
UNIVERSITÉ D’ORLÉANS

ÉCOLE DOCTORALE MATHEMATIQUES, INFORMATIQUE,
PHYSIQUE THEORIQUE ET INGENIERIE DES SYSTEMES

LABORATOIRE : LIFO

THÈSE présentée par :

Marie ARCADIAS

soutenue le : 2 octobre 2015

pour obtenir le grade de : Docteur de l’université d’Orléans

Discipline/ Spécialité : Informatique

Apprentissage non supervisé de dépendances
à partir de textes

THÈSE dirigée par :

Christel Vrain Professeur des universités, université d’Orléans
et encadrée par :

Guillaume Cleuziou Maître de conférence, université d’Orléans
Edmond Lassalle Ingénieur de recherche, Orange Labs, Lannion

RAPPORTEURS :

Mathieu ROCHE Chercheur, CIRAD, Montpellier
Isabelle TELLIER Professeur des universités, université Paris 3

JURY :

Guillaume CLEUZIOU Maître de Conférence, université d’Orléans
Laurence DANLOS Professeur, université Paris Diderot (Paris VII)
Edmond LASSALLE Ingénieur de recherche, Orange Labs, Lannion
Adeline NAZARENKO Professeur, université Paris Nord (Paris XIII)
Mathieu ROCHE Chercheur, CIRAD, Montpellier
Isabelle TELLIER Professeur, université Sorbonne Nouvelle (Paris III)
Christel VRAIN Professeur, université d’Orléans



« — I need help on my homework. What’s a pronoun ?
— A noun that lost its amateur status.
— ...
— Maybe I can get a point for originality. »
The Essential Calvin and Hobbes copyright c© 1988 Bill Watterson
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CHAPITRE

1
Introduction

Le Traitement Automatique des Langues Naturelles (TALN) a connu ses premiers succès dans
les années 1950, en abordant la traduction d’une langue source dans une langue cible comme un
problème de traitement d’information d’un type particulier. Déjà dans cette application précur-
seur se mêlaient les trois sciences que sont la linguistique (pour obtenir des phrases correctes dans
la langue cible), l’intelligence artificielle (pour modéliser une compréhension des phrases à tra-
duire) et l’informatique (pour mener le processus). Le principe du TALN est d’automatiser, faire
faire uniquement par des programmes informatiques, des tâches impliquant l’utilisation de textes
ou de paroles humaines, en modélisant une certaine compréhension artificielle du contenu de
telles communications. On classe dans ce domaine des applications nombreuses et variées telles
que la correction orthographique, la génération de textes écrits « à la manière d’un humain », le
résumé automatique de texte, la partie post-traitement des OCR pour reconstituer des phrases à
partir de caractères écrits manuellement, possiblement mal reconnus, ou même la reformulation
d’expressions pour éviter les redondances.

Avec le développement du Web, et ainsi la mise à disposition d’une quantité phénoménale de
textes et de paroles (dans des enregistrements audio, également dans des vidéos), le TALN a trouvé
à la fois une source intarissable de données à traiter, mais aussi un très grand potentiel de nouveaux
besoins, donc de nouvelles tâches à traiter. Parmi celles-ci, la traduction automatique a connu un
nouvel essor, ainsi que la classification et catégorisation de documents. En recherche d’informa-
tions, le TALN associé à la fouille de textes est la base des outils de plus en plus performants. Ces
tâches sont des exemples d’applications textuelles démultipliées, tant au niveau des besoins que de
l’efficacité, par le caractère prolifique des données du net. Pour le discours oral, citons la reconnais-
sance automatique de la parole et la synthèse de la parole pour avoir connu elles-aussi des progrès
fulgurants avec des applications aussi variées qu’utiles. La synthèse de la parole est par exemple un
espoir pour certains malades perdant totalement la voix par des opérations programmées, la tech-
nologie leur permettant bientôt de s’exprimer complètement grâce à leur voix reconstituée d’après
des enregistrements antérieurs à l’opération 1.

1. http ://www.franceinter.fr/emission-interception-numerique-et-sante-les-voix-de-la-guerison
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8 Chapitre 1. Introduction

L’intelligence artificielle est au centre de ces recherches qui donnent naissance à des techno-
logies d’avenir. Au cœur de toutes ces applications trône la sémantique, la notion de sens d’une
expression humaine. Au niveau de la phrase, cette compréhension peut s’interpréter, du point de
vue de la machine, comme des liens plus ou moins directs entre les mots de la phrase, liens portés
par une structure hiérarchique au sein de laquelle les mots porteurs du sens le plus fort sont au
sommet. On peut commencer par reconnaitre les catégories grammaticales de tous les mots de la
phrase, sachant que souvent les verbes sont porteurs de sens fort, et que l’on peut très bien saisir un
message auquel il manquerait les articles et déterminants. Ensuite, deux possibilités, non mutuel-
lement exclusives, sont le regroupement des mots par unités syntaxiques (groupe nominal, groupe
verbal ...) suivi d’une hiérarchisation totale ou partielle des groupes (analyse en constituants), ou
bien le choix du mot le plus important auquel on attachera ensuite récursivement les mots syntaxi-
quement les plus proches (comme un adverbe au verbe) jusqu’à obtenir un arbre de mots à racine
unique (analyse en dépendances). C’est cette deuxième voie, qui peut transiter par la première, que
nous emprunterons pour stocker le sens des phrases dans l’âme d’un ordinateur.

1.1 Les grammaires de dépendances

L’analyse en constituants s’appuie sur une décomposition en syntagmes (nominaux, verbaux,
adverbiaux, prépositionnels...) pour constituer une arborescence. Les nœuds de l’arbre sont ces
constituants (groupe nominal, groupe verbal...) et les feuilles sont les catégories morphosyn-
taxiques, que nous désignerons désormais comme catégories grammaticales. La Figure 1.1 montre
une analyse en constituants sur une phrase courte et simple. Des fonctions structurelles sont ajou-
tées sur les arêtes, elles sont un premier pas vers l’analyse en dépendances qui est le cadre des tra-
vaux de cette thèse. Nous désignerons indifféremment par le terme anglais « parsing », ou français,
« analyse » ce travail de construction de la structure arborescente d’une phrase.
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FIGURE 1.1 : Analyse en constituants de la phrase « Il a ob-
tenu ce qu’il souhaitait », proposée dans le French Tree-
bank [Abeillé et Barrier, 2004]. Les catégories grammati-
cales, ou constituants, CL, V PRO et PONCT signifient res-
pectivement clitique, verbe, pronom et ponctuation. Les
syntagmes GN et GV sont les abréviations de groupe no-
minal et groupe verbal.

ROOT 

V/obtenu

root

CL/Il V/a

suj aux_tps

PRO/ce

obj

PONCT/.

ponct

V/souhaitait

mod_rel

PRO/qu' CL/il

obj suj

FIGURE 1.2 : Analyse de dépendances
de la phrase « Il a obtenu ce qu’il
souhaitait », proposée dans le French
Treebank de dépendances [Abeillé et
Barrier, 2004 ; Candito et al., 2010].

Les grammaires de dépendances trouvent leur origine chez Lucien Tesnière [Tesnière, 1959].
Cette approche vise à structurer les phrases suivant une hiérarchie guidée par des règles. Une
phrase étant donnée, il s’agit de construire des relations asymétriques, appelées relations de dépen-
dance, entre un mot considéré comme sémantiquement plus important et un mot moins impor-
tant. Le deuxième « justifiant » sa place dans la phrase par ce mot plus important. Les grammaires
de dépendances ont pour but de construire des arbres de dépendances dont les nœuds sont exac-
tement les mots de la phrase. La Figure 1.2 montre une analyse en dépendances de la même phrase
simple et courte que celle de la Figure 1.1.

Dans l’ouvrage de Kübler et al. [Kübler et al., 2009] sont exposés des critères usuels d’identifica-
tion d’une relation de dépendance entre une tête H (Head) et son dépendant D. Nous les reportons
à la suite :

– H détermine la catégorie syntaxique de D et peut souvent remplacer D ;
– H détermine la catégorie sémantique de D ; D apporte des précisions sémantiques ;
– H est obligatoire, D peut être optionnel ;
– H sélectionne D et détermine si D est obligatoire ou optionnel ;
– la forme de D dépend de H ;
– la position linéaire de D est précisée en référence à H.

Certaines constructions font consensus dans les grammaires de dépendances. Par exemple, le
verbe principal d’une phrase est toujours choisi comme racine de l’arbre de dépendances. Un nom,
noyau du groupe nominal sujet, sera directement attaché au verbe principal. Un déterminant au
sein d’un groupe nominal sera attaché au nom le plus proche à sa droite. En revanche, d’autres
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constructions dépendent du courant théorique qui est respecté. Par exemple, il existe deux façons
différentes de construire l’arbre de dépendances d’une phrase comportant une conjonction de co-
ordination, qui sont illustrées par les Figures 1.3 et 1.4. La conjonction peut être considérée comme
la tête de tout le groupe nominal (Figure 1.3) ou le dépendant du premier nom et la tête de la
deuxième partie du groupe nominal (Figure 1.4). La représentation en ligne utilisée dans les Fi-
gures 1.3 et 1.4 est équivalente à la représentation en arbre, utilisée dans la Figure 1.2. Chaque mot
de la phrase a exactement un parent, les flèches étant dirigées dans les deux cas du parent vers le
dépendant.

Nous signalons que cette thèse n’a pas d’ambition linguistique, et que nous ne discuterons pas
ces choix d’attachement. Nous considérons que ces choix sont précisés par l’utilisateur, nous les
prenons en considération. Par défaut, nous avons gardé les choix faits par les linguistes nous ayant
fourni les corpus d’arbres de dépendances à des fins d’évaluation.

Nous donnons à la suite un ensemble de termes, dont certains sont synonymes, que nous utili-
serons indifféremment tout au long de cet écrit.

Dans un arbre de dépendances, les termes du lexique de la famille sont intuitifs. Le parent cor-
respond à ce que nous avons présenté comme la tête dans une relation de dépendance. Le grand-
parent est le parent du parent. Un ancêtre est logiquement un ascendant d’un mot à une ou plu-
sieurs générations de distance. Un descendant est un dépendant, pouvant être à plusieurs généra-
tions de distance. L’enfant, le fils, sont des termes qualifiant le dépendant d’une relation de dépen-
dance. Le frère d’un mot (vu comme un nœud) est un autre enfant du parent commun. L’ainé d’une
tête est le premier de ses enfants que l’on rencontre lors de la lecture d’une phrase. Pour les langues
dont on lit la phrase de gauche à droite, l’ainé est l’enfant positionné le plus à gauche. Inversement,
pour l’arabe que l’on lit de droite à gauche, l’ainé sera l’enfant le plus à droite, ou pour le japonais
qui peut se lire de haut en bas, l’ainé sera l’enfant le plus haut dans la phrase.

En dehors du vocabulaire de la famille, un argument est un autre terme désignant également le
dépendant.

FIGURE 1.3 : Une analyse de dépendances pos-
sible. La conjonction de coordination « et » est
attachée directement au verbe « aime », et est à
la tête du sous-arbre représentant le groupe no-
minal « les pommes et les poires ».

FIGURE 1.4 : Une autre analyse de dépendances
possible. Le nom « pommes » est attaché au
verbe et ensuite la conjonction de coordination
« et » est attachée au nom « pommes », et n’est à
la tête que du sous-arbre représentant le groupe
nominal « les poires ».

Nous nous plaçons dans le formalisme des arbres de dépendances bare-bones, le terme ayant
été introduit dans [Eisner, 1996]. Ce sont des arbres dont les nœuds sont les mots de la phrase consi-
dérée, dont on ne précise pas les fonctions syntaxiques liées aux arêtes de l’arbre, i.e. aux relations
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de dépendance. On peut les représenter comme l’arbre de la Figure 1.2, en supprimant les indi-
cations annotant les arêtes. Nous désignerons dans la suite ces arbres par l’appellation générale
arbres de dépendances. Il existe aussi des arbres de dépendances syntaxiques, avec tête. Ce sont
des arbres construits par une analyse syntagmatique traditionnelle où chaque constituant possède
un sous-constituant tête qui est un mot. Il s’agit de grouper les constituants en les associant à un
même sous-constituant tête. Ceci permet de retrouver le parent en dépendance de chaque consti-
tuant dans l’arbre de dépendances équivalent à l’arbre syntagmatique avec tête. Le passage d’un
formalisme à l’autre est exposé dans [Kahane, 2001].

1.2 Applications des structures de dépendances

L’analyse de dépendances permet de structurer, de hiérarchiser les mots d’une phrase. L’infor-
mation obtenue est alors bien plus riche, au niveau sémantique, qu’un simple étiquetage gramma-
tical ou même qu’une segmentation en syntagmes (à plat). L’expression dependency parsing est
utilisée dans le même sens en anglais. L’apport de cette structuration est reconnu dans plusieurs
domaines qui utilisent les analyses de dépendances obtenues par des parsers (analyseurs) automa-
tiques performants lorsqu’ils sont correctement paramétrés.

Nous avons présenté les grammaires de dépendances dans le contexte de phrases écrites. Elles
sont principalement utilisées en traitement automatique des langues et intelligence artificielle,
mais interviennent dans des champs applicatifs plus éloignés, dont le plus prolifique est le domaine
de la bio-informatique. La fouille de données, dans des articles médicaux techniques, provoque
l’intérêt de nombreux chercheurs. Les articles [Wang et al., 2014 ; Fayruzov et al., 2008 ; Günes Er-
kan, 2007 ; Fundel et al., 2007] présentent chacun leur outil d’identification automatique d’interac-
tion entre protéines, prenant appui sur une analyse de dépendances des résumés de très nombreux
articles médicaux.

Le désormais célèbre système de questions-réponses Watson d’IBM [McCord et al., 2012], vain-
queur au jeu Jeopardy, utilise son propre analyseur de dépendances au cours de la procédure
d’étude de la question. Leur SG (Slot Grammar) parsing prend en compte les mots, et non les éti-
quettes grammaticales. On rappelle que l’objectif du jeu Jeopardy est de retrouver les questions
dont les réponses sont données aux candidats. D’autres systèmes de questions-réponses avaient
déjà envisagé avec succès l’utilisation d’analyses de dépendances, comme Wang et al. [Wang et al.,
2007]. Plus précisément, ils réussissent à faire correspondre une question à une réponse courte (à
partir d’une liste de réponses) en s’appuyant sur les transformations syntaxiques entre question et
réponse. En pratique, leur modèle prédit seulement l’étiquetage morphosyntaxique et l’arbre de
dépendances de la question à retrouver, à partir de l’analyse de dépendances de la réponse.

L’analyse de dépendances est utilisée aussi pour l’extraction de relations. Dans l’article [Culotta
et Sorensen, 2004], les auteurs utilisent des noyaux d’arbres (tree kernels) pour estimer la similarité
entre des arbres de dépendances, et ainsi, au moyen d’un SVM (Support Vector Machine [Cortes
et Vapnik, 1995]), ils détectent et classent des relations entre entités. Les relations extraites sont
classées en types (« AT »,« NEAR », « PART », « ROLE » et « SOCIAL ») et en sous-types (par exemple,
pour le type « AT », les sous-types sont « Based-in », « Located » et « Residence »).

Les arbres de dépendances sont aussi utilisés pour des traductions automatiques. Quirk et al.
[Quirk et al., 2005] se servent d’un parser de dépendances dans la langue source, une segmentation
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en mots dans la langue cible, et un composant ( non supervisé) d’alignement de mots. Ils alignent
ainsi les mots, projettent l’analyse de dépendances source sur la phrase cible, extraient des paires
de mots liées par une relation de dépendance et apprennent un modèle de construction basé sur
les arbres. Un décodeur efficace leur permet d’obtenir de bonnes traductions. Ding et Palmer [Ding
et Palmer, 2004] construisent des grammaires d’insertion de dépendances afin d’effectuer un ali-
gnement syntaxique entre la langue source et la langue cible.

La construction de réseaux sémantiques, comme WordNet, peut s’appuyer sur des analyses de
dépendances pour acquérir un caractère automatique. Snow et al. [Snow et al., 2004] proposent un
algorithme d’apprentissage d’hyperonymes (relation « is-a », par exemple « auteur » est un hyper-
onyme de « Shakespeare »). Dans les arbres de dépendances, ils cherchent à apprendre des motifs
récurrents qui donnent lieu à des relations d’hyperonymie.

Dans d’autres domaines encore des chercheurs travaillent sur des arbres de dépendances déjà
constitués pour profiter de la richesse de cette structure. on peut citer [Chelba et al., 1997] pour la
modélisation de langage et [Haghighi et al., 2005] pour l’étude des implications textuelles.

1.3 Analyse de dépendances

Pour construire les arbres de dépendances de phrases données, dans le cadre d’une théorie
linguistique, les règles peuvent être appliquées manuellement. Dans le cadre des applications pré-
sentées dans la section précédente, il faut automatiser la procédure pour analyser rapidement de
très nombreuses phrases. L’option d’une construction manuelle d’arbres de dépendances n’est pas
envisageable.

Le champ de recherche de l’analyse de dépendances est présenté en détail dans l’ouvrage [Kü-
bler et al., 2009]. Ils partagent les méthodes en deux types, eux-même scindés en deux types plus
précis.

– Le parsing basé sur les grammaires :
– le parsing de dépendances hors-contexte ;
– le parsing de dépendances basé sur les contraintes.

– Le parsing de dépendances guidé par les données :
– le parsing de dépendances basé sur les transitions ;
– le parsing de dépendances basé sur les graphes.

Le parsing de dépendances basé sur les grammaires trouve son origine chez Gaifman [Gaif-
man, 1965] et Hays [Hays, 1964], qui ont débuté ces travaux avec des grammaires hors-contexte. Il
s’agit, dans ces méthodes basées sur les grammaires, de définir des règles permettant de juger si une
phrase donnée en entrée est conforme ou non à la grammaire. Les travaux suivants, qui envisagent
les approches à base de contraintes, ont été menés par Maruyama [Maruyama, 1990]. Signalons
que la manière de construire les grammaires hors-contexte, ou d’imposer les contraintes est libre.
Cela signifie qu’un apprentissage peut être fait statistiquement, à partir de données. Une méthode
d’analyse par grammaire hors-contexte peut donc se trouver à la fois dans le type de parsing basé
sur les grammaires, et dans celui guidé par les données s’il nécessite un corpus d’apprentissage. Ces
deux types de parsing ne sont pas mutuellement exclusifs.

Le parsing de dépendances guidé par les données a été initié par Eisner [Eisner, 1996]. Il a utilisé
des méthodes basées sur les graphes. Le parsing basé sur les transitions a ensuite été introduit par
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Matsumoto et al. [Kudo et Matsumoto, 2000 ; Yamada et Matsumoto, 2003]. Ce type de parsing
de dépendances se décompose en deux phases successives. L’apprentissage est l’induction d’un
modèle à partir d’arbres de dépendances donnés en exemples. L’analyse vient ensuite, elle consiste
à construire les arbres de dépendances de phrases données non étiquetées, la construction devant
être en accord avec le modèle induit durant la phase d’apprentissage.

Lorsqu’il existe des données d’apprentissage, i.e. des arbres de dépendances déjà construits,
mais qu’elles ne sont pas en nombre suffisant pour induire un modèle de façon supervisée, les mo-
dèles semi-supervisés sont alors une alternative. De nombreux travaux ont été proposés : [McClosky
et al., 2006],[Koo et al., 2008] ainsi que plus récemment [Li et al., 2014].

Signalons également qu’il existe des travaux cherchant à réinvestir des modèles performants
dans une langue pour une autre langue, pour procéder à des analyses de dépendances dans d’autres
langues. Ma et Xia [Ma et Xia, 2014] s’appuient naturellement sur l’anglais, riche en modèles de
parsing de dépendances performants, pour analyser des langues pauvres en données. Ce domaine
avait déjà été désigné par Arun et Keller comme du « cross-linguistic parsing », dans l’article [Arun
et Keller, 2005] lorsque pour la première fois des résultats avaient été obtenus pour le parsing en
dépendances sur le French Treebank [Abeillé et Barrier, 2004 ; Candito et al., 2010].

1.4 Nos travaux, la grammaire DGdg

Les recherches et méthodes que nous avons évoquées à la section précédente ne nécessitent pas
seulement d’importantes connaissances et compétences en informatique, en apprentissage, mais
aussi des connaissances linguistiques très pointues, pour construire les modèles. Toutes les mé-
thodes guidées par les données rendent indispensable un nombre conséquent (pour les méthodes
semi-supervisées) et très important (pour les méthodes supervisées) d’arbres de dépendances cor-
rects, construits à la main par des experts linguistes.

Nous visons, par nos travaux, à trouver un modèle simple, rapide, adaptable à tout type de texte
et à toute langue. Nous excluons de tout le processus d’analyse l’introduction de connaissances
linguistiques non basiques. Nous excluons l’apport de données d’apprentissage déjà sous forme
d’arbres. Nous nous plaçons dans le cadre de l’Apprentissage Non Supervisé de Dépendances, que
nous désignerons dans la suite de ce manuscrit par l’abréviation ANSD. Dans le chapitre 2, nous
proposons une vue d’ensemble de ce domaine d’étude qu’est l’ANSD. Le modèle fondateur de
l’ANSD est le Dependency Model of Valence (DMV), qui estime le nombre et le type de catégories
morphosyntaxiques des catégories des enfants des mots de la phrase pour calculer les probabili-
tés des différents arbres de dépendances possibles. Nous présentons en détail ce modèle dans le
chapitre 2, ainsi que les différents travaux améliorant les résultats par des évolutions sur des par-
ties ciblées du processus d’apprentissage. Nous évoquons aussi d’autres approches intéressantes
en ANSD.

Le chapitre 3 présente la méthode que nous avons mise en place, basée sur une famille de gram-
maires hors-contexte que nous avons nommée DGdg, qui permet de construire surjectivement des
arbres de dépendances bare-bones. L’apprentissage statistique des poids des règles de nos gram-
maires hors contexte est effectué après une phase minime d’adaptation au corpus, à la langue trai-
tée. Dans ce chapitre 3, nous rappelons les définitions et propriétés des grammaires hors contexte,
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l’algorithme d’apprentissage Inside-Outside et l’algorithme de décodage CYK, dans sa version pro-
babiliste.

Nous avons collecté un volume important de données auxquelles nous comparer. Nous les pré-
sentons dans le chapitre 4 . Nous disposons de 16 corpus d’arbres de dépendances, dans 12 langues
différentes. Nous avons ensuite évalué la qualité des arbres obtenus grâce à notre famille de gram-
maires DGdg, et donnons pour la première fois des résultats pour le français en ANSD. Nous nous
comparons à la version d’origine de DMV [Klein et Manning, 2004], qui nécessite moins de connais-
sances linguistiques que les versions les plus récentes, et qui est ainsi plus proche, en termes de
prétraitements préalables, à notre modèle. Sans parvenir à construire des arbres de dépendances
aussi bons que DMV sur tous les corpus, nous réussissons tout de même à obtenir de meilleurs
scores sur quelques corpus. La comparaison avec DMV en termes de simplicité, d’adaptabilité et
de temps de calcul pour les phases d’apprentissage et d’analyse tourne incontestablement en fa-
veur du nouveau modèle proposé.

Afin de montrer l’intérêt de nos travaux, nous menons au chapitre 5 une expérience à périmètre
limité, pour illustrer l’apport des arbres que nous construisons dans un test d’extraction d’infor-
mation. Convaincus de la richesse des arbres de dépendances obtenus à peu de frais, nous avons
mené des tests pour extraire des relations pertinentes dans du texte grammaticalement étiqueté.
Nous avons choisi de comparer des expériences similaires tenant ou non compte des structures ar-
borescentes des données d’évaluation, puis des arbres que nous avons obtenus par notre méthode
DGdg. Nous présentons le cadre de l’extraction de relations, les modalités, résultats et conclusions
de ces expériences dans le chapitre 5. Nous formalisons la tâche d’extraction de relations comme
un étiquetage de chaque mot de la phrase, en fonction de son rôle dans un triplet (sujet, prédi-
cat, objet). Nous utilisons les CRF, outil d’apprentissage supervisé particulièrement efficace pour
les tâches d’étiquetage de séquences.



CHAPITRE

2
L’apprentissage non supervisé de

dépendances

L’objectif du parsing de dépendances est de structurer les phrases pour déduire une hiérar-
chie sémantique entre ses mots, basée sur la syntaxe. Lorsqu’elle n’est pas guidée par les données,
l’analyse de dépendances implique la création de modèles non adaptables à différentes langues
ou styles de textes sans un travail de refonte intégrale du modèle. Les apprentissages supervisés
et semi-supervisés, à partir d’arbres déjà construits à la main par des linguistes, offrent cette pos-
sibilité d’adapter un modèle, au prix de certains ajustements. Mais ces types d’apprentissage de
dépendances impliquent un travail en amont considérable pour construire à la main suffisamment
d’arbres de dépendances. Notre intention a été d’inventer un modèle portable, facilement adap-
table, donnant lieu à un outil simple d’utilisation et s’ajustant sans effort à de nouvelles langues.
Nous nous sommes donc naturellement placés dans le cadre de l’ANSD. Nous en présentons les
travaux des précurseurs, en particulier le modèle fondateur DMV, ainsi que les évolutions et les
approches originales.

