettes dans le CDF avec
4 < len(seq.) < 5 (échelles logarithmiques). Il est & noter que dans la figure de droite pour plus
de lisibilité, les séquences au taux de croissance nul (73 765 dont 59 976 hapax) ou infini (90 376
dont 71 168 hapax) ont été exclus de la représentation.

courbe sont spécifiques de la langue et que les séquences discriminantes mais fréquentes vont se
situer dans le cceur de la courbe. La figure présente la distribution d’une autre maniére en
mettant en regard l'effectif total des séquences et leur taux de croissance. On voit sans surprise
que les séquences les plus fréquentes sont aussi les mieux distribuées dans chacun des sous-corpus.
De plus, les séquences présentant des taux de croissance extrémes (nul ou infini) sont trés souvent
des hapax.

On le voit, il n’y a pas une seule maniére d’exploiter les données textuelles pour une téche
donnée. Les deux prochaines sections présenteront un travail de classification supervisée cette
fois ol nous nous sommes intéressés & des observables d’un autre genre & savoir des chaines de
caractéres mots ou non mots.

2.3 Classification supervisée : attribution d’auteur

Il est question ici aussi d'un travail sur les observables mais cette fois ci pour une tiche de
classification supervisée, I'attribution d’auteur. La tache d’attribution d’auteur (AA) est le plus
souvent abordée sous l’angle de la stylométrie (ou étude du style). Ce domaine est aussi connu sous
le nom de writeprint, en référence aux termes anglais « écriture » (write) et « empreinte digitale »
(fingerprint). L’hypotheése sous-jacente est qu'un auteur laisse involontairement dans son message
textuel des indices qui peuvent mener & son identification. Le probléeme d’attribution d’auteur
consiste & deviner 'auteur de textes & partir d'un ensemble de candidats. Ainsi, cette tache peut
étre vue comme un sous-domaine de I’apprentissage automatique supervisé. Techniquement cela
consiste & définir une nouvelle paire reliant un texte & son auteur.

Le travail présenté dans ce chapitre est issu d'une collaboration avec Romain Brixtel (contri-
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buteur principal de ce travail) et Charlotte Lecluze pendant nos contrats post-doctoraux res-
pectifs en 2014-2015 [Brixtel et al., 2015} Brixtel, 2015|. Nous nous sommes intéressés a la tache
d’attribution d’auteur en contexte multilingue en proposant une alternative aux méthodes super-
visées fondées sur les n-grammes de caractéres de longueurs variables : les répétitions mazimales.
Pour un texte donné, la liste de ses n-grammes de caractéres contient des informations redon-
dantes. A contrario, les répétitions mazimales représentent 1’ensemble des répétitions de ce texte
de maniére condensée. Nos expériences montrent que la redondance des n-grammes, si elle est
problématique pour la taille de représentation, contribue & ’efficacité des techniques d’attribution
d’auteur exploitant des sous-chaines de caractéres. Ce constat posé, nous proposons une fonction
de pondération sur les traits donnés en entrée aux classifieurs, en introduisant les répétitions
maximales du n®™® ordre (c’est-a-dire des répétitions maximales détectées dans un ensemble
de répétitions maximales). Les résultats expérimentaux montrent de meilleures performances
avec des répétitions maximales, avec moins de données que pour les approches fondées sur les
n-grammes.

2.3.1 Catégorisation de textes fondée sur des observables en-ligne

L’expérience présenté ici offre plusieurs contributions :

— Présenter une alternative aux n-grammes de caractéres via les répétitions maximales ;

— Montrer 'effet bénéfique de la redondance des n-gramimes;

— Proposer une nouvelle maniére de prendre en compte I'interdépendance longueur-effectif
pour la pondération d’une chaine de caractéres en fonction des sous-chaines qu’elle en-
capsule.