2.1 Travaux préliminaires à DMV

Dès 1992, Carroll et Charniak [Carroll et al., 1992] proposent un premier modèle de dépen-
dances permettant un apprentissage non supervisé. À partir des catégories grammaticales, sans les
mots lexicaux, ils proposent des grammaires hors contexte probabilistes dans le cadre desquelles
sont construits des arbres. Chaque catégorie grammaticale possède un analogue qui se positionne
comme nœud dans une structure arborescente. Les règles de dérivation indiquent, dans le membre
de gauche, la catégorie parent de toutes les catégories situées dans le membre de droite. La procé-
dure d’apprentissage consiste à donner une première estimation de la probabilité de chaque règle
par des comptages dans le corpus d’apprentissage, à les réestimer par l’algorithme Inside-Outside
(voir sous-section 3.2.2), et supprimer les règles dont les probabilités sont trop faibles. Leur idée de
départ était ingénieuse, et a préparé les recherches futures dans ce domaine de l’apprentissage non
supervisé de dépendances. Mais ils n’ont pas trouvé de solution aux nombreuses difficultés ren-
contrées, et leur modèle n’est pas utilisable tel quel. Il leur fallait réduire drastiquement le nombre
de règles, une phrase prise au hasard comportant 41 terminaux (catégories grammaticales) était

15
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conforme à 4×1013 règles différentes. L’autre difficulté majeure qu’ils n’ont pas pu surmonter est
le piège des minima locaux (et non globaux) de l’algorithme Inside-Outside. Pour évaluer la qualité
de leur méthode, ils ont artificiellement généré un corpus à partir d’une grammaire qu’ils avaient
construite manuellement. L’apprentissage visait à retrouver cette grammaire construite. Après avoir
testé 300 grammaires initiales différentes, ils ont obtenu 300 grammaires apprises différentes sur ce
corpus généré, sans même réussir à retrouver leur grammaire construite.

La même année, Peirera et Schabes [Pereira et Schabes, 1992] proposent un modèle de dépen-
dance par parenthésage. Leur approche est semi-supervisée, puisqu’elle nécessite un corpus déjà
partiellement parenthésé. Ils utilisent Inside-Outside. Ils donnent des premiers résultats sur un cor-
pus réel (Air Travel Information System spoken language corpus), à partir de phrases déjà analysées.
Leurs résultats sont bons lorsqu’ils utilisent l’information de parenthésages préalables mais beau-
coup moins pertinents sur du texte brut.

Yuret [Yuret, 1998], dans sa thèse, propose un point de vue intéressant : il cherche à lier entre eux
les mots à contenu. Il différencie les mots à contenu, porteurs de sens comme les verbes, noms, ad-
verbes et adjectifs, des mots fonctionnels comme les prépositions ou conjonctions. La plupart des
linguistes s’accordent sur les liens de dépendance entre les mots à contenu alors que les positions
sur les attachements de mots fonctionnels peuvent être opposées suivant la théorie linguistique ap-
pliquée. Cependant, ce point de vue ne s’applique qu’à la partie évaluation de ses travaux, puisque
des liens entre tous les mots sont tout de même construits. Contrairement aux autres travaux an-
térieurs à 2004, il ne tient pas compte, au cours de l’apprentissage et de l’analyse, des catégories
grammaticales des mots, mais des mots lexicaux. Il cherche à modéliser l’attraction lexicale entre
les mots, par des biais différents mais dans la même logique que des mesures de TF-IDF. Il lui faut
alors des quantités considérables de données (100 millions de mots) pour apprendre un modèle
moyennement performant (50% de rappel sur les liens entre mots à contenu sur un corpus de test
au vocabulaire volontairement limité aux mots les plus fréquents du corpus d’apprentissage).

Le modèle de Paskin [Paskin, 2002] est proche de celui de Yuret, il modélise des « bigrammes »
non de mots juxtaposés mais entretenant des liens de dépendance. Le modèle probabiliste qu’il
propose implique que chaque tête induit ses dépendants, il s’apprend par une procédure de type
EM en O(n3) [Dempster et al., 1977]. Il se différencie du modèle de Yuret qui utilise un algorithme
heuristique, alors que les bigrammes grammaticaux de Paskin s’appuient sur une théorie de la syn-
taxe. Paskin annonce une précision légèrement inférieure à 40% sur les liens dirigés entre les mots,
n’améliorant que peu les liens établis par une procédure aléatoire (31.3%).

En tirant parti des forces de ces différents modèles, et en corrigeant leurs faiblesses, Klein et
Manning [Klein et Manning, 2004], en 2004, proposent le modèle considéré désormais comme l’état
de l’art.

2.2 DMV, Dependency Model with Valence

La première méthode véritablement efficace en apprentissage non supervisé de dépendances a
été élaborée par Klein et Manning et publiée pour la première fois en 2004 dans [Klein et Manning,
2004]. Leur modèle est désigné par DMV (pour Dependency Model with Valence), il s’appuie sur
la valence des mots, à savoir le nombre de descendants que les mots peuvent admettre. C’est un
modèle statistique de type « split head automaton grammar », qui sont des grammaires qui diffé-
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rencient clairement les parties de séquence situées à gauche de celles situées à droite de chaque
terminal. À chaque étape de la décomposition de la phrase suivant le canevas d’une split head au-
tomaton grammar, une scission claire est établie entre un élément central, la partie à sa gauche et
la partie à sa droite.

Une phrase étant donnée, DMV considère la séquence de ses catégories grammaticales et vise
à déterminer la racine de la phrase, puis de façon récursive les descendants directs de cette racine
jusqu’à ce que tous les mots (i.e. les catégories grammaticales) aient trouvé leur place dans l’arbre
de dépendances. Les choix successifs de la racine puis des descendants s’effectuent en fonction de
poids fixés portant sur la propension de chaque catégorie à générer des enfants vers la gauche et
vers la droite, afin de maximiser la probabilité de l’arbre entièrement construit dans le cadre de la
grammaire DMV.

DMV est un modèle génératif, il peut être appris en fonction d’un corpus d’apprentissage, et
peut être utilisé afin d’analyser de nouvelles phrases. L’apprentissage de ce modèle s’effectue géné-
ralement, et originellement, par une procédure EM, au cours de laquelle les probabilités des règles
de la grammaire sont réestimées en fonction du corpus d’apprentissage. DMV permet une analyse
de nouvelles phrases menant à la construction d’arbres dont la probabilité est maximisée en fonc-
tion de la grammaire stochastique apprise.

Dans l’article fondateur, [Klein et Manning, 2004], Klein et Manning suggèrent un apprentis-
sage par l’algorithme Inside-Outside (voir [Lari et Young, 1990] et sous-section 3.2.2), en convertis-
sant leur grammaire en grammaire probabiliste hors-contexte, tout en précisant, dans [Klein, 2005],
que ce n’est pas la procédure la plus efficace et en indiquant seulement utiliser un algorithme EM.
Quant à la phase d’analyse, ou parsing, ils n’évoquent pas l’algorithme utilisé. L’algorithme Viterbi,
utilisé par leurs successeurs, semble une solution efficace.

Cohen et Smith, dans leur article [Cohen et Smith, 2010], présentent en détail ce modèle intro-
duit par Klein et Manning, ainsi qu’un exemple de calcul de probabilité d’un arbre donné pour une
phrase. Nous nous inspirons ici fortement de leur présentation du modèle.

La probabilité d’un arbre couvrant tous les mots de la phrase est calculée en combinant les
probabilités de règles élémentaires dans un modèle récursif sur les sous-arbres. Les probabilités de
ces règles élémentaires sont les suivantes :

1. Probabilité pour une catégorie d’être la racine d’une phrase.

2. Probabilité du lien de dépendance orienté d’une catégorie parent vers une catégorie enfant
située à sa gauche dans la phrase.

3. Probabilité pour une catégorie de générer un premier enfant vers la gauche.

4. Probabilité pour une catégorie de générer un enfant vers la gauche alors qu’au moins un
enfant a déjà été généré vers la gauche.

5. Probabilité pour une catégorie de ne pas générer un enfant vers la gauche.

6. Probabilité pour une catégorie de ne plus générer d’enfant vers la gauche alors qu’au moins
un enfant a déjà été généré vers la gauche.

Les règles de 2 à 6, ont un exact équivalent en version droite au lieu de gauche.
L’arbre est donné en entrée, et on cherche sa probabilité.
Le modèle permet de calculer, à partir de ces poids élémentaires, la probabilité de chaque sous-

arbre, puis finalement la probabilité de l’arbre de la phrase.
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Les notations suivantes sont introduites pour exprimer, par l’équation 2.1, la probabilité du
sous-arbre généré par le mot de position i . L’arbre de dépendances est construit, on considère que
les enfants successifs, dans chaque direction (gauche ou droite), sont découverts au fur et à mesure
du calcul récursif de la probabilité de l’arbre, du plus proche au plus éloigné de la catégorie en cours
de considération.

– y est l’arbre de la phrase.
– x est la séquence des catégories de la phrase.
– xi est la catégorie de position i dans la phrase.
– y(i ) est le sous-arbre généré par i . Il contient l’ensemble de ses descendants, directs et indi-

rects.
– di r indique la direction, gauche ou droite, de génération des enfants.
– ydi r (i ) est le sous-arbre généré par i dans la direction di r . [ydi r (i ) = ;] est un paramètre

binaire testant si la catégorie de position i a déjà généré des enfants plus proches dans la
direction D.

– θ est la désignation du modèle, de l’ensemble des poids des règles élémentaires. Ce modèle
est constitué des distributions θS (S pour ST OP ) et θC ( C pour C HOOSE).

– θS donne la distribution des probabilités d’arrêt ou de poursuite de la génération d’enfants,
étant donnée une direction, la catégorie du parent et d’un booléen.

– θC est la distribution des catégories des enfants en fonction de la catégorie du parent et de la
direction de génération.

– f i r sty( j ) est un prédicat. Plus précisément il est vérifié si la catégorie j est l’ainée, i.e. si son
parent n’a pas déjà généré un enfant plus proche dans la même direction, s’il est le premier
enfant.

L’équation 2.1 donne la probabilité du sous-arbre généré par le mot de position i .

P (y (i )|xi ,θ) = ∏
di r∈{g auche,dr oi te}

θS(stop|xi ,di r , [ydi r (i ) 6= ;])

× ∏
j∈ydi r (i )

θS(¬stop|xi ,di r , f i r sty( j ))×θC (x j |xi ,di r )×p(y( j )|x j ,θ))
(2.1)

Intuitivement, cette formule modélise que certaines catégories sont plus ou moins enclines à
générer des enfants vers la gauche (ou la droite), et que les probabilités varient au fur et à mesure
du nombre d’enfants que la catégorie a effectivement déjà générés dans la phrase. Pratiquement, la
probabilité θS(stop|xi ,di r , [ydi r (i ) 6= ;]) signifie qu’il y a des cas où la catégorie arrête de générer
des enfants dans une direction, en fonction du fait qu’elle en ait déjà généré ou non. Si c’est la
décision opposée qui est prise, alors la deuxième ligne de l’équation 2.1 intervient et les probabilités
θC (x j |xi ,di r ) et p(y( j )|x j ,θ) entrent en jeu. La première pour juger si la catégorie envisagée comme
enfant de la catégorie observée est probable, la seconde entretient l’aspect récursif, et prévoit la
probabilité des sous-arbres possibles de cet enfant envisagé.

Illustrons sur un exemple cette formule récursive.

Exemple 2.1 : formule complète du calcul de la probabilité d’un arbre par DMV

Nous rappelons que DMV ne travaille que sur les catégories, pas sur les mots lexicaux.

Il est, pour des raisons pratiques, artificiellement ajouté un mot ROOT qui n’admet
qu’un seul enfant, la racine de la phrase.
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FIGURE 2.1 : Arbre de dépendances de la phrase « Il a obtenu ce qu’il souhaitait. ». Le sous-arbre
généré par « obtenu » y(3), vers la gauche yg auche (3) est encadré de rouge, vers la droite ydr oi te (3) est
encadré de vert.

P (y(3)|V ,θ) = θS(¬stop|V , g auche, f al se)×θC (V |V , g auche)×p(y(2)|V ,θ)

×θS(¬stop|V , g auche, tr ue)×θC (C L|V , g auche)×p(y(1)|C L,θ)

×θS(stop|V , g auche, tr ue)

×θS(¬stop|V ,dr oi te, f al se)×θC (PRO|V ,dr oi te)×p(y(4)|PRO,θ)

×θS(¬stop|V ,dr oi te, tr ue)×θC (PONC T |V ,dr oi te)×p(y(8)|PONC T,θ)

×θS(stop|V ,dr oi te, tr ue)

(2.2)

Expliquons les trois premières lignes de cette équation, à partir du verbe « obtenu » vers
la gauche :

θS(¬stop|V , g auche, f al se) : « obtenu » va générer des enfants vers la gauche, c’est
un verbe. Le verbe « a » étant son plus proche descendant à gauche, le paramètre
[yg auche (3) 6= ;] est faux car aucun enfant n’a été généré vers la gauche avant « a ». Le
sous-arbre yg auche (3) est pour l’instant vide.

θC (V |V , g auche) : « obtenu » est un verbe qui a généré le verbe « a » vers la gauche.

p(y(2)|V ,θ) : le calcul se continuera récursivement sur le sous-arbre de racine « a ».

θS(¬stop|V , g auche, tr ue) : « obtenu » continue de générer des enfants vers la gauche,
c’est un verbe. Le paramètre [yg auche (3) 6= ;] est vrai car « obtenu » a déjà généré « a ».
Le sous-arbre yg auche (3) n’est plus vide, il contient « a ».

θC (C L|V , g auche) : « obtenu » est un verbe qui a généré le clitique « Il » vers la gauche.

p(y(1)|C L,θ) : le calcul se continuera récursivement sur le sous-arbre de racine « Il ».
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θS(stop|V , g auche, tr ue) : « obtenu » ne va plus générer d’enfants vers la gauche. Le
paramètre [yg auche (3) 6= ;] est vrai car « obtenu » a déjà généré « a » et « Il ». Le sous-
arbre yg auche (3) n’est plus vide, il contient « a » et « Il ».

Pour obtenir la probabilité de l’arbre de toute la phrase, il faut connaître la probabilité
que cette troisième catégorie, V de « obtenu » soit la racine de la phrase, et les probabi-
lités respectives des sous-arbres y(1),y(2), y(4) et y(8).

p(y|x,θ) =θC (V |ROOT, g auche)×P (y(3)|V ,θ) (2.3)

Nous avons déjà vu que

p(y(3)|V ,θ) =θS(¬stop|V , g auche, f al se)×θC (V |V , g auche)×p(y(2)|V ,θ)

×θS(¬stop|V , g auche, tr ue)×θC (C L|V , g auche)×p(y(1)|C L,θ)

×θS(stop|V , g auche, tr ue)

×θS(¬stop|V ,dr oi te, f al se)×θC (PRO|V ,dr oi te)×p(y(4)|PRO,θ)

×θS(¬stop|V ,dr oi te, tr ue)×θC (PONC T |V ,dr oi te)×p(y(8)|PONC T,θ)

×θS(stop|V ,dr oi te, tr ue)

On doit ensuite calculer les probabilités des sous-arbres des enfants de « obtenu ».

p(y(2)|V ,θ) =θS(stop|V , g auche, f al se)

×θS(stop|V ,dr oi te, f al se)

p(y(1)|C L,θ) =θS(stop|C L, g auche, f al se)

×θS(stop|C L,dr oi te, f al se)

p(y(4)|PRO,θ) =θS(stop|PRO, g auche, f al se)

×θS(¬stop|PRO,dr oi te, f al se)×θC (V |PRO,dr oi te)×p(y(7)|V ,θ)

×θS(stop|PRO,dr oi te, tr ue)

p(y(8)|PONC T,θ) =θS(stop|PONC T, g auche, f al se)×θS(stop|PONC T,dr oi te, f al se)

p(y(7)|V ,θ) =θS(¬stop|V , g auche, f al se)×θC (C L|V , g auche)×p(y(6)|C L,θ)

×θS(¬stop|V , g auche, tr ue)×θC (PRO|V , g auche)×p(y(5)|PRO,θ)

×θS(stop|V , g auche, tr ue)

×θS(stop|V ,dr oi te, f al se)

p(y(6)|C L,θ) =θS(stop|C L, g auche, f al se)

×θS(stop|C L,dr oi te, f al se)

p(y(5)|PRO,θ) =θS(stop|PRO, g auche, f al se)

×θS(stop|PRO,dr oi te, f al se)
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La probabilité de l’arbre est donc entièrement décomposée sur ses sous-arbres, elle
peut maintenant être calculée à partir des poids des règles élémentaires décrites avant
l’exemple, les distributions θS et θC .

2.3 Les descendants de DMV

Les auteurs suivants ont tous gardé le modèle probabiliste DMV, et ont travaillé sur différentes
approches de l’apprentissage pour améliorer la qualité des arbres ensuite analysés.

Gillenwater et al.[Gillenwater et al., 2010 2011] ont travaillé sur un modèle de régularisation a
posteriori de la disparité des catégories grammaticales. Dans DMV, il est supposé que toutes les
catégories peuvent être en lien les unes avec les autres, ce qui n’est pas vrai dans les textes. Ils
induisent alors une limitation du nombre de paires parent-enfant au cours de l’apprentissage. Ce
biais pénalise les modèles avec un nombre important de types de dépendances distincts, et leur
permet, grâce à cette introduction de connaissances linguistiques, d’obtenir de très bons résultats
sur des corpus variés, en particulier en anglais. Ils utilisent le modèle de régularisation postérieure
de [Graça et al., 2007].

Cohen et Smith [Cohen et Smith, 2010 ; Cohen et al., 2011], eux, ont travaillé sur les distributions
a priori des probabilités conditionnelles θS et θC . Il s’agit d’attribuer des poids aux règles de la gram-
maire initiale. Ils proposent des distributions de Dirichlet, puis présentent des familles de distri-
butions logistiques normales. Ce cadre leur permet de lier faiblement les paramètres du modèle et
ainsi d’améliorer les performances de l’apprentissage des dépendances. Ils réutilisent aussi des dis-
tributions adaptées à une langue pour une autre langue et, par cette approche transverse, gagnent
encore quelques points de performance. Pour ceci, ils doivent regrouper les catégories grammati-
cales des corpus considérés pour obtenir des catégories communes aux différentes langues afin de
lier par des matrices de covariance les distributions des règles mettant en jeu les mêmes catégories.

Spitkovsky et al. [Spitkovsky et al., 2011 ; Spitkovsky, 2013] introduisent un modèle nommé :
« Lateen EM ». Ils agissent sur la phase EM de l’apprentissage. Ils cherchent à échapper au piège
des optima locaux non globaux rencontré par Carroll et Charniak [Carroll et al., 1992]. Pour ceci,
ils font varier les objectifs d’espérance pour éviter les optima locaux en suivant deux objectifs, l’un
contraint par une procédure hard-EM, l’autre par une procédure soft-EM. Les deux procédures col-
laborent en inter-validant les propositions de modification de la grammaire de l’autre. Comme il
est expliqué dans l’article [Spitkovsky et al., 2011], les voiles triangulaires (lateen, nom du modèle)
permettent aux embarcations de naviguer à la fois par vents favorables et par vents contraires. Et de
la même façon qu’un capitaine ne peut compter sur des vents favorables, une procédure d’appren-
tissage non supervisé ne peut s’appuyer sur des gradients coopérants. Leur méthode permet donc
d’éviter les optima locaux, elle accélère la procédure par rapport à hard et soft-EM, mais ne permet
d’améliorer les scores que par rapport à hard-EM.

Mareček et Straka [Mareček et Straka, 2013] se sont concentrés sur l’estimation a priori des pro-
babilités STOP, ou d’arrêt de génération d’enfants dans une direction. Ils estiment ces probabilités
sur un large corpus non structuré, par un principe de « réductibilité », et injectent ces estimations
dans la grammaire d’initialisation de DMV. Sur de nombreux corpus issus des défis de CoNLL 06
et 07, ils montrent expérimentalement une amélioration notable des résultats par injection de ces
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estimations par rapport à une initialisation standard de DMV, mais tout de même de moins bons
résultats que l’injection de probabilités calculées sur les corpus arborés de référence.

Smith et Eisner [Smith et Eisner, 2006] exploitent leur constat que la très grande majorité des
liens de dépendance sont locaux, et cherchent alors à favoriser les liens courts, en pénalisant les
liens distants. Leur technique, qu’ils appellent « structural annealing », consiste à commencer par
pénaliser fortement les liens distants en début d’apprentissage, puis au fur et à mesure du temps,
à augmenter la tolérance à de plus grandes portées. En combinant cette idée avec une approche
qu’ils avaient mise au point précédemment [Smith et Eisner, 2005], « Contrastive Estimation », qui
consiste, dans la même optique que Spitkovsky, à modifier régulièrement la fonction qu’EM doit
maximiser, Smith et Eisner améliorent considérablement les scores pour 4 langues sur les 6 testées.

Comme nous le noterons dans le chapitre 4, une des limites de ce modèle DMV est une sen-
sibilité extrême au paramétrage initial, au point que les expériences menées dans les articles pré-
cédemment cités ne sont pas reproductibles, malgré la mise à disposition du code utilisé ([Cohen
et Smith, 2010 ; Cohen et al., 2011] et https://code.google.com/p/jdageem/). L’apprentissage ne
convergeant pas, le choix du nombre d’itérations de la procédure EM est laissé à l’utilisateur sans
qu’il existe d’heuristique qui guiderait ce choix. Les performances annoncées dans les différentes
langues doivent être alors considérées comme un résultat intéressant en soi, mais pas comme un
gage de qualité sur de nouvelles langues sans un travail approfondi d’adaptation. Signalons égale-
ment que les algorithmes utilisés sont gourmands en mémoire, et peuvent prendre beaucoup de
temps. Ce sont des raisons pour lesquelles l’apprentissage n’est jamais effectué sur un corpus inté-
gral, mais sur un sous-corpus limité aux phrases de moins de 10 mots.

D’autres approches sont proposées dans la section suivante. Nous avons nous-même envisagé,
puis effectué, et présenté dans cette thèse, de nouveaux travaux sur la question parce que nos
contraintes et nos objectifs n’étaient pas compatibles avec l’approche de DMV. Nous cherchons,
avec des textes nouveaux, grammaticalement étiquetés, dans des langues différentes, à obtenir ra-
pidement et facilement une structuration sémantique des phrases. Le but est d’obtenir des arbres
de dépendances de qualité suffisante pour en déduire les mots essentiels de la phrase et leurs re-
lations, afin d’améliorer des procédures d’extraction d’information, pour obtenir le sens global du
texte par des représentants chargés de sens. Le manque de souplesse et la lenteur de DMV nous ont
poussé à développer une approche nouvelle et personnelle.

2.4 Autres approches

Brody [Brody, 2010] propose un modèle original basé sur l’alignement des mots. Son approche
cherche à joindre les deux domaines que sont l’apprentissage non supervisé de dépendances et la
traduction automatique. Chaque phrase est alignée avec elle-même, et au lieu de chercher des cor-
respondances entre des groupes de mots dans les langues sources et cibles, on cherche des liens
entre un mot et ses dépendants. Il réussit à faire la synthèse entre DMV pour l’ANSD et IBM [Brown
et al., 1993] pour la traduction automatique, en utilisant des caractéristiques communes aux deux
modèles. Sans obtenir de très bons résultats, l’approche est néanmoins intéressante pour les pers-
pectives qu’elle engendre, à savoir la transversalité de son modèle qui utilise les progrès dans un
domaine et les réinvestit dans l’autre.

Søgaard [Søgaard, 2011] considère un arbre de dépendances comme un ordre partiel des mots

https://code.google.com/p/jdageem/
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de la phrase, par rapport à la centralité ou saillance des mots, c’est-à-dire leur importance séman-
tique dans la phrase. Il travaille au niveau du lexique et non des catégories grammaticales des
mots. Sa méthode nécessite un pré-apprentissage pour définir des clusters de mots lexicaux plus
ou moins saillants. En revanche, les phrases à analyser a posteriori n’ont pas besoin d’être étique-
tées, et deux algorithmes efficaces successifs permettent l’analyse, en O(nlog (n)) puis en O(n2), ce
qui est plus rapide que DMV. Les résultats qu’il obtient sont comparables à ceux de DMV, légère-
ment inférieurs en moyenne, mais supérieurs pour 3 langues sur les 12 testées.

Headden, Johnson et McClosky [Headden III et al., 2009] proposent un modèle différent, mais
inspiré de DMV. Ils tiennent plus compte des liens de parenté entre catégories, tout en continuant
de considérer la valence, c’est-à-dire le nombre d’arguments accepté par une catégorie. Dans DMV,
la valence est considérée dans la distribution θS . Leur modèle EVG (pour Extended Valence Gram-
mar) peut être enrichi (L-EVG pour Lexicalized EVG) par des informations lexicales. L’apport de ces
informations complexifie le modèle et induit des problèmes de disparité de données, pris en charge
par un lissage. Ils obtiennent de meilleurs résultats que leurs concurrents, mais ont seulement testé
leur méthode sur la langue anglaise.

2.5 Notre approche

Dans la lignée principale de l’apprentissage non supervisé de dépendances, nous choisissons
d’utiliser l’étiquetage syntaxique pour l’apprentissage puis l’analyse en dépendance, celui-ci étant
généralement bien obtenu par des étiqueteurs automatiques. Nous choisissons aussi de ne pas ex-
ploiter l’information lexicale : trop disparate, elle alourdirait considérablement tout modèle visant
la rapidité et l’efficacité.

Comme nous l’avons évoqué à la fin de la section 2.3, DMV et ses différentes versions ne cor-
respondent pas à nos besoins et nos exigences. Nous construisons alors un nouveau modèle, situé
dans le formalisme des grammaires hors contexte, qui utilise des outils existants, reconnus, effi-
caces, et régulièrement améliorés par une large communauté de chercheurs. La simplicité de notre
modèle et la performance des outils impliqués permet de construire, à faible coût en temps et en
mémoire, des arbres de dépendances de qualité correcte, avec une prise en main très simple et très
rapide pour l’adaptation à une nouvelle langue.





CHAPITRE

3
Apprentissage non supervisé de

dépendances par la méthode DGdg

Le chapitre précédent décrit le cadre de l’ANSD, les modèles proposés permettent de se déga-
ger de la lourde contrainte de la construction manuelle de corpus d’arbres de dépendances. Nous
avons cependant signalé la sensibilité des paramétrages et l’importance de l’apport de connais-
sances linguistiques pour obtenir des performances correctes.

Ce chapitre présente notre contribution. L’originalité de notre approche par rapport à nos pré-
décesseurs consiste à formaliser une famille de grammaires hors contexte permettant d’apprendre
de façon non supervisée des dépendances, différemment de nos prédécesseurs. Le but est d’obtenir
des arbres de qualité suffisante par une méthode plus rapide et plus adaptable que DMV. Avant de
présenter ces grammaires, les procédures d’apprentissage et d’analyse, nous rappelons différentes
définitions et présentons les algorithmes préexistants que nous utilisons (Inside-Outside et CYK).

3.1 Rappels sur les grammaires formelles de Chomsky

3.1.1 Grammaires hors contexte et forme normale de Chomsky

Définition et notations

Les notations et définitions que nous utilisons sont issues de l’ouvrage de Gonzalez et Thoma-
son [Gonzalez et Thomason, 1978].

Une grammaire G , suivant le formalisme de Chomsky, est un quadruplet G = (N ,Σ,P,S). N dé-
signe un ensemble de symboles non-terminaux, Σ un ensemble de symboles terminaux, P des
règles de production de G et S le non-terminal d’initialisation.

Le langage généré par la grammaire G est l’ensemble des chaînesσ de terminaux deΣ obtenues

par dérivation du symbole initial S par les règles de production de P . On note S
∗⇒σ.

Deux grammaires sont dites équivalentes lorsqu’elles génèrent le même langage.

25
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Hiérarchie des types de grammaires

La hiérarchie de Chomsky permet de classer les différents types de grammaires, de la moins
contraignante (type 0) à la plus restrictive (type 3), en fonction de la forme des règles de production
P. Cette hiérarchie est présentée dans la Table 3.1.

Type Appellation Règles autorisées
0 Grammaires sans restriction θ→ ρ

1 Grammaires contextuelles θAδ→ θρδ

2 Grammaires hors contexte
(ou non contextuelles A → ρ

ou encore algébriques)
3 Grammaires régulières A → a et A → aB

TABLE 3.1 : Types de grammaires. Nous notons par des lettres majuscules (A,B) les symboles non-
terminaux, par des lettres minuscules les symboles terminaux (a) et par des lettres grecques les
chaînes comprenant des terminaux et/ou des non-terminaux (δ,θ,ρ).

Les grammaires de types 0 et 1 ne sont, en pratique, pas utilisables. Nous ne les envisageons
pas dans nos travaux qui visent la simplicité et l’adaptabilité. Les grammaires de type 3 étant un cas
particulier des grammaires de type 2, nous ne les considérons pas véritablement mais pouvons les
retrouver parmi les grammaires hors contexte. Nous nous concentrons ainsi sur le formalisme des
grammaires hors contexte dans la suite.

Exemple 3.1 : grammaire hors contexte

On considère G = ({S, A,B}, {a,b},P,S) avec P = {S → B A, A → a, A → ab AB a,B → b}

Une dérivation possible d’une chaîne générable par G :

S ⇒ B A ⇒ b A ⇒ bab AB a ⇒ babaB a ⇒ bababa. (3.1)

Le langage généré par cette grammaire est l’ensemble des chaînes (ba)2n+1,n ∈N.

Remarque 3.1 : notation

On note S
∗⇒ bababa une chaîne de dérivation impliquant l’utilisation successive de

plusieurs règles de production.

Réécriture sous forme normale de Chomsky

Les grammaires hors contexte peuvent être réécrites sous des formes standards en conservant
le langage qu’elles génèrent. La forme normale de Chomsky nous intéresse particulièrement car
elle est exigée dans deux algorithmes que nous utilisons : l’algorithme de d’analyse syntaxique CYK
[Kasami, 1965] et l’algorithme d’apprentissage Inside-Outside [Lari et Young, 1990].
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Une grammaire hors contexte est sous forme normale de Chomsky lorsque ses règles de pro-
duction sont d’une des deux formes suivantes :

Forme 1 : A → BC avec (A,B ,C ) ∈ N 3

ou
Forme 2 : A → a avec A ∈ N et a ∈Σ.

Toute grammaire hors contexte peut se mettre sous forme normale de Chomsky, moyennant
l’ajout de non-terminaux et modification des règles. Ceci est démontré de manière constructive
dans [Gonzalez et Thomason, 1978]. L’exemple suivant montre une réécriture se basant sur la
procédure proposée dans cette démonstration.

Exemple 3.2 : mise en forme normale de Chomsky

Soit G la grammaire de l’exemple 3.1.

G = ({S, A,B}, {a,b},P,S) avec P = {S → B A, A → a, A → ab AB a,B → b}

Nous conservons dans la grammaire modifiée G ′ les non-terminaux utilisés {S, A,B} et
les règles qui ont déjà la forme requise {S → B A, A → a,B → b}.

L’unique règle à modifier est : A → ab AB a.

Selon la procédure utilisée dans la démonstration, nous substituons à cette règle 6
règles en créant des non-terminaux intermédiaires Y .

A → YaYb AB a ; Yb AB a → YbYAB a ; YAB a → AYB a ; YB a → BYa ; Ya → a ; Yb → b.

G ′ = ({S, A,B ,Ya ,Yb ,YbB }, {a,b},P ′,S) avec P ′ = {S → B A, A → a,B → b, A →
YaYb AB a ; Yb AB a → YbYAB a ; YAB a → AYB a ; YB a → BYa ; Ya → a ; Yb → b}. G ′ est
sous forme normale de Chomsky et équivalente à G . abABa

3.1.2 Grammaires hors contexte probabilistes

Une grammaire stochastique (probabiliste) est un quintuplet, une grammaire non probabiliste
et une distribution D . Ce sont les poids des probabilités des règles de production de P .

GS = (N ,Σ,D,P,S)

On ne considèrera que des grammaires hors contexte non restrictives, c’est-à-dire des gram-
maires pour lesquelles on suppose que toute application de règle de production de P est indépen-
dante de la séquence de règles précédemment appliquées dans la dérivation.

Pour les grammaires hors contexte, la somme des probabilités des règles dérivant un même
non-terminal doit être égale à 1.

La probabilité d’une dérivation est le produit des probabilités des règles utilisées dans la déri-
vation.

La probabilité d’une chaîne du langage générée par une grammaire est la somme des probabi-
lités de toutes les dérivations possibles aboutissant à cette chaîne.

Exemple 3.3 : dérivation probabiliste
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On enrichit la grammaire G de l’exemple 3.1 par deux nouveaux non-terminaux, C et
D , trois nouvelles règles et une distribution de probabilités sur toutes les règles. Soit GS

cette grammaire stochastique.

GS = ({S, A,B ,C ,D}, {a,b},D,P,S) avec les règles probabilisées par D : 0.6 : S → B A,0.4 :
S →C D,0.7 : A → a,0.3 : A → ab AB a,1 : B → b,1 : C → bab,1 : D → aba.

La probabilité de la dérivation de l’exemple 3.1 vaut alors p1 = 0.6×1×0.3×0.7×1 =
0.126 car ont été successivement utilisées les règles suivantes : 0.6 : S → B A,1 : B →
b,0.3 : A → ab AB a,0.7 : A → a et 1 : B → b.

Cette grammaire GS est ambigüe, i.e. elle permet d’aboutir à une même chaîne de ter-
minaux par plusieurs ensembles différents de règles. C’est pourquoi la probabilité de la
chaîne bababa est égale à la somme des probabilités de la dérivation présentée dans
l’exemple 3.1 (p1) et de l’autre dérivation possible : S ⇒C D ⇒ babD ⇒ bababa , p2 =
0.4×1×1.

p(bababa) = 0.126+0.4 = 0.526

3.2 Algorithmes CYK et Inside Outside

Les deux algorithmes présentés ici sont utilisés dans nos travaux. CYK permet l’analyse, c’est-
à-dire étant donnée une chaîne de terminaux, la recherche de l’existence d’une chaîne de dériva-
tion dans le cadre d’une grammaire. Lorsqu’il en existe plusieurs (en pratique, c’est toujours le cas
dans notre étude), CYK probabiliste propose la chaîne la plus probable. Inside-Outside apprend par
estimations successives la distribution D des probabilités des règles données par l’utilisateur, de
manière à maximiser la vraisemblance d’un ensemble de chaînes de terminaux (corpus d’appren-
tissage) données elles aussi par l’utilisateur. La vraisemblance est ici définie comme la probabilité
que le corpus d’apprentissage soit généré par la grammaire probabiliste considérée.

3.2.1 CYK et CYK probabiliste

L’algorithme CYK (Cocke-Younger-Kasami) est un analyseur syntaxique. Kasami [Kasami, 1965]
a publié les premiers travaux sur ce sujet ; des versions probabilistes ont ensuite été déclinées. Nous
présentons le principe et un exemple inspiré de l’ouvrage de Jurafsky [Jurafsky et Martin, 2009].

Soit G une grammaire hors contexte, G = (N ,Σ,P,S). On note en majuscules les non-terminaux
de N et en minuscules les terminaux de Σ. On considère GS = (N ,Σ,P,D,S) une grammaire proba-
biliste associée.

Soit la séquence de n symboles terminaux à analyser. À partir de cette séquence, on construit
une demi-table de n colonnes (indicées par i ) et n lignes (indicées par j ).

Cette table d’analyse est construite de manière bottom-up en partant de la séquence d’obser-
vation des terminaux. Des non-terminaux sont inscrits successivement dans les cellules, ligne par
ligne, colonne par colonne. Une fois atteint le symbole S au sommet de la table, l’algorithme analyse
l’ensemble des dérivations générées pour retenir la plus probable.

Nous présentons cet algorithme avant de l’appliquer sur un exemple.
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L’algorithme CYK détermine si la chaîne « a1a2...an » est générable par la grammaire G . La ver-
sion probabiliste identifie la séquence de dérivation la plus probable autorisée par la grammaire
G .

Les étapes de construction de la table sont détaillées à la suite.

Remarque 3.2 : CYK et forme normale de Chomsky

La grammaire hors contexte doit être sous forme normale de Chomsky pour que l’on
puisse construire la table CYK.

Étape 1. Complétion de la première ligne.
Chaque colonne correspond à un symbole terminal. Lorsqu’il existe des règles de production

A1 → ai , . . . , Ap → ai dans P, les non-terminaux A1, . . . , Ap sont inscrits dans la cellule ti ,1 (colonne
i, ligne j=1). Si aucun non-terminal ne se dérive en ai , la cellule est laissée vide et le processus est
interrompu car il n’y aura aucune analyse possible pour toute la chaîne.

Dans la version probabiliste, on inscrit dans la cellule la probabilité de chaque règle utilisable.

Étape 2. Complétion de la deuxième ligne.
Les non-terminaux Al sont inscrits dans ti ,2 si et seulement si il existe un entier k, 1 ≤ k < j et

des règles de production Al → BC dans P avec B dans la cellule ti ,k et C dans la cellule ti+k, j−k (pour
cette étape, j=2). S’il n’en existe pas, la cellule est laissée vide, mais le processus continue car des
analyses ne nécessitant pas cette cellule peuvent être possibles.

Dans la version probabiliste, le maximum des probabilités des séquences de règles utilisées
générant “ai ai+1" à partir de Al est inscrit dans la cellule ti ,2, à côté de chaque non-terminal Al . En
d’autres termes, c’est la probabilité de la « meilleure » séquence de règles générant “ai ai+1" à partir
de Al .

Étape 3. L’étape 2 est réitérée pour chaque j en complétant toutes les cellules, ligne par ligne,
colonne par colonne jusqu’à ce que la table soit entièrement remplie ( j = n). La Figure 3.1 illustre
le mécanisme de recherche de non-terminaux à associer dans les lignes inférieures.
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FIGURE 3.1 : Les différentes possibilités de cellules pour chercher une règle existante. Illustration
de la recherche de règles de production A → BC avec B dans la cellule ti ,k et C dans la cellule
ti+k, j−k , pour inscrire A dans la cellule ti , j , 1 ≤ k < j . Un non-terminal A placé dans la cellule (i , j )
génère la chaîne ai . . . ai+ j−1. Les différentes dérivations à partir de A génèrent les paires de sous-
chaînes contigües ai ai+1 et ai+2 . . . ai+ j−1 et/ou ai ai+1ai+2 et ai+3 . . . ai+ j−1 ... et/ou ai . . . ai+ j−3 et
ai+ j−2ai+ j−1 par l’intermédiaire des non-terminaux B et C .

La chaîne proposée est reconnue comme générée par la grammaire si et seulement si la cellule
t1,n du sommet de la table contient le symbole initial S.

Dans la version probabiliste, on considère la plus grande probabilité associée au symbole S. Elle
sera la probabilité de la séquence de règles la plus probable générant toute la chaîne a1a2...an .
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Le pseudo-code proposé dans [Jurafsky et Martin, 2009] est repris dans l’algorithme 1.

Algorithme 1 : L’algorithme probabilisé CYK recherche la chaîne de dérivation la plus pro-
bable étant donnée une chaîne de mots (de nb_mot s), et une grammaire hors contexte
(de nb_r eg les règles) sous forme normale de Chomsky. Le tableau utilisé pour retrouver la
meilleure analyse est r etr o.

Fonction CYK_PROBABILISTE(mots,grammaire)
Créer et mettre à zéro π[nb_mot s,nb_mot s,nb_non_ter mi naux]

// π[colonne,ligne,indice du non-terminal] stocke les probabilités associées à

chaque non-terminal dans chaque cellule de la table.

# Cas j = 1
pour i = 1 à nb_mot s faire

pour chaque non-terminal A ∈ N faire
si A → mi ∈ P alors

// non-terminal et probabilité inscrits dans la

// table lorsqu’il existe une règle de forme 1

π[i ,1, A] = P (A → mi )

# Cas récursif , j ≥ 2
pour j = 2 à nb_mot s faire

pour i = 1 à nb_mot s − j +1 faire
pour k = 1 à j −1 faire

pour A = 1 à nb_non_ter mi naux faire
pour B = 1 à nb_non_ter mi naux faire

pour C = 1 à nb_non_ter mi naux faire
pr ob =π[i ,k,B ]×p[i +k, j −k,C ]×P (A → BC )
si pr ob >π[i , j , A] alors

// Probabilité maximale inscrite dans la cellule (i , j )

π[i , j , A] = pr ob // Mémoire de la dérivation

r etr o[i , j , A] = {k, A,B}

retourner meilleure_analyse

Exemple 3.4 : fonctionnement de CYK.

Nous illustrons CYK sur l’exemple suivant.

Pour cet exemple particulier, les terminaux ne sont plus des lettres minuscules mais
des mots. Quant aux non-terminaux, ils ne sont plus ici représentés par des majuscules
uniques mais par des abréviations de catégories syntaxiques pour la majorité d’entre
eux.

GS = ({S,GN ,GV ,Det , Nom, X1,V er b, X2,GP,Pr ep}, { le, la, touriste, statue, cire, re-
garde, de},P,D,S)
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Avec les règles suivantes pour P, pondérées par leurs probabilités D et numérotées.

1 : S →GN GV (1) 1 : X2 →GN GP (9)
0.6 : GN → Det Nom (2) 0.8 : Det → le (10)
0.4 : GN → Det X1 (3) 0.2 : Det → la (10’)
0.2 : GV → r eg ar de (4) 0.3 : Nom → touriste (11)
0.5 : GV →V er b GN (5) 0.6 : Nom → statue (11’)
0.3 : GV →V er b X2 (6) 0.1 : Nom → cire (11”)
1 : GP → Pr ep Nom (7) 1 : V er b → regarde (12)
1 : X1 → Nom GP (8) 1 : Pr ep → de (13)

La chaîne de mots à analyser est « le touriste regarde la statue de cire », que l’on note
x = a1a2a3a4a5a6a7.

La première ligne du tableau est complétée à partir des règles de forme 2, (10) à (13).
Puis les lignes suivantes sont complétées à partir des règles de forme 1, (1) à (9). Voir
Figure 3.2.

Deux chaînes de dérivation sont alors possibles, l’une apparaît en bleu, l’autre en rouge.
Certaines parties sont communes aux deux dérivations.

Le symbole initial S s’affichant dans la cellule au sommet du tableau, la phrase est bien
générée par la grammaire G.

FIGURE 3.2 : Deux dérivations possibles après analyse par CYK.

Dans la figure 3.2, le non-terminal GV de la cellule (3,3) est placé par la règle (5) GV →
V er b GN , avec le non-terminal V er b de la cellule (3,1) et le non-terminal GN de la
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cellule (4,2) (flèche noire). La probabilité 0.048 est le produit de la probabilité de la
règle (5) 0.5, par les probabilités des non-terminaux V er b de la cellule (3,1) 1 et GN de
la cellule (4,2) 0.072.

La dérivation rouge utilise successivement les règles (1),(2), (10), (11), (6), (12), (9), (2),
(10′), (11′), (7), (13) et (11′′).

La probabilité de cette dérivation est le produit des probabilités des règles utilisées :
1×0.6×0.8×0.3×0.3×1×1×0.6×0.2×0.6×1×1×0.1 = 0.00031104 = 3.1104×10−4.

La dérivation bleue : (1), (2), (10), (11), (5), (12), (3), (10′), (8), (11′), (7), (13) et (11′′).

La probabilité de cette dérivation est le produit des probabilités des règles utilisées :
1×0.6×0.8×0.3×0.5×1×0.4×0.2×1×0.6×1×1×0.1 = 0.0003456 = 3.456×10−4.

La dérivation bleue, reprise en Figure 3.3 est celle de plus haute probabilité, c’est cette
analyse qui sera retenue par l’algorithme CYK probabiliste. 

 S 

 GN 

Det 

 GV 

Verb 

 GN 

Det Nom 

 X1 

Nom 

 GP 

Nom Prep 

Le       touriste     regarde           la          statue            de               cire 

FIGURE 3.3 : La dérivation la plus probable choisie par CYK.

Les expériences réalisées dans cette thèse ont été faites à partir du code de Mark Johnson 1. Il
intègre la possibilité d’écrire la grammaire sous un formalisme différent de la forme normale de
Chomsky et effectue la conversion en interne.

3.2.2 Inside Outside

L’algorithme Inside-Outside a pour fonction d’apprendre les probabilités d’une grammaire
hors-contexte à partir de chaînes de terminaux. Il fut introduit par Baker [Baker, 1979] et popula-

1. http ://web.science.mq.edu.au/ mjohnson/Software.htm
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risé par Lari et Young [Lari et Young, 1990]. Alors que les HMM (Hidden Markov Models) modélisent
les grammaires probabilistes régulières, Inside-Outside est plus général et apprend les grammaires
stochastiques hors contexte dont les règles de dérivation sont sous forme normale de Chomsky.
C’est une procédure non supervisée de réestimation, par itérations successives, des probabilités
des règles d’une grammaire hors contexte. Cet algorithme estime des fréquences de dérivations à
partir des probabilités intermédiaires des règles et du corpus d’apprentissage afin de maximiser la
probabilité que la grammaire ait généré ce corpus. Puis cet algorithme calcule des estimations des
nouvelles probabilités des règles comme des rapports appropriés de ces fréquences attendues.

On parle ainsi de probabilités inside (ou inner) et outside (ou outer), car les calculs sont effec-
tués sur les estimations des dérivations entre deux positions s < t dans une chaîne de n terminaux
m = m1 . . .mn . La probabilité inner correspond à la probabilité intérieure, pour un non-terminal A
de dériver la sous chaîne ms . . .mt . La probabilité outer estime la probabilité de la dérivation exté-
rieure m1 . . .ms−1 Amt+1mn .

On suppose en premier lieu que le corpus d’apprentissage est constitué d’une unique séquence
d’observations m1 . . .mn . Le cas réel d’un corpus multiséquentiel est une adaptation logique de ce
premier cas simplifié [Lari et Young, 1990].

Soit Gs = (N ,Σ,D,P,S) la grammaire stochastique hors contexte à estimer en fonction de la
chaîne de terminaux m = m1 . . .mn (corpus d’apprentissage). On pose N = {Ai , i ∈ I ⊂N},Σ= {al , l ∈
L ⊂N}, les règles de P sont de la forme Ai → A j Ak et Ai → al , avec (Ai , A j , Ak ) ∈ N 3 et al ∈Σ.

Les matrices des paramètres qui décrivent cette grammaire stochastique hors contexte Gs sont
M1 pour les règles de forme 1 et M2 pour les règles de forme 2.

M1[i , j ,k] = p(Ai → A j Ak /Gs)

où M1[i , j ,k] désigne la probabilité de la règle Ai → A j Ak étant donnée cette grammaire.

M2[i , l ] = p(Ai → al /Gs)

La contrainte de cohérence sur la grammaire s’exprime par l’égalité suivante :∑
j ,k∈I

M1[i , j ,k]+∑
l∈L

M2[i , l ] = 1,∀i ∈ I

Par analogie avec les HMM, le calcul de la vraisemblance du corpus d’apprentissage dans le
cadre de la grammaire stochastique Gs est fractionné en plusieurs calculs. Pour cela sont définies
les probabilités inner (e) et outer ( f ). La quantité e(s, t , i ) est la probabilité que la sous-séquence
d’observations ms . . .mt ait été générée par le non-terminal Ai :

e(s, t , i ) = p(Ai
∗⇒ ms . . .mt )

Le calcul de e est récursif, et scindé en deux cas :
Pour s = t , e(s, s, i ) = p(Ai ⇒ ms/G) = M2[i , l ], où l est défini par ms = al .
Pour s < t , e(s, t , i ) = ∑

j ,k
∑n−1

r=s M1[i , j ,k]× e(s,r, j )× e(r + 1, t ,k), ∀i . La Figure 3.4 illustre ce
schéma de récurrence.
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1 s r  r+1 t n 

Ai 

Ak 

Ai 

S 

1 s-1  s  t t+1 n 

  m1 … ms-1                 ms … mt              mt+1 … mn 

Ai 
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1 s t  r n 

Aj 
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 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  
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FIGURE 3.4 : Calcul des probabilités inner. Le calcul récursif par rapport à un non-terminal Ai ,
entre les deux positions s et t s’effectue en sommant sur les non-terminaux A j et Ak , ainsi que sur
un indice intermédiaire r , les produits des probabilités i nner intermédiaires entre les positions s
et r (couvertes par un A j ) et entre r +1 et t (couvertes par un Ak ).

La quantité f (s, t , i ) peut être vue comme la probabilité, au sein de la dérivation, que le non-
terminal Ai soit généré, encadré par les sous séquences m1 . . .ms−1 par la gauche et mt+1 . . .mn par
la droite (Figure 3.5) :

f (s, t , i ) = p(S
∗⇒ m1 . . .ms−1 Ai mt+1 . . .mn)



36 Chapitre 3. Apprentissage non supervisé de dépendances par la méthode DGdg

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 

Aj 

 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  

1 s r  r+1 t n 

Ai 

Ak 

Ai 

S 

1 s-1  s  t t+1 n 

  m1 … ms-1                 ms … mt              mt+1 … mn 

Ai 

 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  

1 s t  r n 

Aj 

Ak 

OU 

Ak 

 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  

1 r s  t n 

Aj 

Ai 

FIGURE 3.5 : Définition des probabilités outer. Étant donnés le non-terminal Ai et les entiers s et t ,
la probabilité outer des positions s ≤ t est la probabilité que S dérive en m1 . . .ms−1 Ai mt+1mn .

Suivant les cas, la règle utilisée est A j → Ai Ak ou A j → Ak Ai , comme illustré par la Figure 3.6.
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FIGURE 3.6 : Calcul des probabilités outer. Le calcul récursif par rapport à un non-terminal A j en
dehors de l’intervalle de positions [s,r ] se décompose en sommant sur un indice de position in-
termédiaire t , en utilisant les probabilités outer sur tous les non-terminaux Ai et Ak en dehors de
l’intervalle [s, t ].
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f (s, t , i ) =∑
j ,k

[
n∑

r=t+1
f (s,r, j )×M1[ j , i ,k]×e(t +1,r,k)+

s−1∑
r=1

f (r, t , j )×M1[ j ,k, i ]×e(r, s −1,k)

]

Le terme gauche de cette expression,
∑n

r=t+1 f (s,r, j )×M1[ j , i ,k]× e(t +1,r,k), correspond à la
partie gauche de la figure 3.6 et le terme de droite

∑s−1
r=1 f (r, t , j )× M1[ j ,k, i ]× e(r, s − 1,k) au cas

envisagé dans la partie droite de cette même figure.

et f (1,n, i ) =
{

1 si Ai = S
0 sinon

Les probabilités inner sont donc calculées par un procédé bottom-up alors que les probabilités
outer sont issues d’un calcul top-down.

La probabilité de la séquence complète d’observations, dans le cadre de la grammaire, est alors
calculée en sommant le produit des quantités inner et outer.

p = p(S
∗⇒ m/G) =∑

i∈I e(s, t , i )× f (s, t , i )

Cette égalité est vérifiée ∀s ≤ t . On choisit alors d’effectuer le calcul dans les cas particuliers
s = 1 et t = n (calcul n’impliquant que les probabilités inner) ou s = t (probabilités outer et co-
efficients de M2). En pratique, c’est le cas s = 1 et t = n qui sera implémenté dans la procédure
d’apprentissage.

p = p(S
∗⇒ m/G) = e(1,n,S) (3.2)

car f (1,n, i ) = 0 si Ai 6= S et = 1 sinon donc
∑

i∈I e(1,n, i )× f (1,n, i ) = e(1,n,S).
L’apprentissage, par itérations successives, réestime les coefficients des matrices M1 et M2 par

les formules suivantes, obtenues par un raisonnement bayésien :

M̂1[i , j ,k] =
1
p

∑n−1
s=1

∑n
t=s+1

∑t−1
r=s M1[i , j ,k]×e(s,r, j )×e(r +1, t ,k)× f (s, t , i )

1
p

∑n
s=1

∑n
t=s e(s, t , i )× f (s, t , i )

, ∀ i , j ,k (3.3)

M̂2[i , l ] =
1
P

∑
t tel que mt=al

e(t , t , i )× f (t , t , i )
1
P

∑n
s=1

∑n
t=s e(s, t , i )× f (s, t , i )

, ∀ i , l (3.4)

Nous rappelons que les résultats précédents sont valables dans le cas, non commun, d’une seule
séquence d’observations. Pour un apprentissage fiable, plusieurs chaînes d’observations sont né-
cessaires. Les équations (3.3) et (3.4) sont adaptées en calculant au préalable des vraisemblances
partielles de chaque séquence, les nouveaux coefficients M̂1[i , j ,k] et M̂2[i , l ] sont alors obtenus
par moyenne de ces quantités intermédiaires.