Chaque classifieur agit tel un expert pour traiter un sous-ensemble de I'espace de recherche
lors de la classification d’un corpus, chaque classifieur étant spécialisé dans la détection d’un
auteur spécifique. Dans nos expériences nous utilisons un unique classifieur SVM, classifieur
revendiqué comme le plus pertinent & I’époque par [Sun et al., 2012| et [Brennan et al., 2012,
pour I'ensemble des auteurs en gardant les mémes parameétres pour chaque expérience, en vue
d’analyser finement I'influence du choix des observables sur le traitement. Les expérimentations
que nous avons menées soulignent les propriétés principales des méthodes d’AA fondées sur les
chaines de caractéres (en opposition avec des approches fondées sur les mots eux mémes ou
Pexploitation de leurs étiquettes morpho-syntaxiques comme vu dans la section précédente).
L’étape de sélection des observables a pour but d’extraire ceux qui sont pertinents des corpus
d’entrainement et de test sans a prior:i sur les langues traitées. Nous focalisons nos analyses sur
Iinfluence de la sélection des observables en contexte multilingue.

L’ensemble des caractéristiques utilisées pour classifier correspond & l'intersection des en-
sembles de traits du corpus de test et du corpus d’entrainement puisque dans cette configuration
celles qui seraient absentes de 'un ou 'autre des jeux de données n’auraient pas d’intérét pour
la classification. Toutefois, s’agissant des chaines répétées maximales, les caractéristiques conser-
vées ne seront pas les mémes selon que l'on traite seulement le jeu d’entrainement ou ’ensemble
du jeu de données. En effet, les critéres de répétition de de maximalité seront affectés par 'aug-
mentation de la taille du corpus. Nous ne pensons pas en l'espéce que cette utilisation du jeu de
test constitue un biais puisque nous n’exploitons de connaissance sur les étiquettes du jeu de test
mais nous extrayons des caractéristiques linguistiques de celui-ci afin de définir des observables
calculés en ligne, en fonction du corpus uniquement, la segmentation des observables est donc
non-supervisée [Buscaldi et al., 2017,/ Abiven and Lejeune, 2019|.

Corpus utilisés Deux corpus différents ont été mobilisés, chacun constitué de textes écrits
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(anglais, chinois) (anglais, francais)

ensemble de traits
du corpus

# alphabets alphabet commun
# origines origines communes

FicurE 2.6 — Influence de la différence de nature des caractéristiques sur ’apprentissage.

| [ #fcaractéres [ #textes [ #auteurs ‘
corpus 1.9 10° 631 40
auteurs (moyenne + écart type) | 4.6 107 £8075 | 15.8+2.6
textes (moyenne + écart type) 2945.1 £178.5

TABLE 2.5 — Caractéristiques du corpus EBG (anglais).

dans la méme langue : un en anglais (corpus EBG), l'autre en francais (corpus LiB). Ces deux
langues ont été sélectionnées car elles partagent un alphabet et sont relativement proches typo-
logiquement. Ceci rend la tache plus difficile que lors du traitement de langues possédant plus de
différences (anglais et chinois par exemple), les espaces de description au grain caractére étant,
presque, totalement différents entre ces deux langues. Ainsi, une approche fondée sur SVM n’au-
rait aucune difficulté & séparer les textes analysés en deux sous-espaces contenant d’un coté les
documents écrits en anglais, de 1’autre les documents écrits en chinois (Figure 2.6)).

EBG, sous-corpus de textes écrits par 40 auteurs, a été sélectionné au sein du EXTENDED
BRENNAN GREENSTADT adversarial corpus |Brennan et al., 2012|. Ce corpus est exclusivement
constitué de textes en anglais (Table . Les textes manipulés lors d’expériences menées par
[Brennan et al., 2012], plagiats de styles ou de contenus, ont été exclus. La relation entre auteur
et théme est ténue dans ce corpus, la plupart des auteurs ayant écrit des textes sur le méme
théme.