L’algorithme Inside-Outside apprend les probabilités d’une grammaire stochastique hors
contexte Gs en :

– choisissant des valeurs initiales judicieuses pour les coefficients des matrices M1 et M2 ;
– puis en calculant les nouveaux coefficients des matrices M1 et M2 par les adaptations aux

ensembles de séquences des équations (3.3) et (3.4), puis la vraisemblance p =∏Q
q=1 pq de la

nouvelle grammaire par (3.2), pq étant calculée pour chaque chaîne m(q) ;
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– La différence des valeurs de p entre chaque itération décroît (la convergence de l’algorithme
Inside-Outside est empiriquement reconnue, et démontrée par Prescher dans [Prescher,
2004]), la procédure s’interrompt lorsque la différence est inférieure au seuil déterminé par
l’utilisateur.

La complexité de l’algorithme Inside-Outside est de l’ordre de O(N 3), où N est le nombre de
non-terminaux. Ceci est d’autant plus limitant que Lari et Young, dans leur article [Lari et Young,
1990], exposent leurs difficultés à apprendre une grammaire en adéquation avec le corpus lorsque
le nombre de non-terminaux dépasse 8. De plus, cet algorithme est très sensible au choix des para-
mètres d’initialisation.

Ces limites sont des facteurs que nous avons pris en compte dans notre contribution, et qui ne
se révéleront pas pénalisants par la suite.

Nous avons aussi noté, au cours des expérimentations, que le paramétrage initial n’influait que
très peu sur nos grammaires finales.

3.3 Présentation de la famille de grammaires DGdg, les 5 variantes

Nous présentons dans cette section notre première contribution, à savoir l’élaboration de gram-
maires hors contexte permettant la construction d’arbres de dépendances, au moyen de rapports
de domination entre les non-terminaux. De même que la plupart de nos prédécesseurs (cf. section
2), nous faisons l’hypothèse que les fonctions grammaticales seules, sans les unités lexicales, sont
des informations suffisamment riches pour construire des arbres de dépendances de qualité. Notre
méthode suppose donc un étiquetage préalable des textes.

3.3.1 ID/LP (Immediate Dominance/ Linear Precedence)

Les principes de la théorie ID/LP (Immediate Dominance/ Linear Precedence), présentée dans
l’ouvrage de Gazdar [Gazdar et al., 1985], nous ont inspiré pour la création d’une famille de gram-
maires hors contexte probabilistes.

Cette théorie a été mise en place pour compenser le manque de souplesse des grammaires hors
contexte, en ce qui concerne l’ordre des mots. Inspirée par les langues makua (langues bantoues
parlées au Mozambique, en Tanzanie et au Malawi), dans lesquelles l’ordre des mots est très chan-
geant, moins figé que pour le français ou l’anglais, cette théorie ID/LP respecte la contrainte d’ECPO
(Exhaustive Constant Partial Ordering). Ceci impose des ordres respectifs entre les catégories sans
avoir à écrire toutes les règles possibles dans le cadre d’une grammaire hors contexte. Ainsi, le for-
mat ID/LP capture des généralisations significatives de règles a priori spécifiques d’une langue par-
ticulière.

Une grammaire de format ID/LP est constituée de 2 types de relations, qui ne se traduisent pas
de façon entièrement compatible en des règles de grammaires hors contexte. Ces relations s’ap-
pliquent à des nœuds (équivalents aux non-terminaux des grammaires hors contexte) et imposent
des contraintes ou acceptent des formats aux arbres formés de ces nœuds (ceci peut se traduire
en règles, mais un ensemble de règles ne peut pas nécessairement se mettre sous cette forme de
contraintes et de formats).

Une relation d’Immediate Dominance autorise un type de nœud à être le parent direct d’une
« fratrie » de nœuds de types donnés, sans préciser l’ordre des nœuds descendants.
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L’exemple donné dans [Gazdar et al., 1985] est la règle ID suivante :

A → B ,C ,D

Cette règle signifie que sont admis par cette grammaire ID/LP tous les arbres de la figure 3.7.
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FIGURE 3.7 : Arbres admis par la règle A → B ,C ,D dans le format ID/LP. Figure de [Gazdar et al.,
1985].

Une déclaration de Linear Precedence contraint l’ordre de certains types de nœuds, lorsqu’ils se
trouvent dans la même fratrie. La déclaration B ≺C interdit à C d’être un frère gauche de B , même
sans être contigu.

En conservant la règle ID A → B ,C ,D et en y ajoutant la déclaration LP, B ≺C , le sous-ensemble
des arbres de cette grammaire ID/LP, présentés en figure 3.7, se réduit aux trois arbres de la figure
3.8.

 

A 

B C D 

A 

B D C 

A 

D B C 

A 

C B D 

A 

C D B 

A 

D C B 

FIGURE 3.8 : Arbres admis par la règle ID A → B ,C ,D et la déclaration LP B ≺C dans le format ID/LP.
Figure de [Gazdar et al., 1985].

Nous avons conservé de cette théorie les idées générales de contrainte de filiation directe et de
placement relatif gauche/droite parmi les descendants immédiats d’un non-terminal. Mais souhai-
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tant travailler sur les langues usuelles, dont l’ordre des mots reste régulier, nous n’avons pas adopté
ce formalisme indépendant, depuis tombé en désuétude. Nous avons introduit ces principes dans
le formalisme des grammaires hors contexte reconnues par nombre d’algorithmes efficaces d’ap-
prentissage et de d’analyse.

3.3.2 Principes et définition de la version 4bin de la famille de grammaires DGdg

Nous proposons, en accord avec les principes de la théorie ID/LP, une première grammaire hors
contexte. Quatre symboles non-terminaux sont introduits, en supplément du symbole obligatoire
S : D (pour DROITE), G (pour GAUCHE), d (pour droite) et g (pour gauche).

Deux principes, inspirés de ID/LP, ont guidé l’élaboration des règles :
– les symboles en majuscule couvrent des parties contigües de phrases dominant une partie

couverte par un symbole en minuscule (principe ID) ;
– un symbole gauche (G ou g) est apparié par la gauche à un symbole droit (D ou d) (principe

LP).
Nous avons respecté la contrainte de forme normale de Chomsky pour une bonne compatibilité

avec les algorithmes CYK et Inside-Outside.
Les règles de forme 2 (définition page 27) sont, a priori, toutes incluses dans la grammaire. De

chacun des 5 non-terminaux dérive chacune des catégories grammaticales du corpus étudié.
On désigne par n le nombre de catégories grammaticales distinctes présentes dans le corpus.

G4bi n (N4bi n ,Σ,P4bi n ,S)
N4bi n {S,D,G ,d , g }
Σ4bi n Σ, ensemble de catégories grammaticales adapté au corpus étudié. |Σ| = n.
P4bi n {S → g D, S →Gd , D → g D, D →Gd , G → g D, G →Gd , d → g D, d →Gd ,

g → g D, g →Gd , ∀(cat ,nt ) ∈ (Σ, N4bi n) nt → cat }

La grammaire G4bi n contient 5n +10 règles.

Exemple 3.5 : arbres de dépendances et DGdg
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FIGURE 3.9 : Arbre de dépendances bare-bones
pour la phrase de 2 mots « Thomas part ».
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FIGURE 3.10 : Arbre DGdg pour la phrase de 2
mots « Thomas part ».
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La Figure 3.10 illustre la construction d’un arbre DGdg très simple sur la séquence NOM
VERBE dont la phrase « Thomas part » est une instanciation. Les règles utilisées sont
S → g D, g → NOM , D →V ERBE . La Figure 3.9 donne l’arbre de dépendances corres-
pondant.

Les dépendances DGdg entre les parties de phrases se traduisent, comme on peut le constater
dans l’exemple 3.5, par des dépendances plus classiques, entre les mots (catégories grammaticales),
de la phrase. Dans la sous-section 3.4.3 nous présentons cette procédure de traduction des arbres
DGdg en arbres de dépendances, et donnons le détail de cette procédure en annexe. Nous démon-
trons aussi formellement en annexe l’équivalence entre ces deux modes de représentation.

Tout arbre de dépendances peut correspondre à plusieurs arbres DGdg.
Les différentes analyses DGdg ne mènent pas nécessairement toutes au même arbre de dépen-

dances.
Pour départager ensuite les analyses DGdg, les règles de la grammaire seront probabilisées. Une

fois que l’analyse DGdg la plus probable sera déterminée, on pourra alors en déduire l’arbre de
dépendances choisi par la méthode DGdg.

Exemple 3.6 : arbres DGdg

Les Figures 3.11 à 3.14 montrent plusieurs analyses DGdg possibles menant au même
arbre de dépendances 3.15.
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FIGURE 3.11 : Arbre DGdg 1 pour la phrase
« Thomas part rapidement en voiture. ».
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FIGURE 3.12 : Arbre DGdg 2 pour la phrase
« Thomas part rapidement en voiture. ».
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FIGURE 3.13 : Arbre DGdg 3 pour la phrase
« Thomas part rapidement en voiture. ».
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FIGURE 3.14 : Arbre DGdg 4 pour la phrase
« Thomas part rapidement en voiture. ».
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FIGURE 3.15 : Arbre de dépendances bare-bones pour la phrase « Thomas part rapidement en
voiture. ».
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FIGURE 3.16 : Arbre DGdg, la partie « Thomas part » domine la partie « rapidement » par l’utilisation
de la règle G → G d.

La figure 3.16 illustre l’interprétation des règles en termes de domination d’une partie
de la phrase sur une autre partie de la phrase.

3.3.3 Variantes additionnelles

On constate sur le premier exemple de 3.5 que le partage binaire de la phrase « Thomas part »
en un côté gauche dominé et un côté droit dominant est parfaitement judicieux. Mais pour une
expression nominale du type « petit garçon blond », les deux adjectifs « petit » et « blond » sont do-
minés par le nom « garçon » de façon équivalente. Le rôle du dominant « garçon » est identique dans
les deux cas, seule la position de chaque adjectif diffère.

Nous proposons, pour traiter plus convenablement ce type de structure, deux stratégies diffé-
rentes.

La première stratégie consiste à supprimer l’orientation des symboles dominants. Les deux
non-terminaux dominés orientés d et g sont conservés, mais on fusionne les deux symboles do-
minants D et G en un seul non-terminal neutre N . L’application d’une règle indique toujours les
positions relatives du dominé par rapport au dominant, mais la « nature » gauche ou droite d’un
dominant n’a plus de sens.

Ceci nous amène à définir une deuxième grammaire de la famille DGdg, la grammaire 3bin, ne
contenant que 3 non-terminaux en plus du symbole S.
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G3bi n (N3bi n ,Σ,P3bi n ,S)
N3bi n {S,N,d , g }
Σ3bi n Σ, ensemble de catégories grammaticales adapté au corpus étudié. |Σ| = n.
P3bi n {S → g N , S → N d , N → g N , N → N d , d → g N , d → N d , g → g N , g → N d ,

∀(cat ,nt ) ∈ (Σ, N4bi n) nt → cat }

Soit n le nombre de catégories grammaticales dans le corpus, la grammaire G3bi n contient 4n+8
règles.

La seconde stratégie amène à contourner la contrainte de la forme normale de Chomsky.
Puisque toute grammaire hors contexte peut se réécrire sous cette forme, nous avons autorisé des
règles ternaires qui seront ensuite interprétées comme plusieurs règles binaires. L’écriture sous
forme ternaire permet une interprétation directe et compréhensible des arbres de dérivation, tout
en ne s’éloignant que raisonnablement de la contrainte de forme normale de Chomsky.

Ceci nous a mené à construire la grammaire 4ter, qui comprend les règles de structure de la
grammaire 4bin, complétées des règles ternaires comportant un non-terminal dominant au centre.

G4ter (N4ter ,Σ,P4ter ,S)
N4ter {S,D,G ,d , g }
Σ4ter Σ, ensemble de catégories grammaticales adapté au corpus étudié. |Σ| = n.
P4ter {S → g D, S →Gd ,S → gDd, S → gGd, D → g D, D →Gd ,D → gDd, D → gGd,

G → g D, G →Gd ,G → gDd, G → gGd, d → g D, d →Gd ,d → gDd, d → gGd,
g → g D, g →Gd ,g → gDd, g → gGd, ∀(cat ,nt ) ∈ (Σ, N4ter ) nt → cat }

Pour une structure plus riche et concise, nous proposons de combiner les deux stratégies. On
conserve les règles binaires avec des dominants orientés de 4bin. On ajoute des règles ternaires, de
dominant central neutre. Ceci compose la grammaire 5ter.

G5ter (N5ter ,Σ,P5ter ,S)
N5ter {S,D,G ,N,d , g }
Σ5ter Σ, ensemble de catégories grammaticales adapté au corpus étudié. |Σ| = n.
P5ter {S → g D, S →Gd ,S → gNd, D → g D, D →Gd ,D → gNd,

G → g D, G →Gd , G → gNd, d → g D, d →Gd ,d → gNd,
g →Gd , g → gNd, ∀(cat ,nt ) ∈ (Σ, N5ter ) nt → cat }

La dernière version enrichit la grammaire 5ter d’un aspect récursif dans la dérivation ternaire
du symbole dominant neutre. Ceci est illustré dans la Figure 3.22, les règles ternaires peuvent suc-
cessivement s’appliquer, comme dans la version 4ter, mais seulement dans l’optique d’un symbole
central neutre. Nous avons appelé cette dernière version 5ter+.
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G5ter+ (N5ter+,Σ,P5ter+,S)
N5ter+ {S,D,G ,N,d , g }
Σ5ter+ Σ, ensemble de catégories grammaticales adapté au corpus étudié. |Σ| = n.
P5ter+ {S → g D, S →Gd ,S → gNd, D → g D, D →Gd ,D → gNd,

G → g D, G →Gd , G → gNd, N → gD, N → Gd, N → gNd,
d → g D, d →Gd ,d → gNd, g →Gd , g → gNd,
∀(cat ,nt ) ∈ (Σ, N5ter ) nt → cat }

La Table 3.2 reprend les caractéristiques des 5 grammaires de la famille DGdg. Les Figures 3.18
à 3.22 montrent des arbres de dérivation dans les 5 grammaires, de la phrase « Thomas est parti
rapidement en voiture. ». L’arbre de dépendances bare-bones, construit à la main suivant les règles
les plus classiques du French Treebank [Abeillé et Barrier, 2004 ; Candito et al., 2010], de cette phrase
(contenant un mot de plus que la phrase hiérarchisée dans la Figure 3.15) est donné par la figure
3.17.

4bin 3bin 4ter 5ter 5ter+
Les différences Grammaire Le dominant Des règles 4ter 5ter
principales d’origine n’est pas dirigé ternaires sont + non-terminal + règles
entre à gauche ou autorisées dominant récursives
les variantes à droite centré N pour N
Les règles de nt →G d , nt → N d , nt →G d , nt ( 6= N ) →G d , nt →G d ,
structure nt → g D, nt → g N , nt → g D, nt (6= N ) → g D, nt → g D,
(forme 1 + ternaires) nt → g G d , nt ( 6= N ) → g N d nt → g N d ,

nt → g D d ,
non-terminaux S,D,G ,d , g S, N ,d , g S,D,G ,d , g S,D, N ,G ,d , g S,D, N ,G ,d , g
# règles (pour n cat.) 4n +8 5n +10 5n +20 6n +15 6n +18

TABLE 3.2 : Synthèse des variantes de la famille de grammaires hors contexte DGdg (nt signifie non-
terminal).
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FIGURE 3.17 : Arbre de dépendances bare-bones pour la phrase « Thomas est parti rapidement en
voiture. ».
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FIGURE 3.18 : Un arbre 3bin pour la phrase
« Thomas est parti rapidement en voiture. »
se traduisant en l’arbre de dépendances bare-
bones de la Figure 3.17.

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 G 

D 

 G 

 G 

  NOM   VERBE VERBE   ADVERBE      PREP  NOM    PONCT 

Thomas   est      parti   rapidement     en     voiture     . 

g g D d g D 

 d 

 S 

d 

 G 

  NOM   VERBE VERBE   ADVERBE      PREP  NOM    PONCT 

Thomas   est      parti   rapidement     en     voiture     . 

g g D d g D 

 d 

 G 

 S 

d 

FIGURE 3.19 : Un arbre 4bin pour la phrase
« Thomas est parti rapidement en voiture. »
se traduisant en l’arbre de dépendances bare-
bones de la Figure 3.17.
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FIGURE 3.20 : Un arbre 4ter pour la phrase
« Thomas est parti rapidement en voiture. »
se traduisant en l’arbre de dépendances bare-
bones de la Figure 3.17.

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 G 

Thomas/NOM 

parti/VERBE 

rapidement 

/ADVERBE 

voiture/NOM ./PONCT 

en/PREP 

est/VERBE 

 D 

  NOM   VERBE VERBE   ADVERBE      PREP  NOM    PONCT 

Thomas   est      parti   rapidement     en     voiture     . 

g g N d g D 

 d 

 G 

 S 

d 

FIGURE 3.21 : Un arbre 5ter pour la phrase
« Thomas est parti rapidement en voiture. »
se traduisant en l’arbre de dépendances bare-
bones de la Figure 3.17.
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FIGURE 3.22 : Un arbre 5ter+ pour la phrase
« Thomas est parti rapidement en voiture. »
se traduisant en l’arbre de dépendances bare-
bones de la Figure 3.17.

Nous avons introduit une nouvelle famille de grammaires, nous allons dans la section suivante
montrer de quelle façon des poids sont attribués aux règles, afin de rendre ces grammaires sto-
chastiques. Nous allons, après avoir présenté ce processus d’apprentissage, indiquer comment les
arbres de dépendances sont construits durant la phase d’analyse.
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3.4 Intégralité du processus d’apprentissage et d’analyse

3.4.1 Apprentissage des poids des règles des grammaires de la famille DGdg

Principes généraux

L’apprentissage d’une grammaire de la famille DGdg consiste à estimer la pondération de
chaque règle, à partir d’un corpus d’apprentissage, de manière à optimiser la vraisemblance du
corpus.

Dans notre étude, un corpus d’apprentissage est constitué d’un ensemble de phrases (gramma-
ticalement étiquetées), lues par l’algorithme d’apprentissage comme un ensemble de séquences de
catégories grammaticales (ordonnées).

Par exemple les phrases de la Table 3.3 seront données sous la forme de la Table 3.4 à l’algo-
rithme d’apprentissage.

Le taux de pénétration des marques étrangères a continué à progresser .
Des conventions sur_ce_point pourraient être signées avec EDF .
Une aide de 700 millions de dollars

TABLE 3.3 : Des exemples de phrases du corpus d’apprentissage français [Abeillé et Barrier, 2004 ;
Candito et al., 2010].

DET NOM PRP NOM PRP+DET NOM ADJ VER VER PRP VER PONCT
DET NOM ADV VER VER VER PRP NOM PONCT
DET NOM PRP DET NOM PRP NOM

TABLE 3.4 : Les séquences de catégories grammaticales correspondant aux phrases de la Table 3.3,
données d’entrée de la procédure d’apprentissage (corpus d’apprentissage français,[Abeillé et Bar-
rier, 2004 ; Candito et al., 2010]).

Nous utilisons l’algorithme d’apprentissage Inside-Outside dont les principes ont été rappelés
en partie 3.2.2. Étant donnés : un corpus d’apprentissage, une grammaire (par exemple 4bin) et une
pondération initiale des règles D , l’algorithme Inside-Outside modifiera les poids de D à chaque ité-
ration, de façon à maximiser la vraisemblance du corpus par la grammaire stochastique (équation
3.2).

La Figure 3.23 illustre cette partie apprentissage de la procédure globale.
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Grammaire initialeGrammaire initialeGrammaire initialeGrammaire initiale    (4bin)(4bin)(4bin)(4bin) 
Poids des règles de type 1: 
1  S --> G d 
1  S --> g D 
1  D --> G d 
… 
Poids des régles de type 2: 
0  G --> DET 
0  D --> DET 
1  g --> DET 
0  d --> DET 
1  G --> NOM 
1  D --> NOM 
… 

            INSIDE-OUTSIDE 

Grammaire Grammaire Grammaire Grammaire apprise apprise apprise apprise 

(4bin)(4bin)(4bin)(4bin) 
Poids des règles de type 1: 
0.9832   S --> G d 
0.0149   S --> g D 
0.0008   D --> G d 
… 
Poids des régles de type 2: 
0        G --> DET 
0        D --> DET 
0.3268   g --> DET 
0     d --> DET 
0.0263   G --> NOM 
0.5324   D --> NOM 
… 
 

FIGURE 3.23 : Procédure d’apprentissage par Inside-Outside à partir d’un corpus textuel et d’une
grammaire initialisée.

L’initialisation de la grammaire

La phase d’initialisation, préliminaire à l’apprentissage par Inside-Outside, consiste seulement
à sélectionner, parmi les règles de forme 2 de la grammaire DGdg, les règles pertinentes par rapport
à la langue et au corpus d’apprentissage. Nous pourrions aussi donner des probabilités initiales,
mais nous avons fait le choix d’une initialisation simple et non experte. Par exemple, en français, les
déterminants sont toujours dépendants d’un nom à gauche duquel ils sont situés. Les déterminants
ne sont la tête d’aucune catégorie. L’utilisateur précise alors dans la phase d’intialisation que les
règles D → DET,G → DET et d → DET sont interdites en associant un poids nul. Cet ajustement
de la grammaire initiale, concernant les déterminants, est appliqué dans l’illustration de la Figure
3.23 par des pondérations par 0 signifiant l’élimination des règles.

En fonction des langues et des types de corpus, les ajustements peuvent différer. Tout d’abord,
les catégories grammaticales n’ont pas nécessairement de correspondance dans toutes les langues
ou les types de corpus. Ensuite, une règle pour une catégorie commune à deux langues peut s’ap-
pliquer pour l’une et non pour l’autre des langues. Par exemple, les adjectifs en français peuvent
assumer chacun des rôles existant dans la grammaire 4bin, et ainsi dériver des 4 symboles non-
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terminaux D, G, d et g (voir 3.24), car ils peuvent être dominants situés à gauche, dominants situés
à droite, dominés situés à gauche et dominés situés à droite. Au contraire, en japonais, les adjec-
tifs sont toujours dominés, en se situant à gauche de leur tête. Dans ce dernier cas, seule la règle
g → AD J doit être conservée dans la grammaire initiale, avant même la procédure d’apprentissage.

FIGURE 3.24 : Arbre de dépendances (fourni par [Abeillé et Barrier, 2004 ; Candito et al., 2010]) de
la phrase « En 1989, avant le dernier congrès, la proportion était légèrement inférieure (83,5%). ».
On y voit les différents rôles joués par l’adjectif « inférieure ». Il est dominé et situé à droite du verbe
« était ». Il est dominant et situé à droite de l’adverbe « légèrement ». Il est dominant et situé à gauche
du nom « % ». Dans cette même phrase, un autre adjectif, « dernier », est dominé et situé à la gauche
du nom « congrès ». Ces exemples justifient de conserver, dans la grammaire initiale 4bin, les 4
règles D → AD J ,G → AD J ,d → AD J , g → AD J .

Nous donnons à la suite l’intégralité de la grammaire d’initialisation pour 4bin en français, les
poids étant uniformément répartis. Une procédure de normalisation des poids est effectuée en in-
terne de l’algorithme Inside-Outside afin que la grammaire soit effectivement stochastique (somme
des poids des règles dérivant un même non-terminal valant 1).

Les catégories à gros grain du French Treebank présentes dans cette grammaire sont : A pour
adjectif, ADV pour adverbe, C pour conjonction, C L pour clitique, DET pour déterminant, ET
pour mot étranger, I pour interjection, NOM pour nom, P pour préposition, P+D pour préposition
+ déterminant, PONC T pour ponctuation, P+PRO pour préposition + pronom relatif, PREF pour
préfixe, PRO pour pronom, et V pour verbe.

1.0 S →G d
1.0 S → g D
1.0 D →G d
1.0 D → g D
1.0 G →G d
1.0 G → g D
1.0 g →G d
1.0 g → g D
1.0 d →G d
1.0 d → g D

1.0 G → A
1.0 D → A
1.0 d → A
1.0 g → A
1.0 S → A
1.0 G → ADV
1.0 D → ADV
1.0 d → ADV
1.0 g → ADV
1.0 S → ADV

0 G →C
1.0 D →C
1.0 d →C
1.0 g →C
1.0 S →C
0 G →C L
0 D →C L
1.0 d →C L
1.0 g →C L
1.0 S →C L

0 G → DET
0 D → DET
0 d → DET
1.0 g → DET
1.0 S → DET
1.0 G → ET
1.0 D → ET
1.0 d → ET
1.0 g → ET
1.0 S → ET
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1.0 G → I
1.0 D → I
1.0 d → I
1.0 g → I
1.0 S → I
1.0 G → NOM
1.0 D → NOM
1.0 d → NOM
1.0 g → NOM
1.0 S → NOM
1.0 G → P
1.0 D → P

1.0 d → P
1.0 g → P
1.0 S → P
0 G → P +D
1.0 D → P +D
1.0 d → P +D
0 g → P +D
1.0 S → P +D
0 G → PONC T
1.0 D → PONC T
1.0 d → PONC T
1.0 g → PONC T

1.0 S → PONC T
0 G → P +PRO
0 D → P +PRO
1.0 d → P +PRO
1.0 g → P +PRO
1.0 S → P +PRO
0 G → PREF
0 D → PREF
0 d → PREF
1.0 g → PREF
1.0 S → PREF
0 G → PRO

1.0 D → PRO

1.0 d → PRO

1.0 g → PRO

1.0 S → PRO

1.0 G →V

1.0 D →V

1.0 d →V

1.0 g →V

1.0 S →V

Après l’apprentissage par Inside-Outside, sur le corpus ftb6_1 du French Treebank [Abeillé et
Barrier, 2004 ; Candito et al., 2010], cette grammaire apprise se présente sous la forme des règles
pondérées suivantes :

0.983203 S →Gd
0.0149605 S → g D
0.000815826 D →Gd
0.359552 D → g D
0.108789 G →Gd
0.537837 G → g D
0.354257 g →Gd
1.61979e−06 g → g D
0.525488 d →Gd
0.000322569 d → g D
0.089749 G → A
0.00075544 D → A
0.00158932 d → A
0.0516761 g → A
0.0814846 G → ADV
0.00821246 D → ADV
0.000999321 d → ADV
2.79189e−16 g → ADV

0.00590928 D →C
0.0310342 d →C
0.028525 g →C
0.000736151 d →C L
0.0501499 g →C L
0.326897 g → DET
0.00463891 G → ET
0.00121383 D → ET
2.83346e−05 d → ET
0.000155671 G → I
9.49462e−05 D → I
0.0263235 G → NOM
0.532454 D → NOM
0.000222397 d → NOM
0.0234402 g → NOM
0.00163199 S → NOM
3.44179e−13 G → P
0.148102 d → P

0.126342 g → P

0.000371177 D → P +D

0.0541536 d → P +D

0.000494461 D → PONC T

0.229195 d → PONC T

0.0274818 g → PONC T

0.000203998 S → PONC T

5.77072e−05 d → P +PRO

0.000310083 g → P +PRO

0.00148982 g → PREF

0.0191713 D → PRO

0.00756891 d → PRO

0.00942942 g → PRO

0.151023 G →V

0.0709549 D →V

0.00050253 d →V

8.29518e−09 g →V

On constate que les 10 règles de forme 1 sont gardées. En revanche, 17 règles de forme 2 conser-
vées pour la grammaire d’initialisation, ont été pondérées trop faiblement et ont été éliminées lors
de l’apprentissage.

Les règles éliminées sont les suivantes, dans la Table 3.5 :
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S → A g → ET D → P S → PRO
S → ADV S → ET S → P S →V
S →C d → I S → P +D
S →C L g → I S → P +PRO
S → DET S → I S → PREF

TABLE 3.5 : Les règles éliminées par la procédure d’apprentissage dans nos expériences, pour la
grammaire 4bin en français.

Il était attendu que les règles de forme 2 dérivant le symbole S seraient en majorité suppri-
mées. Ces règles ne permettent que l’analyse de phrases d’un seul mot. Dans le corpus, il n’existe
des phrases d’un mot que pour les catégories NOM et DET. C’est pourquoi sur 15 catégories, 13 ne
sont pas autorisées à dériver directement de S, le cas ne se présentant pas dans le corpus d’appren-
tissage. En revanche, l’élimination des règles g → ET , d → I , g → I et D → P est beaucoup plus
porteuse de sens sur le rôle des catégories « mots étrangers », « interjection » et « préposition ». La
grammaire apprise montre que, dans le corpus d’apprentissage, la catégorie ET ne trouve pas de
rôle de dominé gauche dans une optimisation de la vraisemblance du langage. De la même façon I
ne doit pas être dominé, gauche ou droite, et P ne doit pas être dominant D.

3.4.2 Phase d’analyse

Une fois une grammaire, qui maximise la vraisemblance du corpus d’apprentissage, apprise,
l’analyse de nouvelles phrases s’effectue par la procédure suivante.

Chaque phrase est analysée par CYK probabiliste, maximisant la probabilité de la chaîne de
dérivation menant à la séquence des catégories de la phrase. Un arbre DGdg est ainsi construit. La
phase de traduction depuis l’arbre DGdg en arbre de dépendances, présentée dans la sous-section
suivante, est ensuite réalisée. En fin de procédure est donc obtenu un arbre de dépendances, dans
lequel à chaque mot est associé un unique parent (la racine étant artificiellement attachée à un mot
de position 0). La Figure 3.25 représente cette phase d’analyse, depuis la grammaire apprise jusqu’à
l’arbre de dépendances final.
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(4bin)(4bin)(4bin)(4bin) 
Poids des règles de type 1: 
0.9832   S --> G d 
0.0149   S --> g D 
0.0008   D --> G d 
… 
Poids des régles de type 2: 
0        G --> DET 
0        D --> DET 
0.3268   g --> DET 
0     d --> DET 
0.0263   G --> NOM 
0.5324   D --> NOM 
… 
 

FIGURE 3.25 : Schéma représentant les 2 étapes de la phase d’analyse.

3.4.3 Traduction des arbres DGdg en arbres de dépendances

Nous démontrons en annexe l’équivalence entre notre formalisme DGdg (la version 4bin) et le
formalisme de dépendances. Nous démontrons plus précisément que pour tout arbre de dépen-
dances, il existe un arbre DGdg (version 4bin) se traduisant en cet arbre de dépendances. Mais
cette fonction n’est pas injective, plusieurs arbres DGdg peuvent se traduire en un même arbre de
dépendances, comme l’illustrent les figures 3.11 à 3.14.

Nous indiquons en détail la procédure ainsi qu’un pseudo-code en annexe.
Le processus de traduction d’un arbre DGdg en arbre de dépendances consiste en deux par-

cours bottom-up de l’arbre DGdg. Chaque nœud, lors du premier parcours, est étiqueté afin de per-
mettre d’identifier la catégorie dominant chaque sous-arbre. Ensuite, le deuxième parcours permet
d’associer chaque étiquette de la phrase avec sa tête. Le résultat final est une séquence indiquant la
position de la tête (notée motTête dans la procédure détaillée en annexe) de chacune des catégories
de la phrase (dernière ligne de la figure 3.26). Les nombres entre parenthèses dans la figure 3.26, en
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exposant des nœuds internes et sous chaque catégorie sont les indices des motTête dans la phrase.
Le motTête d’indice 0 correspond à la racine de l’arbre de dépendances.

Nous introduisons la notion de motTête dans le processus de traduction depuis l’arbre DGdg
jusqu’à l’arbre de dépendances déduit. Le motTête désigne l’indice d’un mot considéré dans la
phrase de départ. Associé à un non-terminal dans un arbre DGdg, il désigne le mot dominant tout
le sous-arbre inférieur. Associé à un mot de la phrase, i.e. un nœud de l’arbre de dépendances, il
désigne le parent direct de ce mot. Cela signifie qu’une fois le motTête de chaque feuille de l’arbre
DGdg déterminé, l’arbre de dépendances est construit. Les figures 3.26 et 3.27 montrent sur un
exemple le résultat des deux parcours successifs puis l’arbre de dépendances obtenu. On y voit par
exemple que le motTête du non-terminal d (petit-fils de S vers la droite) est l’indice (3) désignant
le verbe « parti ». Cela signifie que ce verbe « parti » domine, autrement dit est un ancêtre en dé-
pendance, de tous les mots situés sur les feuilles du sous-arbre de racine ce symbole d . À la fin du
deuxième parcours, (6) est désigné comme le motTête de la préposition « en », le mot « voiture » est
le parent immédiat de ce mot « en ».

FIGURE 3.26 : Arbre DGdg de la phrase « Thomas est parti rapide-
ment en voiture. » analysée à partir de la grammaire apprise 4bin.
Les motsTête se trouvent en exposant de chaque non-terminal, et
sous chaque feuille de l’arbre de dépendances.

FIGURE 3.27 : Arbre de
dépendances obtenu après
la phase de traduction de la
phrase « Thomas est parti
rapidement en voiture. »
analysée à partir de la
grammaire apprise 4bin.
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NOM_1

V_2 A_3

FIGURE 3.28 : 3bin,
UAS = 0/3.

NOM_1

V_2

A_3

FIGURE 3.29 : 4bin,
UAS = 1/3.

NOM_1

V_2

A_3

FIGURE 3.30 : 4ter,
UAS = 3/3.

NOM_1 V_2

A_3

FIGURE 3.31 : 5ter,
UAS = 0/3.

NOM_1

V_2

A_3

FIGURE 3.32 : 5ter+,
UAS = 3/3.

Arbres de dépendances de la phrase type NOM V A, construits après analyse à partir des grammaires
DGdg. Les grammaires ont été apprises sur le French Treebank de dépendances.

DET_1

NOM_2

V_3 ADV_4 NOM_6

DET_5 PONCT_7

FIGURE 3.33 : 3bin,
UAS = 2/6.

DET_1

NOM_2

V_3

ADV_4

NOM_6

DET_5 PONCT_7

FIGURE 3.34 : 4bin,
UAS = 3/6.

DET_1

NOM_2

V_3

ADV_4

NOM_6

DET_5 PONCT_7

FIGURE 3.35 : 4ter,
UAS = 3/6.

DET_1

NOM_2

V_3

ADV_4

DET_5

NOM_6

PONCT_7

FIGURE 3.36 : 5ter,
UAS = 3/6.

DET_1

NOM_2

V_3

ADV_4

NOM_6

DET_5 PONCT_7

FIGURE 3.37 : 5ter+,
UAS = 3/6.

Arbres de dépendances de la phrase type DET NOM V ADV DET NOM PONCT, construits après
analyse à partir des grammaires DGdg. Les grammaires ont été apprises sur le French Treebank de
dépendances.

Les figures 7.1 à 7.30, présentées en annexe à partir de la page 97, montrent, pour des phrases
types, courtes et simples, l’analyse obtenue par les 5 variantes de la famille DGdg, apprises sur
des phrases du journal Le Monde (grammaticalement étiquetées dans le French Treebank [Abeillé
et Barrier, 2004]). Dans un but d’illustration, quelques figures sont déjà données dans ce chapitre
(Figures 3.28 à 3.37), et sont reprises en annexes. Cela nous permet de comparer les arbres de dé-
pendances, et leurs structures. On constate que dans la grande majorité des arbres, c’est le nom,
que l’on veut considérer comme sujet de la phrase, qui se trouve à la racine des arbres, au lieu du
verbe. Mais le verbe est ensuite attaché au nom, ce qui signifie que seul le sens de cet attachement
est faux, tandis que d’autres liens de dépendances correspondent à un arbre classique. Le détermi-
nant est toujours attaché correctement au nom, l’adjectif attribut est souvent attaché correctement
au verbe (8/10, 3bin ne trouve pas cet attachement dans ces exemples), l’adverbe est la plupart du
temps correctement attaché au verbe dont il dépend (8/10, 3bin n’attache pas correctement) et le
nom dont la fonction serait COD est mal attaché au verbe (attaché correctement dans 7 cas sur 20,
il est en fait souvent attaché à l’adverbe qui lui-même est attaché au verbe).
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On observe que, dans tous nos exemples, la grammaire 3bin n’a su attacher correctement que le
déterminant au nom qui le suit. Un nom est choisi comme racine de la phrase, on peut déjà penser
que cette variante 3bin ne sera pas bien adaptée pour le français.

La variante 4bin permet de trouver le bon parent, dans nos exemples de phrases courtes, pour
les adjectifs, les adverbes et les déterminants. Mais le verbe n’est encore jamais placé à la racine, ce
qui est la première règle en analyse de dépendances.

La variante 4ter, vraisemblablement mieux adaptée au français, permet dans 2 cas sur 6 de pla-
cer correctement le verbe à la racine. Les erreurs sont alors une inversion de la relation entre le nom
et le verbe, et l’attachement incorrect du nom (de fonction COD) à l’adverbe plutôt qu’au verbe.

La variante 5ter conduit quelquefois aux mêmes analyses qu’avec 4ter et 5ter+. Lorsque les ana-
lyses sont différentes, c’est en la défaveur de la variante 5ter qui semble donner lieu à des analyses
non cohérentes entre elles. Dans nos exemples, l’ajout de la ponctuation perturbe toute la struc-
ture des arbres 5ter et provoque de nouvelles erreurs. La variante 5ter ne semble a priori pas bien
adaptée à des perturbations mineures dans la phrase.

La variante 5ter+ a ici systématiquement donné lieu aux même arbres que 4ter. Les grammaires
sont proches, mais dans nos expérimentations à grande échelle, nous avons constaté que la pré-
sence d’un nouveau non-terminal neutre N, ainsi que les règles associées permettaient à 5ter+,
pour le français, de se distinguer légèrement favorablement de la variante 4ter. Et pour d’autres
langues, les résultats peuvent être sensiblement différents.



CHAPITRE

4
Résultats et analyse

Après avoir présenté, dans le chapitre précédent, les processus mis en place, nous montrons
et analysons ici les résultats obtenus dans nos expérimentations. Nous avons procédé à une éva-
luation à grande échelle, sur 16 corpus dans 12 langues différentes, et provenant de sources va-
riées, dans des styles d’écriture très différents. Pour évaluer la qualité des arbres de dépendances
construits par notre méthode non supervisée DGdg, avec les 5 variantes, nous les comparons à
des arbres construits manuellement, pour partie fournis par des universités ayant contribué à la
mise en place des défis CoNLL 2006 [Buchholz et Marsi, 2006] et 2007 [Nivre et al., 2007], et d’autre
part par des chercheurs linguistes de Google. Nous décrivons ces données dans la première section
de ce chapitre. Nous exposons et comparons ensuite nos résultats à ceux obtenus par les arbres
construits avec DMV, sur les mêmes corpus.

4.1 Descriptif des données d’évaluation

Les données sur lesquelles nous avons travaillé contiennent plus d’informations que nous n’en
utilisons. Nous rappelons que nous considérons les phrases comme des séquences de catégories
grammaticales. Ces catégories (ordonnées comme les unités lexicales le sont dans la phrase) consti-
tuent les seules entrées, autant pour l’apprentissage des grammaires que pour l’analyse de dépen-
dances des phrases. Afin d’évaluer notre méthode de façon quantitative, nous nous sommes pro-
curé des collections d’arbres de dépendances (treebanks), la provenance et le contenu de ces cor-
pus sont détaillés à la suite. Les treebanks sont disponibles au format CoNLL, à savoir un format
tabulé dans lequel chaque ligne décrit un mot, les phrases étant séparées par une ligne vide.

57
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ID FORM LEMMA CPOSTAG POSTAG FEATS HEAD DEPREL
1 À À P P _ 7 mod
2 cette ce D DET g=f|n=s|s=dem 3 det
3 époque époque N NC g=f|n=s|s=c 1 obj
4 , , PONCT PONCT s=w 7 ponct
5 on on CL CLS g=m|n=s|p=3|s=suj 7 su
6 avait avoir V V m=ind|n=s|p=3|t=impft 7 aux_tps
7 dénombré dénombrer V VPP g=m|m=part|n=s|t=past 0 root
8 cent_quarante cent_quarante D DET g=m|n=p|s=card 9 det
9 candidats candidat N NC g=m|n=p|s=c 7 obj
10 . . PONCT PONCT s=s 7 ponct

TABLE 4.1 : Une phrase du French Treebank de dépendances, fourni sous le format CoNLL. La der-
nière colonne n’est pas utile dans nos travaux, tout comme la colonne FEATS qui indiquent les traits
pour détailler respectivement les étiquettes à gros grain (CPOSTAG) et à grain fin (POSTAG). La co-
lonne HEAD ne sera utile qu’au moment de l’évaluation, puisqu’elle indique l’identifiant de la tête
du mot. Nous n’utilisons, pour l’apprentissage et l’analyse, que les informations fournies dans la
quatrième ou cinquième colonne.

On donne à la suite les origines des différents corpus, les statistiques de base sont présentées
de façon synthétique dans le tableau 4.2 à la page 68. Tous les corpus sont proposés structurés en
arbres de dépendances, sous le format imposé par la conférence CoNLL.

– Allemand
– Le corpus allemand peut être téléchargé à l’adresse :http://www.ims.uni-stuttgart.de/
forschung/ressourcen/korpora/tiger.en.html. Il est décrit dans l’article [Brants et al., 2002].

– Le TIGER corpus est constitué d’articles du journal Frankfurter Rundschau, pour lesquels
chaque phrase a été étiquetée puis structurée en arbres de dépendances par l’université de
Stuttgart.

– Anglais
Le Penn Treebank est historiquement le premier corpus à avoir été traité en analyse non su-
pervisée de dépendances. Il est décrit à l’adresse : http://www.cis.upenn.edu/~treebank/,
et par l’article [Marcus et al., 1993]. Ce sont des articles du Wall Street Journal.

– Bulgare
Le corpus BulTreeBank-DP contient des phrases de livres de grammaire bulgare, de jour-
naux, d’ouvrages littéraires et d’autre sources textuelles. La procédure de demande de ces
données est indiquée à l’adresse http://www.bultreebank.org/dpbtb/. Ce corpus est décrit
dans l’article [Simov et al., 2002].

– Danois
Des informations sur le corpus danois se trouvent dans l’article [Kromann, 2003] et http://
ilk.uvt.nl/conll/data/danish/README. Le Danish Dependency Treebank (DDT), PAROLE-
DK contient des textes sélectionnés par Ole Norling-Christensen et la société pour la langue
et la littérature danoises. Ces textes sont issus d’une large sélection aléatoire de textes re-
présentatifs écrits entre 1983 et 1992.

http://www.ims.uni-stuttgart.de/forschung/ressourcen/korpora/tiger.en.html
http://www.ims.uni-stuttgart.de/forschung/ressourcen/korpora/tiger.en.html
http://www.cis.upenn.edu/~treebank/
http://www.bultreebank.org/dpbtb/
http://ilk.uvt.nl/conll/data/danish/README
http://ilk.uvt.nl/conll/data/danish/README
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– Espagnol
Le corpus espagnol est décrit à l’adresse http://www.lsi.upc.edu/~nlp/tools.html et par
l’article [Civit et Martì, 2004]. Ce corpus CLOC-TALP est composé pour moitié d’extraits
du journal La Vanguardia, et d’autre part du corpus LEXESP (lexique informatisé de l’es-
pagnol). Cette partie LEXESP a été recueillie entre 1978 et 1995, elle est issue de différentes
sources (littérature, presse, etc.) en espagnol péninsulaire et d’Amérique Latine.

– Français
Le corpus français est soumis à licence, et peut être obtenu à http://alpage.inria.fr/
statgram/frdep/fr_stat_dep_parsing.html. Il est composé de phrases écrites dans le jour-
nal Le Monde entre 1989 et 1995. Les articles [Abeillé et Barrier, 2004 ; Candito et al., 2010]
décrivent précisément le treebank d’origine et sa conversion en treebank de dépendances.

– Hollandais
Le corpus hollandais (Alpino treebank) est décrit à http://ilk.uvt.nl/conll/data/dutch/
README ainsi que dans l’article [Van der Beek et al., 2002]. Les phrases de ce corpus sont
issues de nombreuses sources : la partie nommée cdbl (journaux) du corpus Eindhoven,
le guide d’annotation du corpus Spoken Dutch (CGN), des questions de plusieurs éditions
de l’initiative CLEF, des phrases de EANS, des phrases construites spécialement pour ce
corpus, des phrases de la documentation CGN Leuven Yellow Pages (i.e. issues des pages
jaunes de la ville de Leven, en Flandres, avec étiquetage CGN (Corpus Gesproken Neder-
lands, corpus oral néerlandais)), de la Battle of the Parsers pour l’école d’hiver LOT 2001 et
des questions de quiz.

– Japonais
Le corpus Tübingen Treebank of Spoken Japanese est constitué de transcriptions de dia-
logues, des conversations téléphoniques. On peut le trouver à l’adresse http://www.sfs.
uni-tuebingen.de/en/ascl/resources/corpora/tueba-js.html, il est décrit par l’article [Hin-
richs et al., 2000].

– Portugais
Les textes portugais viennent du journal portugais quotidien Pùblico. Des descriptions
précises peuvent être trouvées dans l’article [Afonso et al., 2002] ainsi que sur la page
http://ilk.uvt.nl/conll/data/portuguese/README.

– Slovène
Le treebank de dépendances slovène est la traduction du premier tiers du roman de George
Orwell 1984. Les détails de l’étiquetage et de la construction des arbres sont exposés dans
[Dzeroski et al., 2006], et l’on peut trouver ce corpus à l’adresse http://nl.ijs.si/sdt/.

– Suédois
Le corpus suédois assemble deux parties, Talbanken et SUC. Talbanken reporte des phrases
écrites (essais lycéens et professionnels) ainsi que du langage oral (entretiens, débats et
conversations informelles) et a été produit dans les années 1970. Le corpus SUC contient
du texte écrit issu de sources variées. On trouve des informations sur ces données dans
l’article [Nilsson et al., 2005] ainsi qu’à la page http://stp.lingfil.uu.se/~nivre/swedish_
treebank/.

Ces corpus nous permettent de mener les expériences sur 11 langues, sur des types de discours
hétérogènes entre les corpus mais aussi parfois au sein d’une même langue. Avant de mener les

http://www.lsi.upc.edu/~nlp/tools.html
http://alpage.inria.fr/statgram/frdep/fr_stat_dep_parsing.html
http://alpage.inria.fr/statgram/frdep/fr_stat_dep_parsing.html
http://ilk.uvt.nl/conll/data/dutch/README
http://ilk.uvt.nl/conll/data/dutch/README
http://www.sfs.uni-tuebingen.de/en/ascl/resources/corpora/tueba-js.html
http://www.sfs.uni-tuebingen.de/en/ascl/resources/corpora/tueba-js.html
http://ilk.uvt.nl/conll/data/portuguese/README
http://nl.ijs.si/sdt/
http://stp.lingfil.uu.se/~nivre/swedish_treebank/
http://stp.lingfil.uu.se/~nivre/swedish_treebank/
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expériences, on peut déjà anticiper sur une influence de cette « variabilité » dans l’apprentissage
d’un modèle de dépendance.

En complément de ces données fréquemment utilisées en évaluation par les chercheurs en
ANSD, nous avons aussi collecté des corpus librement distribués par Google depuis août 2013.
Nous n’avons pas répertorié encore d’études en ANSD testant un modèle sur ces collections. Quatre
langues sont communes avec les données CoNLL, avec des styles d’écriture différents. Une nouvelle
langue est proposée, le coréen.

UAllemand, UCoréen, UEspagnol, UFrançais, USuédois :
L’article [McDonald et al., 2013] explique l’étiquetage et la construction des arbres de dépen-

dance de l’ensemble des corpus universels de Google. Le terme universel qualifie l’étiquetage har-
monisé pour l’ensemble des corpus, dans les différentes langues. Les origines des textes sont résu-
mées dans l’article, et viennent majoritairement d’Internet, de sources non nécessairement écrites
par des professionnels. Le corpus allemand est constitué d’extraits de journaux et d’avis de consom-
mateurs. Le slovène contient le Talbanken, qui est une partie du corpus slovène précédemment
présenté. L’espagnol, comme le français, proviennent de sources variées telles que des journaux,
des blogs et des avis de consommateurs, tandis que le corpus coréen vient de journaux et de blogs.

4.2 Discussion sur la complexité des modèles DGdg et DMV

Nous rappelons ici que l’une des problématiques pour l’apprentissage des grammaires, déjà
énoncée dans le chapitre précédent, est liée au nombre de règles.

Le nombre de règles varie peu en fonction de la version de grammaire DGdg, mais est lié au
nombre de catégories syntaxiques du corpus. Soit n le nombre de catégories dans un corpus donné,
le nombre de règles possibles est : 4n +8 pour 3bin, 5n +10 pour 4bin, 5n +20 pour 4ter, 6n +15
pour 5 ter et 6n +18 pour 5ter+. La Table 4.3 indique :

– le nombre théorique maximal de règles pour chaque grammaire DGdg et pour DMV, une
moyenne (non pondérée) sur les 16 corpus de ce nombre théorique avant toute procédure
d’initialisation, une moyenne du nombre réel après l’initialisation, et une moyenne après
l’apprentissage ;

– les temps moyens d’apprentissage et d’analyse des variantes DGdg par rapport à DMV, les
temps étant calculés pour chaque corpus, la moyenne indiquée est calculée de façon non
pondérée sur les 16 corpus.

Ces observations nous permettent d’observer que notre approche est au moins 2 fois plus ra-
pide pour l’analyse et 4 fois plus rapide pour l’apprentissage comparativement à DMV. La com-
plexité de chaque procédure est au moins de l’ordre de O(m3) (complexité d’Inside-Outside, pré-
sentée de cette façon dans les annexes de [Klein, 2005], et de CYK) en fonction du nombre m de
règles dans la grammaire. La taille des phrases en entrée intervient également dans la complexité.
Il est donc logique que la grammaire de DMV, contenant au moins 5 fois plus de règles que nos
grammaires, voie son efficacité en temps tout à fait entravée.
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# de règles DMV 3bin 4bin 4ter 5ter 5ter+
Pour n étiquettes syntaxiques 2n2 +9n 8+4n 10+5n 20+5n 15+6n 18+6n
moyen avant l’initialisation 735.5 84 105 115 129 132
moyen après l’initialisation 583.4 82 98 108 119 122
moyen après l’apprentissage 565.6 55 63 70 84 86

Ratio de temps moyen d’apprentissage 1 0.1 0.09 0.26 0.11 0.17
normalisé par rapport à DMV
Nb tokens moyen du corpus d’apprentissage 20 400 141 100 pour toutes les méthodes DGdg
Ratio de temps moyen d’analyse 1 0.4 0.39 0.4 0.39 0.45
normalisé par rapport à DMV
Nb tokens moyen du corpus de test 8 400 pour toutes les méthodes, dont DMV

TABLE 4.3 : Éléments de comparaison entre DMV et la famille des grammaires DGdg sur les 16
corpus.