LiB, constitué pour 'occasion, comprend des articles de presse issus de la version en ligne
du journal Libération, collectés pour les expériences décrites ici. Il contient des textes écrits
en francais par 40 auteurs qui ont écrits dans plus d’une catégorie du journal (sport, santé,
politique étrangere, etc.). Il s’agit d’éviter des biais liés & la spécialisation de tel ou tel auteur sur
une rubrique/thématique unique. Les auteurs qui écrivent exclusivement dans une seule de ces
catégories ont donc été exclus afin d’éviter que le théme d’un article prime sur le style, ce qui rend
ce corpus plus difficile & traiter. Les caractéristiques de ce corpus figurent dans le tableau [2.6]

Le corpus LIB contient autant d’auteurs que le corpus EBG, mais le nombre de textes pour
chaque auteur est plus important (31.244.2 textes par auteur pour le corpus LIB, 15.8 2.6 pour
le corpus EBG). Chaque texte, dans ces deux corpus, contient plus de 250 mots (environ 1 500
caractéres), la longueur minimale nécessaire pour 'AA vue comme une tache de classification
selon [Forsyth and Holmes, 1996].

Le corpus MIXT est constitué & partir de la fusion des corpus EBG et LiB. Nous ['utilisons
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[ #fcaractéres [ #textes [ #auteurs ‘
corpus 5.1 10° 1247 40
auteurs (moyenne + écart type) | 1.3 10° 2.6 107 | 31.2 +4.2
textes (moyenne =+ écart type) 4070.6 £+ 1524.2

TABLE 2.6 — Caractéristiques du corpus LIB (frangais).

en vue d’éprouver le caractére multilingue des approches considérées. Des expériences sont aussi
menées sur différents sous-corpus issus des corpus EBG, LiB et MIXT. Ainsi, EBG-10 (respective-
ment LiB-10 et M1XT-10) est un sous-ensemble de textes constitués de 10 auteurs du corpus EBG
(LiB, MiIXT). Aussi, les corpus MIXT-20, 40, 60 et 80 sont issus de la fusion des corpus LiB-10 +
EBG-10, ...LiB-40 + EBG-40. Nous décrivons dans les sections suivantes les expérimentations
menées sur ces corpus dans le but de mettre en valeur les différentes caractéristiques utilisées
ainsi que les différents éléments de la chaine de traitement.

2.3.2 Les chaines de caractéres répétées maximales d’ordre 1 et d’ordre n

Les répétitions maximales (mazimal repeats ou motifs dans les travaux de [Ukkonen, 2009|)
sont calculées en se fondant sur les tableaux de suffixes [Kérkkainen et al., 2006|. Ces motifs
représentent de maniére condensée toutes les sous-chaines d’un corpus. Pour la détection des
chaines hapazr d’un corpus a partir de ses motifs, se référer aux travaux de |Ilie and Smyth,
2011|. Les motifs sont des sous-chaines de caractéres avec les caractéristiques suivantes :

répétition : les motifs apparaissent deux fois ou plus dans le corpus traité;

maximalité : ajouter & un motif le caractére se situant sur sa gauche ou sa droite (on dit
aussi « étendre » une occurrence d’un motif), donne une chaine de caractéres avec un
nombre d’occurrences moindre que le motif de base.

Une description compléte de ces caractéristiques et des algorithmes permettant de les vérifier
figure dans |Brixtel, 2015|. La propriété intéressante de ces algorithmes est que leur complexité
est quasi-linéaire puisque si n est la taille en caractéres des données et k le nombre de motifs
extraits, la complexité est de O(n) + k. Ensuite, il faut simplement retenir que ces descripteurs
visent la non-redondance et que nous allons en fait chercher les redondances dans les motifs non
redondants.

Soit R l'ensemble des répétitions maximales (ou motifs) détectées sur n chaines de carac-
teres S = {So,...,Sn-1}, avec |S| = D7 size(S;). L’ensemble de motifs R est calculé sur la
concaténation de chaque chaine S; : ¢(S) = Sp$p—1...Sn—1%0. Les répétitions maximales du
deuxiéme ordre R? dans S sont calculées sur la concaténation de I’ensemble des m motifs de R,
¢(R) =RoSm—1-...Rm-1%0 avec m < [S|, chaque R; étant un motif de S. L’ensemble des motifs
du n®me ordre est noté R".

Par exemple, soit ¢(S) = HATTIVS;ATTIAASy. L’ensemble de motifs R sur ¢(S) est constitué
des motifs suivants : R = {ATTI,A,T}. L’ensemble des répétitions du deuxiéme ordre R? est
composé des motifs T (deux fois dans ATTI et une fois dans T) et A (une fois dans ATTI et une
fois dans A).

L’ensemble des motifs dans R" est donc un sous-ensemble de R~ 1.

La Figure représente le nombre de motifs différents en fonction de lordre des répétitions
maximales. Parce que R" C R""! <= |R"| < |R""!|, le nombre de motifs décroit plus I'ordre
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Chapitre 2. Un auteur se définit-il autrement que par ses mots ¢

est important quelque soit le corpus. Le nombre de motifs tombe & 0 pour n = 26 (EBG-40,
L1B-40 et MIXT-80) et n = 25 (MIXT-40).

07

+ EBG-40 []
* MIxT-40 |
T —  MIxT-80 ||

nombre de motifs différents (échelle log.)

o

6 11 1 21 26
Ordre de répétition (répétition du i ordre)

FIGURE 2.7 — Evolution du nombre de motifs (échelle logarithmique) en fonction de I'ordre des
répétitions maximales (L1B-40, EBG-40, MI1xT-40 et M1xT-80).

Le calcul des répétitions maximales du deuxiéme ordre s’effectue avec le méme algorithme que
celui permettant le calcul des répétitions maximales, la complexité en temps pour I’énumération
de ces motifs est donc faites en O(n) car la taille des ensembles de motifs décroit a chaque itération
(i.e. plus l'ordre est important moins il y a des motifs puisque certains ne sont plus répétés).
Par ailleurs, le calcul des répétitions maximales du deuxiéme ordre est utilisé pour détecter les
motifs inclus dans d’autres motifs de sorte que le temps de calcul baisse graduellement.

2.3.3 Comparer n-grammes de caractéres et répétitions maximales

Comme décrit précédemment, les répétitions maximales sont une maniére condensée de re-
présenter toutes les sous-chaines de caractéres d’un corpus. En d’autres termes, pour une valeur
donnée n, ’ensemble des répétitions maximales de taille n est un sous-ensemble des n-grammes
de caractéres d'un corpus (et de la méme maniére dans le cas de chaines de caractéres de lon-
gueurs variables : les répétitions maximales ayant une longueur comprise entre [min, max] et les
[min, max]-grammes de caractéres). Les sous-chaines qui ne sont pas des répétitions maximales
sont celles qui sont seulement maximales & gauche ou & droite (ou ni 'un ni Pautre, donc répé-
tées mais non-maximales) ou des hapax legomena. Dans une tache de classification supervisée,
les hapaz legomena du corpus complet n’ont alors pas d’impact sur les résultats car par défini-
tion, ces hapazr apparaissent seulement une fois dans le corpus de test ou une fois dans le corpus
d’entrainement.

Si les n-grammes de caractéres peuvent capturer différentes caractéristiques sous-jacentes en
fonction du choix du parameétre n (caractéristiques lexicales, contextuelles ou thématiques [Sun
et al., 2012|), ces n-grammes encodent indirectement des sous-chaines de taille supérieure a n.
Par exemple, considérons abcdef un motif extrait d’un corpus. Ses caractéres ne sont pas inclus
dans d’autres sous-chaines du corpus, parce que abcdef est maximale. Alors, chaque sous-chaine
de abcdef posséde le méme nombre d’occurrences que abedef (freq(abedef) = k). La Figure
représente comment 'usage de 3-grammes de caracteres est affecté par le nombre d’occurrences
du motif, et donc comment la représentation vectorielle du corpus contenant ce motif est elle
aussi affectée.
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2.8. Classification supervisée : attribution d’auteur
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FIGURE 2.8 — Sous-chaines d’un motif et leur influence sur la représentation vectorielle du

corpus.

Ainsi, exploiter seulement les répétitions maximales de taille 3 ne permettra pas dans cet
exemple d’exploiter des sous-chaines ayant le méme nombre d’occurrences que le motif abcdef.
Considérer certaines longueurs affectera la représentation vectorielle fondées sur les occurrences
des chainesi. Pour prendre en compte ces influences, nous définissons une fonction de pondéra-
tion wyna(trait) qui exploite les sous-chaines qu’un trait encapsule. wynd(trait) = pot(trait) —<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>