Dans la Table 4.3, le nombre de règles et les temps de calcul sont donnés en moyenne. Les
temps pour DMV sont considérés comme la référence, les temps d’apprentissage avec les gram-
maires DGdg sont donnés sous forme de ratio par rapport aux temps de DMV. Le temps moyen
d’apprentissage de DMV, calculé sur les 16 corpus, est de 365 minutes sur les phrases de moins de 10
mots (en moyenne 20 400 mots par corpus). Les apprentissages des grammaires DGdg s’effectuent
sur toutes les phrases (en moyenne 141 100 mots par corpus). Le temps moyen d’analyse pour DMV
est de 10.3 secondes. Toutes ces expériences ont été menées sur le même ordinateur, avec un pro-
cesseur Intel®Xeon®CPU E5-1620 0 @ 3.6GHz × 8, et 16 Go RAM. Nous avons utilisé le code DMV
fourni par Cohen et Smith [Cohen et Smith, 2010] (http://code.google.com/p/jdageem/), avec l’ini-
tialisation harmonique, mais nous n’avons pas réussi à retrouver leur paramétrisation, et ainsi pas
à retrouver des scores aussi bons que les leurs sur les mêmes corpus. Cela montre l’influence de la
paramétrisation pour la méthode DMV.

4.3 Expériences sur les catégories à gros grain, les 5 variantes de DGdg
et DMV

Dans cette section, nous présentons les expériences menées sur les phrases considérées comme
des séquences de catégories à gros grain, qui sont communes aux corpus Google, mais différentes
dans tous les autres corpus (CoNLL et French Treebank). Nous avons utilisé les catégories à gros
grain et considéré la ponctuation pour la construction des arbres, mais pas dans l’évaluation. Nous
considérons que les signes de ponctuation jouent un rôle dans la construction des arbres DGdg, et
qu’ils sont un élément de la phrase qui n’est pas à négliger. En revanche, en ANSD l’évaluation doit
toujours être menée par le calcul des UAS (Unlabelled Attachment Score), qui exclut le décompte
des liens d’attachement des signes de ponctuation. Les résultats de DMV sont ceux que nous avons
obtenus par le code de Cohen et Smith utilisé dans l’article [Cohen et Smith, 2010] avec l’initia-
lisation harmonique, en utilisant aussi les catégories à gros grain, et en ignorant la ponctuation
car c’est ainsi que ces auteurs ont choisi de mener leurs expérimentations. Nous avons appris les

http://code.google.com/p/jdageem/
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modèles sur une partie importante de chaque corpus (en général, 90% des données, les partages
entre corpus d’apprentissage et de test sont donnés par les créateurs des corpus, cf. Table 4.2 de la
page 68). Nous avons ensuite, sur la partie test, conduit l’analyse avec les modèle appris. Les arbres
ainsi construits ont alors été comparés aux arbres de référence fournis pour le corpus de test, et
nous avons donc effectué le calcul de l’UAS.

Les résultats quantitatifs, pour chaque corpus, pour chacune des variantes DGdg, sont indiqués
dans la Table 4.4. On y indique également, à titre de comparaison, les résultats que nous avons ob-
tenus avec la méthode DMV de Klein et Manning, par le code fourni par Cohen et Smith ([Cohen et
Smith, 2010], http://code.google.com/p/jdageem/). Nous avons utilisé l’initialisation automatique
que Klein et Manning appellent « harmonique ». N’ayant pas réussi à retrouver d’aussi bons résul-
tats que ceux annoncés dans l’article [Cohen et Smith, 2010], nous les avons reportés parmi ces
résultats intermédiaires, mais pas dans la table récapitulative comparant nos meilleurs résultats à
ceux des baselines.

CoNLL
2006 et 2007 3bin 4bin 4ter 5ter 5ter+ DMV
+ FTB
Allemand 20.9 33.1 20.9 31.5 31.7 30.3
Anglais 15.3 29.0 26.4 38.1 39.0 17.6
Bulgare 17.7 23.9 22.9 22.8 23.6 30.7
Danois 26.7 20.5 14.0 13.9 13.6 21.6
Espagnol 20.8 39.2 39.2 30.0 40.2 19.4
Français 29.8 32.9 42.1 37.4 42.2 17.1
Hollandais 29.7 34.6 30.3 27.0 27.0 25.2
Japonais 31.2 32.4 32.2 33.4 64.7 58.9
Portugais 30.0 54.0 42.0 37.8 34.1 23.9
Slovène 12.2 21.5 23.2 21.6 21.8 23.7
Suédois 21.2 18.9 21.6 21.8 21.8 28.7
TBDUG*
UAllemand 34.9 29.8 31.1 28.5 28.2 27.4
UCoréen 38.8 41.3 38.1 37.2 36.9 44.2
UEspagnol 26.3 34.1 33.1 41.6 36.4 33.8
UFrançais 24.5 32.2 32.5 39.6 36.4 22.4
USuédois 17.4 23.2 23.9 21.5 21.6 27.3

MOYENNE 24.8 31.3 29.6 30.1 32.7 28.3
MOYENNE DGdg 29.7

TABLE 4.4 : Scores UAS pour toutes les variantes de la famille de grammaires DGdg. Tests effectués
sur des treebanks de dépendances de CoNLL 2006 et 2007 shared task et French Treebank et le Tree-
bank de Dépendances Universel de Google (TBDUG*). Ces tests ont pris en compte les catégories à
gros grain.

La Table 4.4 donne les résultats obtenus sur les 16 corpus avec notre méthode DGdg (5 va-

http://code.google.com/p/jdageem/
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riantes). On constate que les différentes variantes ne rencontrent pas un succès équivalent, pour
chaque corpus. Il apparait clairement qu’une ou plusieurs variantes sont à favoriser en fonction
de la langue et du type de discours. La variante 5ter+ est la plus performante sur ces corpus, dans
le sens où elle obtient les meilleurs UAS pour 4 langues (anglais, espagnol, français et japonais),
que ses scores sont bons (entre 39 et 64.7% sur ces 4 corpus) dans des langues répandues et qu’elle
donne lieu à la meilleure moyenne sur tous les corpus. Ensuite, la variante 4bin se distingue pour
4 langues aussi, mais en considérant le bulgare qui donne lieu à de mauvais scores pour toutes les
variantes (23.9% par 4bin). 5ter et 4ter donnent lieu à de bons scores, mais qui sont tout de même
surpassés par ceux d’autres variantes. Ainsi, 5ter est la meilleure variante pour 2 corpus, et 4ter pour
un seul. La variante 3bin n’est la plus performante que pour deux corpus, le danois et UAllemand.
Pour les autres corpus, elle obtient en général des scores nettement inférieurs au meilleur score par
une autre variante.

Nous avons regardé comparativement les scores entre les variantes. Remarquons que, dans nos
expériences, avec le code de Cohen et Smith ([Cohen et Smith, 2010], http://code.google.com/p/
jdageem/), les résultats sont souvent mauvais, meilleurs que toutes les variantes de DGdg dans
seulement 3 cas.

Nous observons ensuite ces résultats par le prisme du regroupement en clusters proposé dans
le dendrogramme de la Figure 4.1.

FIGURE 4.1 : Dendrogramme de clusters établi avec la méthode de Ward en utilisant les distances
euclidiennes entre les vecteurs de scores UAS par langue (3bin, 4bin, 4ter, 5ter, 5ter+) de la Table
4.4.

Nous notons, dans la Figure 4.1, un net partage entre les deux groupes principaux, celui de
gauche (regroupant le danois, le slovène, le suédois, le bulgare et le suédois de Google) et celui
de droite (japonais, portugais, coréen de Google, hollandais, allemand de Google, allemand, an-
glais, espagnol de Google, français de Google, espagnol et français). Le premier groupe (à gauche)
contient les langues pour lesquelles aucune des variantes n’obtient de bons résultats, aucun de
nos scores sur ces langues ne dépasse 27%. Nous remarquons que ce cluster est formé des langues
slaves et scandinaves. Des tests complémentaires sur des corpus dans des langues appartenant à

http://code.google.com/p/jdageem/
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ces deux familles sont nécessaires pour accréditer le fait que la méthode DGdg n’est pas appropriée
pour les traiter.

En revanche, le groupe de droite contient des langues d’origines très diverses : des langues al-
taïques (japonais et coréen de Google), latines (portugais, espagnol et espagnol de Google, français
et français de Google) et germaniques occidentales (hollandais, allemand et allemand de Google,
anglais). Pour ces corpus, au moins une grammaire de la famille DGdg obtient des résultats supé-
rieurs à 33%, jusqu’à 64%. Il est tout à fait pertinent de noter que nos 5 variantes, par leurs légères
différences, permettent de couvrir honorablement une grande variété de langues.

Dans une approche plus détaillée, nous nous focalisons sur les corpus pour lesquels au moins
une méthode obtient de bons résultats, c’est-à-dire le cluster de droite. Le regroupement par paires
des 4 corpus les plus à droite interpelle. Le français et l’espagnol sont des langues proches, il est
donc cohérent de les voir regroupées. Cependant la répartition dans le niveau le plus bas est intri-
guante. Les deux corpus espagnols ne sont pas regroupés comme plus proches, il en est ainsi éga-
lement pour le français. Précisément, les corpus de français et d’espagnol, constitués de phrases
issues de journaux, écrites par des journalistes dans un style plutôt formel, obtiennent tous deux
leur meilleur résultats par l’analyse avec la grammaire 5ter+. Cette grammaire autorise la récursi-
vité d’un symbole dominant central (voir sous-section 3.3.3), ce qui doit permettre une analyse plus
complexe que par 5ter, qui ne l’autorise pas. Il est cohérent que des phrases longues et élaborées
soient mieux modélisées par la grammaire autorisant les structures les plus complexes. Ceci est
confirmé par le bon score obtenu par cette grammaire 5ter+ sur le corpus anglais, formé d’extraits
du Wall Street Journal. En revanche, l’extrême réussite de cette grammaire sur le corpus japonais,
formé de transcriptions très courtes de discussions téléphoniques questionne.

Inversement, les corpus d’espagnol et de français fournis par Google, formés de flux de nou-
velles, d’avis de consommateurs et de textes issus de blogs, écrits par des internautes dans un style
informel, sont mieux analysés par la grammaire 5ter, qui produit des analyses moins complexes.

4.4 Expériences partielles sur les catégories à grain fin, les 5 variantes
de DGdg et DMV

Les résultats des expériences menées sur les séquences de catégories à grain fin (différentes sui-
vant chaque corpus) sont présentés dans la Table 4.5. Nous avons utilisé les catégories à grain fin
et considéré la ponctuation pour la construction des arbres, mais pas dans l’évaluation. Les résul-
tats de DMV sont ceux que nous avons obtenus par le code de Cohen utilisé dans l’article [Cohen
et Smith, 2010] avec l’initialisation harmonique, en utilisant aussi les catégories à grain fin, et en
ignorant la ponctuation. Pour des problèmes techniques, deux résultats n’ont pas pu être obtenus.
Signalons que des problèmes de corpus ont quelques fois provoqué des difficultés pour la phase
d’analyse. Par exemple, en allant observer de près les quelques phrases qui ne pouvaient pas être
analysées dans le corpus hollandais, nous nous sommes rendus compte qu’il existait des catégo-
ries fines absentes dans le corpus d’apprentissage et présentes dans le corpus de test. Les règles de
dérivation en ces non-terminaux, de forme 1, disparaissaient donc logiquement de la grammaire
apprise, et empêchaient l’analyse. Nous avons du artificiellement ajouter de nouveau ces règles
dans la grammaire apprise pour qu’une analyse des phrases du corpus de test soit possible.
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Nous constatons une perte de performance de presque 3 points en moyenne sur toutes les
grammaires DGdg et tous les corpus. Ceci peut s’expliquer par le fait que la phase d’initialisation
(i.e. la suppression de règles de type 2 suivant les catégories, cf. paragraphe 3.4.1) est plus délicate
du fait du nombre important de catégories et de leur signification plus technique (experte), et sans
doute moins bien ajustée par nous. Nous pouvons aussi en déduire que l’affinement des catégories,
induisant un gain de score pour DMV, n’est pas intéressant pour nos méthodes.

CoNLL
2006 et 2007 3bin 4bin 4ter 5ter 5ter+ DMV
+ FTB
Allemand 20.3 - 20.3 30.6 30.6 33.9
Anglais 19.4 3.6 31.1 22.7 22.3 26.2
Bulgare 17.1 18.3 21.6 23.2 21.5 33.6
Danois 4.4 7.0 6.8 11.5 11.5 25.1
Espagnol 26.4 10.0 26.1 30.9 30.9 21.5
Français 27.4 8.8 26.6 - 31.9 24.8
Hollandais 31.2 30.7 31.0 41.3 41.3 29.1
Japonais 19.4 40.9 41.0 46.6 47.1 49.1
Portugais 28.1 54.0 34.4 29.6 29.7 25.7
Slovène 29.1 34.0 28.7 30.2 33.4 32.6
Suédois 20.9 25.2 20.0 21.7 21.7 28.7
TBDUG*
UAllemand 25.5 30.1 30.3 27.8 28.1 29.3
UCoréen 38.1 38.1 38.1 33.4 33.2 49.7
UEspagnol 29.1 43.5 43.5 26.7 26.6 40.9
UFrançais 37.7 16.8 39.6 29.9 29.8 28.1
USuédois 16.3 7.1 19.3 17.9 17.9 31.2

MOYENNE 24.5 24.5 28.6 28.28 28.6 31.8
MOYENNE DGdg 26.9

TABLE 4.5 : Scores UAS pour toutes les variantes de la famille de grammaires DGdg. Tests effectués
sur des treebanks de dépendances de CoNLL 2006 et 2007 shared task et French Treebank et le
Treebank de Dépendances Universel de Google Google (TBDUG*). Ces tests ont pris en compte les
catégories à grain fin. Deux résultats sont manquants, à cause d’un problème technique.

D’autres expériences ont été réalisées, que nous ne présentons pas ici, mais dont nous pouvons
synthétiser les principaux enseignements ainsi :

– les corpus d’apprentissage et de test sont déjà partagés dans les données fournies. Notre mé-
thode n’étant pas supervisée, nous nous sommes interrogés sur l’altération des résultats pour
une analyse conduite sur un corpus par une grammaire apprise sur un corpus différent. Nous
avons donc analysé le corpus sur lequel les grammaires avaient été apprises, et constaté la né-
gligeabilité de l’amélioration. La moyenne sur toutes les méthodes, sur tous les corpus, qui
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est de 29.7 ne devient que 29.8. Ceci est encourageant pour la portabilité de notre méthode
DGdg ;

– il est aussi rapporté dans l’article [Spitkovsky et al., 2010] que la trop grande taille des phrases
d’apprentissage pouvait agir négativement sur les performances de DMV, incitant ainsi à limi-
ter l’apprentissage aux phrases de moins de 10 mots. Nous avons alors appris seulement sur
les phrases de moins de 10 mots du corpus d’apprentissage, puis analysé toutes les phrases
du corpus de test. Là encore, nous ne pouvons reprendre pour notre méthode cette particu-
larité de DMV, la perte engendrée étant significative (2.8 points en moyenne).

4.5 Synthèse comparative avec l’état de l’art

Nous comparons par les résultats présentés dans la Table 4.6 de la page 69, l’approche DGdg,
et les résultats publiés dans les articles [Cohen et Smith, 2010 ; Cohen et al., 2011], [Gillenwater
et al., 2011] et [Spitkovsky et al., 2012]. Nous obtenons de meilleurs résultats que la méthode naïve
d’attachement gauche (ou droit suivant les langues) pour 9 corpus sur 16, et en moyenne nous amé-
liorons ce score de 4.4 points. Comme signalé dans la section 4.3, notre méthode n’est pas bonne
pour les langues slaves et scandinaves. Si nous écartons ces 5 corpus, nos scores dépassent ceux de
l’attachement gauche/droite pour 9 des 10 langues.

Dans les langues pour lesquelles il existe une référence donnée dans [Cohen et Smith, 2010 ;
Cohen et al., 2011],[Gillenwater et al., 2011] ou [Spitkovsky et al., 2012], nous nous comparons favo-
rablement pour 4 des 9 langues seulement à Cohen (-3 pts en moyenne), 2 sur 10 à Gillenwater (-4.1
pts en moyenne) et 6 sur 10 à Spitkovsky (+5.4 pts en moyenne). Rappelons cependant l’importance
de l’initialisation pour cette méthode DMV. Ces trois références annoncent utiliser DMV avec l’ini-
tialisation harmonique, sur les mêmes corpus, avec les catégories à grain fin, c’est-à-dire mener les
mêmes expériences dans les mêmes conditions, et ils obtiennent pourtant des résultats significa-
tivement différents (jusqu’à 10.6 pts de différence pour le japonais). La Table 4.3 nous rappelle les
délais d’apprentissage 4 fois plus longs pour DMV et d’analyse au moins 2 fois plus longs.

Nous cherchons à trouver un critère qui permettrait à un utilisateur présentant un nouveau
corpus (grammaticalement étiqueté, mais sans arbres de dépendances) de choisir entre les 5 va-
riantes de la famille de grammaire DGdg la plus adaptée à sa langue, à son corpus. Nous travaillons
en apprentissage non supervisé, nous ne pouvons pas, comme nous l’avons fait dans ces expéri-
mentations, nous appuyer sur une analyse a posteriori pour déterminer la variante la plus adaptée
à un nouveau corpus, dans une nouvelle langue. En effet, nous considérons que nous ne disposons
d’aucun arbre de dépendances, nous ne pouvons donc pas évaluer chacune des variantes même
sur une petite partie du corpus. Nous envisageons de travailler sur un critère de choix d’une va-
riante, prenant en compte la valeur de la vraisemblance du corpus par rapport à la variante à la fin
de l’apprentissage sur tout ou partie du corpus.

Après avoir analysé les vraisemblances des corpus en fonction des variantes, en regard des
UAS, nous sommes en mesure de nier l’affirmation selon laquelle plus la vraisemblance est pe-
tite, meilleur sera l’UAS. En effet, plusieurs corpus contredisent cette hypothèse. Par exemple, pour
le français du French Treebank, le meilleur UAS est obtenu par la variante 5ter+ (42.3%), à la fin de
cet apprentissage, la vraisemblance du corpus d’apprentissage par rapport à la grammaire apprise
est de 2.94. Un score intermédiaire est obtenu par 5ter (37.4%) et la vraisemblance du même corpus
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par rapport à cette grammaire apprise 5ter est inférieure, elle vaut 2.91. La variante 4bin obtenant
le plus mauvais score, 29.7%, a pourtant une vraisemblance surpassant les deux autres, 3.08. Nous
voyons clairement par cet exemple (qui se retrouve plusieurs fois parmi les autres relevés de vrai-
semblance), que ce critère, naïf, ne peut pas être utilisé, car contredit par nos expériences. Nous
cherchons à l’affiner.

En considérant pour chacune des grammaires la moyenne et l’écart type des vraisemblances
obtenues en fin de chaque apprentissage et en faisant une hypothèse de distribution gaussienne
avec ces paramètres, on peut mesurer l’adéquation d’un résultat de vraisemblance v avec cette dis-
tribution estimée empiriquement en calculant : mi n{P (X ≤ v),1−P (X ≤ v)}. Dans près de la moitié
des cas (7 sur 16 corpus exactement), la meilleure adéquation correspond également au meilleur
UAS. C’est encore peu, mais c’est bien mieux que l’aléatoire (1/5) et que la comparaison des valeurs
(2/16) ou des écarts à la moyenne (6/16). Nous pourrons affiner encore cela en ajustant mieux les
paramètres des distributions.
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Corpus d’apprentissage
Langue Origine # catégories # catégories # mots # phrases Moyenne mots # mots dans les

à gros grain à grain fin ponct comprise par phrase phrases de moins

de 10 mots

Allemand J 48 52 699 331 39 214 17.8 77 705
Anglais J 23 35 143 990 5 987 24.1 6 233
Bulgare J,L 12 46 190 217 12 823 14.8 38 220
Danois M 10 24 94 386 5 190 18.2 11 479

Espagnol J,L 15 41 89 334 3 306 27.0 4 230
Français J 15 27 278 023 9 881 28.1 10 197

Hollandais M 13 302 195 069 13 349 14.6 43 405
Japonais D 20 70 151 461 17 044 8.9 43 501
Portugais J 16 22 206 490 9 070 22.8 15 015
Slovène L 12 29 28 750 1 534 18.7 3 857
Suédois L,D 15 41 191 467 11 042 17.3 11 726

UAllemand J,A 13 16 30 460 2 200 13.8 7 330
UCoréen J,B 11 20 62 378 5 308 11.8 19 219

UEspagnol J,B,A 13 24 94 232 3 345 28.2 3 074
UFrançais J,B,A 12 14 74 979 3 312 22.6 5 409
USuédois L,D 12 23 66 631 4 447 15.0 11 726

Corpus de test
Langue # mots # phrases Moyenne mots

ponct comprise par phrase

Allemand 5 694 357 15.4
Anglais 12 483 501 24.9
Bulgare 5 929 396 15.0
Danois 5 852 322 18.2

Espagnol 5 694 206 27.6
Français 35 887 1220 29.4

Hollandais 5 585 386 14.5
Japonais 5 711 709 8.0
Portugais 5 867 288 20.4
Slovène 6 390 402 15.9
Suédois 5 656 389 14.5

UAllemand 16 339 1000 16.3
UCoréen 2 917 298 9.8

UEspagnol 8 295 300 27.6
UFrançais 6 950 300 23.2
USuédois 20 376 1219 16.7

TABLE 4.2 : Description chiffrée des corpus d’apprentissage. Les origines sont notées : J pour des
extraits de journaux, M pour un mélange de textes de genres différents, L pour littérature, D pour
discours oral, B pour blogs et A pour avis de consommateurs sur des sites Internet.
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CoNLL TBDUG
2006 et 2007 All Ang Bul Dan Esp Fra Hol Jap Por Slo Sué UAl UCo UFr UEs USu MOY
+FTB
Left or Right 22.4 29.2 36.0 46.0 29.5 32.4 27.6 56.8 28.8 23.9 25.8 24.9 52.5 27.4 26.2 24.6 32.1

(right)(right) (left) (left) (left) (left) (right)(right) (left) (left) (right) (right)(right) (left) (left) (right)
DMV* - 35.9 36.3 41.4 38.1 - 38.6 43.0 42.5 37.0 42.3 - - - - - 39.5
DMV** 35.7 45.8 37.8 47.2 40.3 - 37.1 52.8 35.7 42.3 39.4 - - - - - 41.4
DMV*** 27.7 32.3 24.7 22.4 22.0 - 44.9 42.2 37.1 33.4 30.7 - - - - - 31.1
RLrl 33.1 39.0 23.9 26.7 40.2 42.2 34.6 64.7 54.0 23.2 21.8 34.9 41.3 41.6 39.6 23.9 36.5

(4bin)(5ter+)(4bin)(3bin)(5ter+)(5ter+)(4bin)(5ter+)(4bin)(4ter) (5ter) (3bin) (4bin)(5ter)(5ter) (4ter)

TABLE 4.6 : UAS pour 3 méthodes, simple attachement gauche ou droit, DMV meilleure version
DGdg sur les 16 corpus. DMV*, DMV** et DMV*** sont respectivement repris des articles de Cohen
et Smith [Cohen et Smith, 2010 ; Cohen et al., 2011], Gillenwater et al.[Gillenwater et al., 2011] et
Spitkovky et al. [Spitkovsky et al., 2012]. Nous rappelons que nous utilisons des catégories à gros
grain alors que ces deux références utilisent les catégories à grain fin.





CHAPITRE

5
Application des arbres de

dépendances DGdg - - Extraction
d’informations par CRF

Dans le chapitre précédent, nous avons évalué la qualité des arbres de dépendances construits
grâce aux variantes de la méthode DGdg. Ils sont, globalement, de bien meilleure qualité que ceux
construits par la méthode de base d’attachement systématique à droite (ou à gauche), et un peu
moins bons que les arbres construits par DMV dans des versions dont les paramètres ont été op-
timisés en fonction du corpus. Nous nous intéressons, dans ce nouveau chapitre, à une utilisation
des arbres générés automatiquement par ANSD pour extraire à peu de frais de l’information essen-
tielle dans des textes. Des démonstrations de l’apport des arbres de dépendances dans le domaine
de l’extraction de relations ont déjà été faites [Wu et Weld, 2010]. Nous cherchons ici à voir si nos
arbres construits automatiquement, rapidement et de façon non supervisée, permettent eux aussi
d’améliorer la qualité de l’extraction de relations.

5.1 Introduction

L’extraction d’informations est un champ de recherche très vaste. Nous montrons ici un intérêt
particulier de nos travaux, une application rapide et valorisante.

L’objectif d’une tâche d’extraction d’informations est l’identification d’instances particulières
d’entités de types prédéfinis, à partir de textes écrits en langage naturel. Les propriétés, ou argu-
ments, des entités doivent être identifiées aussi. Le chapitre consacré à la présentation de la tâche
d’extraction d’informations dans [Piskorski et Yangarber, 2013] en propose un panorama complet
et récent. On y explique que la tâche d’extraction d’informations est l’identification d’un ensemble
prédéfini de concepts dans un domaine spécifique, effectuée tout en ignorant les autres informa-
tions non pertinentes. Les relations sont fixées à l’avance, il s’agit d’en retrouver les entités dans un
corpus de textes donné. L’objectif de cette tâche est de compléter des bases de données et les liens
entre les entités de ces bases. Nous nous intéressons à la tâche plus précise d’extraction de relations
qui cherche à détecter et classifier des relations prédéfinies dans un texte. Les entités recherchées
sont souvent du type « personne », « organisation » ou « lieux ». Plusieurs notations sont utilisées :
relation(premier argument, second argument) ou sous forme de triplet : (premier argument, rela-
tion, second argument). On peut, par exemple, détecter des relations telles que situé_à(siège_ONU,
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New_York), ou père_de(John_Coltrane, Ravi_Coltrane). En 2008, Etzioni et al. [Etzioni et al., 2008]
introduisent un nouveau domaine d’extraction d’informations : l’Open Information Extraction.
Dans ce cadre, le type des relations n’est plus spécifié, on cherche à extraire le maximum de re-
lations, sans nécessairement s’intéresser précisément au type.

Les structures de dépendance apportent des renseignements très riches, exploités dans les ou-
tils d’extraction d’informations. En bio-informatique, l’approche RelEx [Fundel et al., 2007] obtient
des scores de 80%, tant en rappel qu’en précision, sur l’extraction de 150 000 relations seulement
à partir de résumés d’articles médicaux (dans le domaine de la génétique). Les phrases sont gram-
maticalement étiquetées par MedPost 1 [Smith et al., 2004], segmentées pour identifier les groupes
nominaux par fnTBL 2 [Ngai et Florian, 2001]. Ces phrases étiquetées sont ensuite soumises au
Stanford Lexicalized Parser 3 [Klein et Manning, 2003ba] qui construit des arbres de dépendances,
Figure 5.1. L’extraction de relations entre protéines (ou gènes) se fait en deux étapes. Des relations
candidates sont d’abord créées par la sélection de chemins liant des paires de protéines (repérées
par dictionnaire) dans l’arbre de dépendances. Cette étape est effectuée par des règles reflétant les
constructions les plus courantes en anglais pour décrire ces relations entre protéines. Ensuite, des
filtres sont appliqués, on supprime, parmi d’autres, les relations pour lesquelles une négation a été
repérée et celles formulées de façon passive, ce qui inverserait les rôles des protéines.

Rule 1 applied on the sentence ‘This indicates that the yvyD gene product,

being a member of both the sigmaB and sigmaH regulons, might negatively

regulate the activity of the sigmaL regulon.’ extracts the parts marked in

italics as candidate relation.

Rule 2a extracts the longest paths through the tree that contain only noun

phrase chunks as nodes and dependencies of the types of, by, to, on, for, in,

through, with. The paths containing at least one of these dependencies

between two protein containing chunks are retained as candidate relations

(e.g. Figure 3, left panel).

Rule 2b is similar to Rule 2a, but is applied directly on the chunked

sentences. The longest sequences of chunks that are connected by the

terms of, by, to, on, for, in, through, with is extracted. A sequence is retained

as candidate relation if it contains at least two of these terms and at least one

between two chunks each containing at least one protein. Rule 2 extracts

relations described like ‘Dephosphorylation of SpoIIAA-P by SpoIIE’ or

‘sigmaK-dependent transcription of gerE’.

Rule 3 extracts two noun phrase chunks connected by a dependency of the

type between provided that the successor in the tree contains the word and or

has a dependent noun phrase chunk, which is connected via an and depen-

dency (e.g. Figure 3, right panel). In the latter case, the dependent noun

phrase chunk is included in the candidate relation. This rule extracts relations

described like ‘the physical association between EGFR and p185c-neu’.

The set of rules can easily be adapted or expanded to extract other types

of relations. If, e.g. annotations for individual genes and proteins are sought,

the apposition dependency is useful as it frequently points from an entity

to a description of this entity (e.g. Spo0A-P appos
ÿ!

a major transcription

factor).

2.3 Relation filtering and post-processing steps

2.3.1 Negation check A relation is said to be negated if a node in the

candidate relation or one of the respective child nodes contains a negation

word (no, not, nor, neither,without, lack, fail(s,ed), unable(s), abrogate(s,d),

absen(ce,t)). Currently, negated relations are excluded from further analysis.

2.3.2 Effector-effectee detection Generally, the named entity appear-

ing first in the extracted relation, i.e. with the smaller sentence position, is

assumed to be the effector of the relation while the second named entity is

assumed to be the effectee. The roles are switched if some form of passive

construct is detected, i.e. if an expression listed in Table 1 matches the

Fig. 2. Upper panel: Dependency parse tree as derived from the Stanford Lexicalized Parser, showing words (ellipses) assigned with word positions (numbers

appended to words), dependencies (edges pointing from the head of a dependency to the dependent word), dependency types (rectangles) and the head of the

sentence (Root). Lower panel: Corresponding chunk dependency tree that groups the words into noun phrase chunks (framed ellipses). Words marked in bold

indicate gene/protein names, thick grey edges indicate paths that are extracted by Rule 1.

Relation extraction using parse trees
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FIGURE 5.1 : Arbre de dépendances fourni par le Stanford Lexicalized Parser pour la phrase enca-
drée. Les mots en gras indiquent les noms des gènes ou protéines. Cette figure est extraite de l’article
[Fundel et al., 2007].

Wu et Weld [Wu et Weld, 2010] montrent que l’analyse en dépendances permet d’augmenter
très fortement les performances de leur extracteur d’informations WOE, en particulier le rappel.

1. ftp://ftp.ncbi.nlm.nih.gov/pub/lsmith/MedPost/medpost.tar.gz
2. http://nlp.cs.jhu.edu/~rflorian/fntbl/
3. http://nlp.stanford.edu/nlp/javadoc/javanlp-3.5.0/edu/stanford/nlp/parser/lexparser/LexicalizedParser.html

ftp://ftp.ncbi.nlm.nih.gov/pub/lsmith/MedPost/medpost.tar.gz
http://nlp.cs.jhu.edu/~rflorian/fntbl/
http://nlp.stanford.edu/nlp/javadoc/javanlp-3.5.0/edu/stanford/nlp/parser/lexparser/LexicalizedParser.html
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Ici encore, l’analyse en dépendances, effectuée par le parser Stanford dependencies [Marneffe et
Manning, 2008], est obtenue à partir des mots lexicaux, et ne nécessite pas d’étiquetage syntaxique
préalable. Ils se placent dans le domaine de l’Open Information Extraction, qui vise à extraire tout
type de relations. Ils utilisent Wikipedia pour l’apprentissage auto-supervisé d’extracteurs non lexi-
calisés, ils utilisent les informations structurées proposées par Wikipedia en ne s’intéressant qu’aux
catégories morphosyntaxiques. Les dépendances impliquant les conjonctions ou les prépositions
sont condensées pour obtenir des relations directes entre les mots porteurs de sens (tels que noms
et verbes). Wu et Weld apprennent alors une sélection de relations pertinentes avec des patterns
de chemins courts dans les arbres de dépendances. Ils généralisent cet ensemble de patterns en
remplaçant les mots par les étiquettes morphosyntaxiques. Ainsi, ils peuvent extraire de nouvelles
relations (de tout type) à partir de leurs trois corpus de test en anglais que sont le Wall Street Journal
(du Penn Treebank), Wikipedia et des textes généralistes issus du Web.

L’apport de l’analyse en dépendances est clairement établi dans la littérature. En revanche, son
fort coût en temps (et en espace) lui est reproché. Ceci est vrai pour les analyses supervisées, et
l’adaptation à une nouvelle langue de ces parsers nécessite un travail important de redéfinition ma-
nuelle des paramètres de l’outil. Par notre méthode DGdg d’analyse non supervisée, nous propo-
sons de passer outre ces difficultés de coût et d’adaptation, en obtenant des arbres certes de moins
bonne qualité. Nous cherchons dans ce chapitre à tester si la structure de nos arbres, différente de
celle des arbres « académiques », est une plus-value pour la tâche d’extraction d’informations telle
que nous l’avons choisie, par rapport aux séquences de catégories seules. En effet, nous continuons
de ne travailler que sur les catégories grammaticales, et non sur les mots lexicaux, afin de garder la
logique de légèreté et d’adaptabilité des processus que nous avons adoptée jusqu’à présent.

Nous cherchons dans cette application de nos travaux à identifier, parmi les mots des phrases
grammaticalement étiquetées, les éléments des triplets d’information « intéressante » (SUJET, PRÉ-
DICAT, OBJET). Nous annotons à la main quelques exemples, afin de procéder à un apprentissage
supervisé. Le but de notre étude est de détecter la différence quantitative, en termes de rappel, pré-
cision et taux d’annotation correct de ces étiquettes cibles SUJET, PRÉDICAT et OBJET, entre un
apprentissage qui tient compte de la structure d’arbre de dépendances de la phrase et un appren-
tissage qui l’ignore. Nous cherchons ici de plus à différencier les modèles appris sur des arbres de
dépendances reconnus comme corrects, considérés par nous comme des arbres de référence, et les
modèles appris sur les arbres construits par notre méthode DGdg, dont les attachements sont dif-
férents de ceux des arbres de référence. Nous reviendrons plus en détails sur les modalités de nos
expérimentations et le contexte du domaine de recherche dans lequel nous nous plaçons, dans la
section 5.3.

5.2 CRF, Conditional Random Fields

Pour la tâche spécifique de prédiction de variables cibles (comme par exemple l’étiquetage en
entités nommées (personnes, lieux, organisations...) à partir de mots de phrases), les modèles bayé-
siens naïfs font des hypothèses très fortes d’indépendance des variables d’observation. Or ces hy-
pothèses ne sont pas vérifiées, dans un grand nombre de cas. Par exemple, dans la tâche de seg-
mentation d’images (une image partagée en pixels dont on connaît la couleur, on veut attribuer
à chacun la bonne classe : pixel du ciel, pixel de la plage, pixel de la mer...), les couleurs de pixels
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voisins sont très corrélées. Pour ces tâches, des modèles ne cherchant pas à modéliser la distribu-
tion des variables d’observation sont mieux adaptés, les hypothèses d’indépendance n’ayant plus
lieu d’être formulées. Les CRF (Conditional Random Field) introduits dans l’article [Lafferty et al.,
2001] modélisent la probabilité conditionnelle des variables cibles (Y j ), sachant les variables d’ob-
servation (Xi ). Nous nous inspirons ici des notations de l’article [Constant et al., 2011]. Les CRF
modélisent ainsi la distribution conditionnelle p(Y |X ) avec pour objectif de prédire une séquence
y∗ = ar g max

y
P (y |x), en ignorant les corrélations entre les variables d’observation et en ne se sou-

ciant pas de savoir si elles sont indépendantes ou non.
Les CRF appartiennent à la famille des modèles graphiques, à savoir des distributions com-

plexes sur de nombreuses variables, modélisées comme le produit de facteurs locaux sur de plus
petits ensembles de variables. Les CRF sont aussi une généralisation des modèles de régression
logistique, et un cas spécifique de modèle log-linéaire.

Pour un CRF, étant donné le paramétrageλ= (λ1, . . . ,λm), la probabilité conditionnelle p(y |x,λ)
s’exprime de la façon suivante :

p(y |x,λ) =
∏

c∈C exp
(∑

k λk fk (yc , X ,c)
)

Z (x,λ)
(5.1)

avec :
– C l’ensemble des cliques du graphe G choisi pour le modèle de CRF. Les nœuds du graphe G

sont les variables d’observation Xi et les variables cible Y j . Les arêtes caractérisent le modèle
CRF choisi. Il existe des arêtes entre chaque variable cible et toutes les variables d’observa-
tion. Dans le cas des CRF linéaires, les variables cibles sont reliées entre elles par paires, i.e.
les cliques c sont formées au maximum de deux variables successives.

– yc sont les valeurs des variables du champ Y sur la clique c pour un étiquetage y . Dans le cas
d’un modèle CRF linéaire, les yc ont pour valeurs yi−1 et yi ou yi et yi+1.

– Z (x,λ) est un facteur de normalisation globale.
– les fonctions fk sont les fonctions de features. Les fonctions de features expriment des ca-

ractéristiques de la distribution empirique que l’utilisateur souhaite prendre en compte dans
la distribution du modèle. Elles peuvent être à valeurs réelles, mais sont souvent binaires (à
valeurs dans {0 ;1}). Les modèles de CRF permettent l’utilisation de fonctions de features très
expressives, sans se préoccuper de la dépendance ou l’indépendance des observations entre
elles.

– Les poids λk sont les paramètres du modèle λ et permettent d’attribuer plus ou moins d’im-
portance aux fonctions de features fk .

Les CRF permettent un apprentissage supervisé du paramétrageλ en fonction de données d’ap-
prentissage (observation et étiquetage cible) afin d’étiqueter ensuite en cibles de nouvelles obser-
vations.

– On procède d’abord à l’apprentissage à partir de données :
– l’utilisateur choisit des fonctions de features expressives, adaptés à sa tâche d’étiquetage ;
– l’utilisateur fournit des données étiquetées pour l’apprentissage ;
– les paramètres λk du modèle sont déterminés pour s’adapter le mieux possible aux don-

nées, les fonctions de features étant fixées. L’apprentissage se fait généralement par maxi-
misation de la log vraisemblance sur le corpus.
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– Ensuite on propose une analyse à partir du modèle appris (de paramétrage λ), sur de nou-
velles données d’observation non étiquetées. Étant données des observation x, la détermi-
nation des étiquettes cibles y∗ = ar g max

y
P (y |x) maximisant la probabilité conditionnelle

P (y |x), calculée dans le modèle appris, donne la solution au problème d’étiquetage.

Les CRF ont à l’origine, dans [Lafferty et al., 2001], été comparés favorablement par rapport aux
HMM (Hidden Markov Models) et aux MEMM (Maximum Entropy Markov Models) sur la tâche
d’étiquetage syntaxique. Plus tard, [Sha et Pereira, 2003] présente une méthode d’analyse syn-
taxique de surface par les CRF, ce qui permet un peu plus qu’un étiquetage syntaxique, à savoir
une partie segmentation de la phrase en chunks. La tâche de reconnaissance d’entités nommées
est elle aussi une application classique des CRF. Un étiquetage par des tags « début d’entité », « mi-
lieu d’entité » et éventuellement « fin d’entité » peut être proposé, et une sélection de fonctions de
features permet de choisir les critères de reconnaissance de l’entité nommée. McCallum et Li ont
proposé une utilisation en ce sens des CRF dans [McCallum et Li, 2003], pour une participation à
la shared task de reconnaissance d’entités nommées CoNLL 2003 [Tjong Kim Sang et De Meulder,
2003].

Dans [Etzioni et al., 2011] sont utilisés les CRF sur les séquences de mots lexicaux afin d’extraire
des relations non typées. Durant la phase d’apprentissage, un extracteur de relations est appris
par un modèle graphique d’étiquetage de séquences (ici, CRF). La contribution principale de ces
auteurs est la modélisation de la façon d’exprimer une relation en anglais. Wu et Weld, dans [Wu
et Weld, 2010], proposent un modèle sans analyse de dépendances, moins efficace, agissant par
extracteur CRF avec des fonctions de features de surface sur les catégories grammaticales.

Le modèle généralement implémenté est un CRF linéaire (sur les chaînes). Les liens entre les
étiquettes sont dans ce cas linéaires.

Il existe aussi quelques implémentations de CRF pour les arbres ( [Gilleron et al., 2008] et [Cohn
et Blunsom, 2005]). Nous expliquerons dans la section suivante pourquoi nous n’avons pas choisi
ce modèle à appliquer sur nos arbres de dépendances.

5.3 Utilisation des CRF et des arbres de dépendances construits par la
méthode DGdg

5.3.1 Définition de la tâche

Ne souhaitant pas travailler sur le vocabulaire, et ne pouvant pas annoter de très grandes quan-
tités de texte, nous nous sommes naturellement placé dans ce cadre de l’Open Information Extrac-
tion [Etzioni et al., 2011].

Wu et Weld [Wu et Weld, 2010] cherchent des triplets de type (ar g1,r el , ar g2) où ar g1 et ar g2

sont des groupes nominaux et r el est un ensemble de mots indiquant une relation sémantique
entre les 2 groupes nominaux. Ils ont à leur disposition 3 corpus distincts, WSJ du Penn Treebank,
Wikipedia et un corpus généraliste issu du web. Cet ensemble de données est formé d’environ 300
000 phrases. Par une heuristique, en utilisant les infobox de Wikipedia, un premier outil (nommé
matcher) signale les relations à extraire dans les corpus. Le moteur d’apprentissage apprend ensuite
des patterns d’étiquettes grammaticales sur les corpus annotés. Dans chaque corpus, les auteurs
ont sélectionné aléatoirement 300 phrases sur lesquelles ils ont pratiqué l’évaluation. Ces phrases
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ont été examinées par deux personnes qui ont étiqueté tous les triplets pertinents. Ces candidats
triplets ont été mêlés avec des triplets pseudo-négatifs, et soumis à validation à Amazon Mechanical
Turk 4. Chaque ensemble de 300 phrases a ensuite été divisé en 5. Les résultats annoncés sont la
meilleure F-mesure calculée parmi les 5 sous-ensembles de phrases.

Dans l’objectif d’une évaluation moins onéreuse, nous avons manuellement annoté 100
phrases issues du French Treebank [Abeillé et Barrier, 2004 ; Candito et al., 2010], chaque mot étant
étiqueté « PRED » pour prédicat, l’équivalent de r el dans les travaux de Wu et Weld, « SUJ » pour
sujet, restreignant le rôle de ar g1, « OBJ » pour objet, ar g2 plus spécifique, et « RIEN » pour les mots
ne participant à aucun triplet. Pour évaluer de façon quantitative l’étiquetage attribué par les CRF,
nous excluons du décompte les étiquettes RIEN des ponctuations, faciles à retrouver par tout mo-
dèle et n’apportant pas d’informations.

5.3.2 Données et choix du modèle de CRF

Les 100 phrases étiquetées, comprenant 3085 mots (incluant les ponctuations), ont été parta-
gées en 10 sous-corpus de 10 phrases, afin de procéder à une évaluation par validation croisée du
type « leave-one-out cross-validation ».

La tâche d’étiquetage est complexe. La sélection de triplets du type (groupe nominal sujet,
verbe, groupe nominal objet) s’avère trop restrictive du fait de la richesse de l’écriture des phrases et
du manque de clarté de ce type de triplets. Nous avons finalement étiqueté chaque mot en fonction
du rôle qui nous semblait le plus adapté, sans pour le moment nous soucier de le situer au sein d’un
triplet. Nous donnons à la suite l’exemple d’une phrase que nous avons annotée. Les informations
qui nous sont disponibles grâce aux arbres de dépendances ont été ajoutées à la catégorie gram-
maticale du mot considéré dans l’apprentissage et le test par les CRF. Ces informations susceptibles
d’être intéressantes pour l’apprentissage par les CRF sont des attributs, nous disposons donc d’une
description attribut-valeur des variables d’observation. Nous donnons ici la liste des attributs des
observations, ainsi que la variable cible

– la position du mot dans la phrase (attribut) ;
– le mot présent dans le texte (attribut) ;
– son lemme (attribut) ;
– son étiquette grammaticale à gros grain (attribut) ;
– son étiquette grammaticale à grain fin (attribut) ;
– l’indice du parent en dépendances (attribut) ;
– la catégorie à gros grain de ce parent (s’il existe) (attribut) ;
– la catégorie à gros grain du grand-parent (s’il existe) (attribut) ;
– la profondeur du mot dans l’arbre de dépendances (attribut) ;
– l’étiquetage que nous avons attribué dans l’objectif d’extraire de l’information (cible).
La Table 5.1 montre une phrase du corpus et un exemple de notre étiquetage en cibles (PRED,

SUJ, OBJ et RIEN). L’arbre de dépendances est représenté de façon graphique par la Figure 5.2. La
phrase est « À ces cinq départs du bureau confédéral, trois autres sont susceptibles de s’ajouter :
ceux de Mme Jacqueline Léonard et de MM. Johannès Galland et Jean-Claude Laroze. ». Nous
avons choisi l’étiquetage en cibles en fonction des informations essentielles délivrées par cette

4. https://www.mturk.com/mturk/welcome

https://www.mturk.com/mturk/welcome
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phrase. Le sens de la phrase est, dans notre interprétation, porté par les mots en gras. Ces infor-
mations ont pour sens :

– le fait qu’il y ait des départs (mot 4 « départs » étiqueté par SUJ) ;
– le fait que soient envisagés trois autres départs (mots 9, 10, 11, 12 puis 15, « trois autres sont

susceptibles » « ajouter » étiquetés respectivement par SUJ, SUJ, PRED, OBJ et PRED) ;
– les noms de ces partants (mots 19, 20, 21 puis 24, 25, 26 puis 28 et 29, « Mme Jacqueline

Léonard », « MM. Johannès Galland » et « Jean-Claude Laroze »).
Les triplets (non nécessairement complets) que nous extrayons de cette phrase sont :
– (SUJ : départs, PRED : X, OBJ : X) ;
– (SUJ : trois autres, PRED : sont, OBJ : susceptibles) ;
– (SUJ : X, PRED : ajouter, OBJ : (Mme Jacqueline Léonard, MM. (Johannès Galland,Jean-Claude

Laroze))).
Nous remarquons ici la complexité des tâches d’étiquetage et de reconstitution des triplets en-

suite. Les triplets n’apparaissent pas nécessairement complets, plusieurs mots peuvent être regrou-
pés sous la même étiquette, y compris des mots pouvant être séparés par d’autres mots non por-
teurs de sens essentiel.

PRP/À_1 
 (RIEN)

NOM/départs_4 
 (SUJ)

DET/ces_2 
 (RIEN)

ADJ/cinq_3 
 (RIEN)

PrD/du_5 
 (RIEN)

NOM/bureau_6 
 (RIEN)

ADJ/confédéral_7 
 (RIEN)

PUN/,_8 
 (RIEN)

DET/trois_9 
 (SUJ)

PRO/autres_10 
 (SUJ)

VER/sont_11 
 (PRED)

ADJ/susceptibles_12 
 (OBJ)

PUN/:_16 
 (RIEN)

PRO/ceux_17 
 (RIEN)

PUN/._30 
 (RIEN)

PRP/de_13 
 (RIEN)

VER/ajouter_15 
 (PRED)

CLI/s'_14 
 (RIEN)

PRP/de_18 
 (RIEN)

NOM/Mme_19 
 (OBJ)

KON/et_22 
 (RIEN)

NOM/Jacqueline_20 
 (OBJ)

NOM/Léonard_21 
 (OBJ)

PRP/de_23 
 (RIEN)

NOM/MM._24 
 (OBJ)

NOM/Johannès_25 
 (OBJ)

NOM/Galland_26 
 (OBJ)

KON/et_27 
 (RIEN)

NOM/Jean_-_Claude_28 
 (OBJ)

NOM/Laroze_29 
 (OBJ)

FIGURE 5.2 : Arbre de dépendances (REF) de la phrase de la Table 5.1.
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Indice Mots Lemmes catGROS catFIN IndParent catParent catGdParent Prof Cible
(étiquette)

1 À à P P 11 V _ 1 RIEN
2 ces ce DET DET 4 NOM P 3 RIEN
3 cinq cinq A ADJ 4 NOM P 3 RIEN
4 départs départ NOM NOM 1 P V 2 SUJ
5 du de P+D P+D 4 NOM P 3 RIEN
6 bureau bureau NOM NOM 5 PpD NOM 4 RIEN
7 confédéral confédéral A ADJ 6 NOM PpD 5 RIEN
8 , , PONCT PONCT 11 V _ 1 RIEN
9 trois trois DET DET 10 PRO V 2 SUJ
10 autres autre PRO PRO 11 V _ 1 SUJ
11 sont être V V 0 _ _ 0 PRED
12 susceptibles susceptible A ADJ 11 V _ 1 OBJ
13 de de P P 12 A V 2 RIEN
14 s’ s’ CL CLO 15 V P 4 RIEN
15 ajouter ajouter V VINF 13 P A 3 PRED
16 : : PONCT PONCT 11 V _ 1 RIEN
17 ceux celui PRO PRO 11 V _ 1 RIEN
18 de de P P 17 PRO V 2 RIEN
19 Mme madame NOM NOM 18 P PRO 3 OBJ
20 Jacqueline Jacqueline NOM NOM 19 NOM P 4 OBJ
21 Léonard Léonard NOM NOM 19 NOM P 4 OBJ
22 et et C CC 18 P PRO 3 RIEN
23 de de P P 22 C P 4 RIEN
24 MM. MM. NOM NOM 23 P C 5 OBJ
25 Johannès Johannès NOM NOM 24 NOM P 6 OBJ
26 Galland Galland NOM NOM 25 NOM NOM 7 OBJ
27 et et C CC 25 NOM NOM 7 RIEN
28 Jean-Claude Jean-Claude NOM NOM 27 C NOM 8 OBJ
29 Laroze Laroze NOM NOM 28 NOM C 9 OBJ
30 . . PONCT PONCT 11 V _ 1 RIEN

TABLE 5.1 : Format d’une phrase donnée en entrée de l’apprentissage par CRF++.

Notre objectif principal est de montrer l’apport des arbres de dépendances, en particulier de
nos arbres DGdg, par rapport au texte non structuré, pour extraire de l’information. Nous voulons
plus précisément exploiter les informations issues des arbres de dépendances et non du seul texte
grammaticalement étiqueté.

Nous nous sommes naturellement dirigés vers les outils CRF spécifiques aux arbres, présentés
dans les travaux de [Gilleron et al., 2008] et [Cohn et Blunsom, 2005]. Mais la structure d’arbre im-
plique une complexité des calculs qui ne permet pas d’exploiter des informations au-delà du parent
ou des frères immédiats du mot, vu comme un nœud. Finalement, considérer chaque observation
comme un vecteur comportant toutes les informations que nous voulions utiliser nous a fait choisir
le modèle plus simple des CRF linéaires sur les chaînes. Nous considérons ces chaînes augmentées
par des informations émanant des arbres de dépendances.
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5.3.3 Les différents patrons de CRF testés

Formellement, nous considérons ces données (illustrées par un exemple dans la Table 5.1)
comme des séquences de vecteurs d’observations, de dimension 9 (les 9 premières colonnes de
la Table 5.2), les coefficients des vecteurs sont les contenus des colonnes, on les considère comme
des attributs de la variable d’observation. On considère la dernière colonne comme l’étiquetage
cible du vecteur d’observations formé par les 9 premières colonnes.

Nous avons choisi d’utiliser l’implémentation CRF++ 5. Le corpus de 100 phrases manuellement
étiquetées est partagé en 90 phrases pour la partie apprentissage, et 10 phrases pour la partie test.
On effectue 10 partages de ce type afin de mieux estimer la justesse du modèle et multiplier arti-
ficiellement nos données peu nombreuses, de sorte à effectuer une validation croisée. Nous don-
nons la moyenne des résultats sur les 10 corpus de test de tailles similaires (environ 300 mots). Nous
avons cherché à retrouver les étiquettes « PRED », « SUJ », « OBJ » et « RIEN » lorsque l’information ne
nous paraissait pas intéressante à retenir. Notre étiquetage compte, sur ces 100 phrases, 202 mots
étiquetés « PRED », 221 étiquetés « SUJ », 449 « OBJ » et 2113 « RIEN ».

Les patrons sont la donnée initiale des fonctions de features à considérer pour un modèle de
CRF à apprendre, sans pondération. Pour chaque patron existe une version « unigramme », et une
version « bigramme ». Nous attribuons un sens particulier et personnel à ces qualificatifs, que nous
expliquons dans la remarque 5.2 (page 82). Nous avons testé systématiquement les versions uni-
gramme et bigramme de chaque patron.

Nos patrons se divisent en deux types : ceux qui prennent en compte les informations acquises
par la structuration en arbres de la phrase (les patrons TREE) et ceux qui se cantonnent aux infor-
mations disponibles dans la séquence de mots non hiérarchisée (les patrons SEQ).

Nous n’avons testé que deux paires (unigramme et bigramme) de patrons SEQ car nous avons
choisi de n’utiliser que les catégories grammaticales à gros grain pour l’instant dans ces expériences
limitées aux phrases vues comme des séquences. Nous avons en revanche utilisé 11 (paires de) pa-
trons TREE, pour étudier l’influence de changements de fonctions de features, légers ou impor-
tants.

Indice Mots Lemmes catGROS catFIN IndParent catParent catGdParent Prof Cible(étiquette)
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

TABLE 5.2 : 1, Indice : position du mot dans la phrase, 2, Mots : mot présent dans le texte, 3, Lemmes :
lemme, 4, catGROS : étiquette grammaticale à gros grain, 5, catFIN : étiquette grammaticale à grain
fin, 6, IndParent : indice du parent en dépendance, 7, catParent : catégorie à gros grain du parent
(s’il existe), 8, catGdParent : catégorie à gros grain du grand-parent (s’il existe), 9, Prof : profondeur
du mot dans l’arbre de dépendances et 10, Cible : étiquetage que nous avons choisi.

Nous définissons ici les fonctions de features unitaires que nous avons utilisées dans nos pa-
trons de CRF (linéaires). Les notations X et Y indiquent respectivement les variables d’observation
(vecteur) et cible (étiquette). La notation X n

m correspond à l’attribut n (souvent colonne 3 qui donne
la catégorie à gros grain) du m-ième vecteur d’observation et Ym est l’étiquette cible du m-ième

5. http://taku910.github.io/crfpp/

http://taku910.github.io/crfpp/
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vecteur d’observation. Les indices x et y désignent des instances particulières respectivement des
variables X et Y .

f m,n
x,y (X ,Y ) =

{
1 si X n

m = x et Ym = y
0 sinon

(5.2)

Remarque 5.1 : valeurs de l’indice m
L’indice m est une position relative à l’observation courante pendant le parcours des
données au moment de l’apprentissage comme de l’analyse. Il vaut 0 si l’on fait ré-
férence à l’observation courante, il est négatif si l’on fait référence à une observation
antérieure (-1 pour la précédente, -2 pour la précédente de la précédente...) et positif si
l’on fait référence à une observation postérieure (1 pour la suivante, 2 pour la suivante
de la suivante...).

Par exemple, la fonction de feature f 0,catGr os
ADV ,PRED renvoie 1 si l’attribut catGr os de l’observation

en cours a pour valeur ADV et que son étiquette cible est PRED . Sinon, si l’attribut catGr os de
l’observation en cours a une autre valeur ou que son étiquette cible est différente de PRED , alors
la fonction de feature renvoie 0.

Le produit de fonctions de features unitaires de ce format f m,n
x,y × f m′,n′

x ′,y ′ est une nouvelle fonction

de feature, binaire elle aussi, que l’on notera f [m,n][m′,n′]
[x,y][x ′,y ′] :

f [m,n][m′,n′]
[x,y][x ′,y ′] (X ,Y ) = f m,n

x,y (X ,Y )× f m′,n′
x ′,y ′ (X ,Y ) =

{
1 si X n

m = x et Ym = y et X n′
m′ = x ′ et Ym′ = y ′

0 sinon

Pour une meilleure appréhension des patrons, nous remplacerons dans les notations l’indice
n par la nature de l’indication qu’il fournit. Notons également l’ensemble f m,n des fonctions de
features tel que f m,n = {

f m,n
x,y ,∀x,∀y

}
. Cet ensemble de fonctions de features contient toutes les

fonctions de features définies à partir de toutes les valeurs x existant pour le n-ième attribut des
observations, et toutes les étiquettes cibles y . Dans le cadre de notre expérimentation, nous rappe-
lons que les valeurs y sont « PRED », « SUJ », « OBJ » et « RIEN », et précisons que les valeurs de x,
lorsque n = 3, sont toutes les catégories grammaticales à gros grain présentes dans le corpus (pour
le French Treebank, A, ADV, C,... voir page 50 pour la liste complète des 15 catégories à gros grain).

Exemple 5.1 : ensembles de fonctions de features
Comme précisé précédemment, nous remplacerons la valeur chiffrée de l’indice n (in-
dice de l’attribut de l’observation, i.e. numéro de la colonne) par le titre de la colonne
qu’il représente.

L’ensemble f 0,catGr os désigne alors toutes les fonctions de features entre accolades
dans la formule suivante :

f 0,catGr os =



f 0,catGr os
A,PRED , f 0,catGr os

A,SU J , f 0,catGr os
A,OB J , f 0,catGr os

A,RI E N ,

f 0,catGr os
ADV ,PRED , f 0,catGr os

ADV ,SU J , f 0,catGr os
ADV ,OB J , f 0,catGr os

ADV ,RI E N ,

. . . ,

f 0,catGr os
V ,PRED , f 0,catGr os

V ,SU J , f 0,catGr os
V ,OB J , f 0,catGr os

V ,RI E N


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Cet ensemble est composé de 4×15 = 60 fonctions de features différentes.

L’ensemble noté f [0,catGr os][0,catPar ent ] désigne alors tous les produits possibles entre
les fonctions de features des ensembles f 0,catGr os et f 0,catPar ent , soit un ensemble de
presque 602 = 3 600 fonctions de features (puisque les catParent sont les mêmes 15 ca-
tégories à gros grain que catGros, mais ce sont les catégories du parent en dépendances
de l’observation courante).

Une simple notation f [0,catGr os][0,catPar ent ] désignant un si grand nombre de fonctions
de features, il est essentiel que nous signalions qu’au cours de la procédure d’appren-
tissage, les fonctions de features non pertinentes par rapport aux données d’appren-
tissage seront affectés d’un coefficient λ[0,catGr os][0,catPar ent ] = 0 et éliminés de l’en-
semble des fonctions de features conservées pondérées.

Nous avons choisi 3 combinaisons d’ensembles de fonctions de features, pour un même attri-
but n, au sein des patrons.

– Combinaison C1(n) :
+ f −2,n , f −1,n , f 0,n , f 1,n et f 2,n , (fonctions de features unitaires) ;
+ f [−2,n][−1,n] , f [−1,n][0,n], f [0,n][1,n] et f [1,n][2,n], (fonctions de features produits de deux fonc-

tions de features unitaires) ;
+ f [−2,n][−1,n][0,n] et f [0,n][1,n][2,n], (fonctions de features produits de trois fonctions de fea-

tures unitaires).
Cette combinaison C1(n) des ensembles de fonctions de features est proposée comme exemple

pour la tâche de segmentation en groupes syntaxiques dans le challenge CoNLL 2000. Elle tient
compte, indépendamment des observations en cours, des deux observations précédentes et des
deux observations suivantes (pour l’attribut n, par exemple l’attribut 4 qui est la catégorie à gros
grain de l’observation en cours). Elle lie aussi par paires et par triplets les observations successives.
C’est la proposition de base que nous avons choisie. Nous proposons aussi les deux combinaisons
suivantes, plus légères.

– Combinaison C2(n) :
+ f −2,n , f −1,n , f 0,n , f 1,n et f 2,n , (fonctions de features unitaires) ;
+ f [−2,n][−1,n] , f [−1,n][0,n], f [0,n][1,n] et f [1,n][2,n], (fonctions de features produits de deux fonc-

tions de features unitaires).
Nous gardons les fonctions de features unitaires et produits de deux fonctions de features uni-

taires de C1(n) et enlevons les produits de trois fonctions de features unitaires. Ceci permet d’avoir
un patron moins complexe qui présente moins de risques de sur-ajustement.

– Combinaison C3(n) :
+ f −2,n , f −1,n , f 0,n , f 1,n et f 2,n , (fonctions de features unitaires) ;
+ f [−1,n][0,n] et f [0,n][1,n], (fonctions de features produits de deux fonctions de features uni-

taires).
Par rapport à la combinaison C2(n) , C3(n) conserve toutes les fonctions de features unitaires,

mais élimine les liens établis par les produits de deux fonctions de features unitaires entre les ob-
servations précédant la précédente et celles succédant à la suivante.

Nous avons utilisé ces combinaisons de fonctions de features sur l’attribut des catégories gram-
maticales à gros grain. Pour un seul patron de notre expérimentation, nous avons testé l’utilisation
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de ces combinaisons aussi sur l’attribut des catégories grammaticales à gros grain du parent de
l’observation en cours.

Ces combinaisons sont liées à une colonne n, c’est-à-dire à un descripteur du mot. Ces combi-
naisons nous ont servi de base pour les patrons. Nous avons voulu tenir compte des interactions
entre les différents descripteurs (des différents attributs) pour enrichir nos patrons. La Table 5.3
liste les patrons testés, l’attribut « Combinaisons » indique laquelle des trois combinaisons nous a
servi de base. L’attribut « Liens entre colonnes » indique les ensembles de produits de fonctions de
features que nous avons éventuellement ajoutés pour lier dans les patrons CRF les différentes in-
formations à disposition, en particulier les descripteurs connus grâce aux arbres de dépendances.

Remarque 5.2 : patronss unigrammes et bigrammes

Les fonctions de features unitaires définies par l’équation 5.2 sont unigrammes. C’est-
à-dire qu’ils ne tiennent compte que de l’étiquette cible de l’observation en cours. Pour
les CRF linéaires, la formule 5.1 permet que les cliques soient formées de 2 étiquettes
cibles successives. C’est ce que font les patrons bigrammes. Dans nos expériences, nos
patrons bigrammes sont constitués des templates des patrons unigrammes de mêmes
noms, auxquels on ajoute des fonctions de features qui tiennent compte de la succes-
sion des étiquettes cibles sans tenir compte des observations.

Pratiquement, on ajoute au patron unigramme les fonctions de features suivantes, pour
toutes les observations possibles y1 et y2 :

f m
y1,y2

(Y ) =
{

1 si Ym = y1 et Ym−1 = y2

0 sinon
(5.3)

La Table 5.3 détaille les patrons testés. Les variations sur les combinaisons (et sur le caractère
bigramme ou unigramme des patrons) teste la valeur ajoutée en complexifiant les patrons. Est-
il intéressant de considérer plus d’observations (pour le même descripteur) ou de complexifier le
patron en considérant les bigrammes sur les cibles ?

La troisième colonne constitue le centre de nos interrogations. Quelles informations (catégorie
de l’observation, de son parent, de son grand-parent, profondeur dans l’arbre) sont à considérer
pour optimiser le modèle et obtenir de meilleurs résultats ? Et comment les lier entre elles ? La troi-
sième colonne de la Table 5.3 résume les expériences avec différentes informations. Nous avons
considéré des patron simples (SEQ) sans introduire d’informations issues de la structure d’arbre
(uniquement la catégorie à gros grain de l’observation), nous avons gardé cette base dans tous les
patrons. Nous avons aussi essayé des patrons liant la catégorie de l’observation avec la catégorie de
son parent (TREE(a,b,c,m)parent). Nous avons ajouté encore à ce patron une fonction de feature
liant en plus la catégorie de l’observation à celle de son grand-parent (TREEeparentGP). Ce patron
a encore été enrichi du lien entre la catégorie du parent et du grand-parent (TREE(f,k)parentGP).
Nous avons également testé un patron liant la catégorie de l’observation à sa profondeur dans
l’arbre de dépendances (TREE(g,j)prof), auquel ont été ajoutés des liens avec la catégorie du pa-
rent (TREE(h,l)parentPROF), puis aussi avec la catégorie du grand-parent (TREEiparentGPPROF).
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Patrons Combinaisons Liens entre colonnes
SEQa C3(3) -
SEQb C1(3) -

TREEaparent C2(3) f [0,catGr os][0,catPar ent ]

TREEbparent C3(3) et C3(6) -

TREEcparent C3(3) f [0,catGr os][0,catPar ent ]

TREEeparentGP C3(3) f [0,catGr os][0,catPar ent ] et f [0,catGr os][0,catGdPar ent ]

TREEfparentGP C3(3) f [0,catGr os][0,catPar ent ] et f [0,catGr os][0,catGdPar ent ]

et f [0,catPar ent ][0,catGdPar ent ]

TREEgprof C3(3) f [0,catGr os][0,Pr o f ]

TREEhparentPROF C3(3) f [0,catGr os][0,catPar ent ] et f [0,catGr os][0,Pr o f ]

TREEiparentGPPROF C3(3) f [0,catGr os][0,catPar ent ] et f [0,catGr os][0,catGdPar ent ]

et f [0,catGr os][0,Pr o f ]

TREEjprof C1(3) f [0,catGr os][0,Pr o f ]

TREEkparentGP C2(3) f [0,catGr os][0,catPar ent ] et f [0,catGr os][0,catGdPar ent ]

et f [0,catPar ent ][0,catGdPar ent ]

TREElparentPROF C2(3) f [0,catGr os][0,catPar ent ] et f [0,catGr os][0,Pr o f ]

et f [0,catPar ent ][0,Pr o f ]

TREEUmparent C2(3) f [−1,catGr os][−1,catPar ent ] et f [0,catGr os][0,catPar ent ]

et f [1,catGr os][1,catPar ent ]

TABLE 5.3 : Les patrons de CRF testés dans nos essais.
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Les combinaisons possibles de fonctions de features sont vastes, nous avons fait varier peu
de paramètres dans cette première série d’expériences. Nous souhaitions constater l’influence des
ajouts d’information, en plus de la catégorie grammaticale du mot, à savoir la catégorie grammati-
cale du parent, celle du grand-parent, et l’indication de la profondeur dans l’arbre de dépendances.

5.3.4 Résultats et modalités d’évaluation

Comme précisé dans la sous-section 5.3.2, nous avons procédé à une évaluation par cross va-
lidation du type « leave-one-out ». La phase d’analyse avec chaque modèle CRF appris a conduit à
une nouvelle annotation en étiquettes cibles. Pour obtenir une vue d’ensemble de la qualité de l’an-
notation, nous avons calculé, pour chaque expérience, un taux de bonne classification sur toutes
les étiquettes, en excluant des comptages les étiquettes « RIEN » des catégories de ponctuation. Les
scores reportés dans la Table 5.4 sont une moyenne des résultats obtenus dans les dix expériences
(90% apprentissage et 10% test tournants) pour chaque modèle. L’indication U ou B dans le nom
du patron indique le caractère unigramme ou bigramme.

Pour une évaluation plus ciblée sur la qualité de l’annotation par étiquettes, nous avons aussi
calculé le rappel et la précision pour chaque étiquette cible (toujours en excluant les ponctuations)
pour les 10 expériences pour chaque patron. La moyenne sur les dix expériences a ensuite été cal-
culée. La Table 5.5 présente, en différenciant la manière de générer les arbres de dépendances, les
moyennes de ces moyennes calculées sur les 26 modèles. Une dernière ligne (SEQ) a été ajoutée,
pour comparaison, donnant les moyennes sur tous les patrons SEQ, i.e. ne tenant pas compte des
informations issues des arbres de dépendances.

Nous désignerons abusivement les corpus dont les arbres ont été construits par la méthode
DGdg par le nom de la variante utilisée (4bin, 4ter, 5ter et 5ter+), ainsi que par REF le corpus dont les
arbres ont été donnés comme référence dans le French Treebank [Abeillé et Barrier, 2004 ; Candito
et al., 2010].
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Patrons arbres obtenus par DGdg arbres de dépendances
3bin 4bin 4ter 5ter 5ter+ référence (REF) sans arbres

SEQBa - - - - - - 80.75
SEQBb - - - - - - 80.67
SEQUa - - - - - - 81.13
SEQUb - - - - - - 80.95
TREEUa 80.89 80.94 80.58 81.07 80.92 82.50
TREEBa 80.98 80.47 80.45 80.65 80.73 82.05
TREEUb 80.89 80.16 79.52 81.25 79.21 82.26
TREEBb 80.41 79.71 79.60 80.44 78.84 81.74
TREEUc 80.86 80.33 79.72 80.78 79.07 82.22
TREEBc 80.25 79.70 79.70 80.11 78.56 81.71
TREEUeparentGP 81.18 81.10 80.30 80.38 80.83 82.33
TREEBeparentGP 80.67 81.01 80.01 80.42 81.28 81.80
TREEUfparentGP 81.00 81.18 80.22 80.50 80.68 82.24
TREEBfparentGP 80.30 81.15 79.89 80.06 81.29 81.61
TREEUgprof 81.94 82.07 80.78 80.54 80.58 81.93
TREEBgprof 81.77 81.87 79.86 80.34 80.14 81.70
TREEUhparentPROF 81.61 82.28 80.54 80.91 80.70 82.01
TREEBhparentPROF 80.97 81.59 79.93 80.39 80.88 82.53
TREEUiparentGPPROF 81.17 82.38 80.23 80.41 80.39 81.86
TREEBiparentGPPROF 80.59 81.66 79.92 80.11 80.21 81.58
TREEUjprof 81.78 81.81 80.57 80.68 80.70 82.11
TREEBjprof 81.55 81.39 81.77 80.49 79.91 81.53
TREEUlparentPROF 81.08 81.79 80.41 81.05 80.71 82.54
TREEBlparentPROF 80.44 81.46 80.04 80.48 80.85 82.24
TREEUmparent 80.47 80.93 80.18 80.49 80.49 82.57
TREEBmparent 80.38 80.61 80.28 80.68 80.44 82.25

TABLE 5.4 : Taux de bonne classification, en pourcentages, pour tous les patrons testés, sans tenir
compte des étiquettes cibles des ponctuations. « référence » correspond à la version en dépendance
du French Treebank [Abeillé et Barrier, 2004 ; Candito et al., 2010], ces arbres de dépendances sont
considérés comme exacts.

Les scores, présentés Table 5.4, sont tous très proches, autour de 80% de bonne classification
sur toutes les étiquettes cibles (PRED, OBJ, SUJ et RIEN). Ces scores étant déjà assez élevés pour
les patrons séquentiels (qui ne tiennent compte que de la catégorie grammaticale du mot, et non
des informations issues des arbres), les progrès apportés par les informations liées aux arbres ne
pouvaient qu’être mesurés. Dans les faits, le meilleur score (moyen sur l’évaluation par « Leave-One
Out Cross Validation ») obtenu par un patron (SEQUa) sur les séquences de catégories est 81.13%
de bonne classification.
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– Valeur ajoutée des informations issues des arbres de dépendances de référence par rapport
aux séquences de catégories seules :

Comme il est signalé en gras, dans chaque colonne de la Table 5.4, pour chaque corpus (dont
les arbres sont donnés en référence et les arbres construits avec les variantes de la famille de gram-
maires DGdg), il existe au moins un patron utilisant les informations connues par les arbres (caté-
gorie du parent, du grand-parent, profondeur dans l’arbre) qui majore ces 81.13%. En particulier,
tous les résultats obtenus sur le corpus REF sont meilleurs que ceux des patrons ne tenant compte
que des séquences de catégories morphosyntaxiques (colonne référence de la Table 5.4 entière-
ment en gras). Le patron TREEBhparentPROF (qui tient compte de la catégorie du parent et de la
profondeur dans l’arbre) permet de retrouver 82.53% des étiquettes cibles sur le corpus REF.

– Valeur ajoutée des informations issues des arbres de dépendances construits par les mé-
thodes DGdg par rapport aux séquences de catégories seules :

Nous rappelons, en consultant la Table 4.4 (page 62), que la grammaire 3bin obtient les « moins
bons » arbres parmi les 5 grammaires DGdg, avec seulement 29.7% d’attachement corrects. La
grammaire 4bin, légèrement meilleure avec 32.9% est encore assez loin des bons scores de 5ter
(37.4), 4ter (42.1) et 5ter+ (42.2). Pourtant, les structures de ces arbres 3bin et 4bin, même si elles
correspondent mal à la structure de référence attendue par des linguistes experts, semblent plutôt
bien adaptées pour l’extraction d’informations telle que nous l’avons modélisée ici.

Ce sont, après les arbres de référence, les arbres 4bin qui obtiennent le deuxième meilleur score
avec 82.38% de taux d’étiquetage cible correct, ceci par le patron TREEUiparentGPPROF qui tient
compte de toutes les informations que nous avons choisies de fournir grâce aux arbres (catégorie
du parent, du grand-parent et profondeur). Sur les 22 patrons TREE, 13 donnent de meilleurs ré-
sultats que le meilleur patron SEQ. La Table 5.5 indique même que la moyenne des scores, sur tous
les patrons (SEQ et TREE), est de 81.16%, c’est-à-dire légèrement supérieure à 81.13%, le score du
meilleur patron SEQ.

Les arbres 3bin ensuite obtiennent le troisième meilleur score avec 81.94% par le patron
TREEUgPROF qui ne tient compte que de la profondeur du mot dans l’arbre, en plus de sa caté-
gorie grammaticale. Et sur les 22 patrons TREE, 7 permettent de surpasser les scores du meilleur
patron SEQ.

Puis les arbres 4ter, par le patron TREEBjprof (profondeur seulement) obtiennent 81.77%, les
arbres 5ter+ et 5ter obtiennent des scores presque égaux avec 81.29% et 81.25% respectivement par
les patrons TREEBfparentGP (catégorie du parent et du grand-parent) et TREEUb (qui tient compte
de la catégorie du parent, mais ne fait pas le lien entre les catégories du parent et du grand-parent).
On note que le corpus 5ter+ permet à 2 patrons (sur 22) de surpasser le meilleur patron SEQ. Un
seul patron TREE obtient un meilleur score que les patrons SEQ sur le corpus 5ter. Et seul le patron
TREEBjprof permet de surpasser les scores des patrons SEQ pour le corpus 4ter.

– Comparaison entre les résultats obtenus sur les corpus dont les arbres de dépendances sont
ceux de référence et ceux construits par les méthodes DGdg :



5.3. Utilisation des CRF et des arbres de dépendances construits par la méthode DGdg 87

Dans cette même Table 5.4 sont encadrés les résultats qui, pour un patron donné, sont meilleurs
sur un corpus DGdg que sur le corpus REF. Ce sont 9 expériences sur 110 qui accomplissent cette
performance d’obtenir un meilleur étiquetage grâce aux arbres DGdg que par les arbres de réfé-
rence.

Sur les 22 patrons TREE, 5 entraînent des résultats, pour le corpus 4bin, qui surpassent ceux
du corpus REF. Pour les arbres 3bin, 3 patrons TREE améliorent les scores par rapport au corpus
REF. Seul le patron TREEBjprof permet aux scores obtenus sur le corpus 4ter de surpasser les scores
obtenus sur le corpus REF. Et ni la variante 5ter de la méthode DGdg, ni 5ter+ ne permettent à un
patron d’améliorer le score par rapport aux tests sur le corpus REF.

– Valeur ajoutée :

Au vu de ces éléments, il apparaît clairement que les informations liées aux arbres de référence
enrichissent et améliorent les modèles CRF, nous rejoignons ainsi, par une méthode différente, la
conclusion de Wu et Weld [Wu et Weld, 2010] présentée en section 5.1. En revanche, il n’est pour
le moment pas envisageable d’établir de corrélation entre la « qualité UAS » des arbres de dépen-
dances obtenus par les variantes de la méthode DGdg (relativement aux arbres donnés comme
référence), et leur capacité à fournir des éléments appropriés pour une extraction d’informations
riches et pertinentes.

5.3.5 Détail en fonction des étiquettes cibles et perspectives d’études

Une étude plus poussée, avec des patrons plus affinés, sur un corpus plus étendu, serait né-
cessaire pour améliorer plus notablement les résultats par des modèles adaptés, par rapport aux
résultats obtenus seulement sur les séquences de catégories. Mais ces premiers résultats sont en-
courageants dans le sens où les informations apportées par les arbres (catégorie du parent, du
grand-parent et profondeur), judicieusement combinées dans des patrons, améliorent les résultats
par rapport aux séquences seules. Ceci valorise particulièrement nos travaux puisque même avec
nos arbres de dépendances obtenus par les grammaires DGdg, de qualité dégradée, les résultats
peuvent être meilleurs qu’avec seulement les séquences.
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score rappel précision rappel précision rappel précision rappel précision
RIEN RIEN SUJ SUJ PRED PRED OBJ OBJ

3bin 80.94 87.96 85.53 65.81 76.08 88.17 79.86 56.23 59.91
4bin 81.16 88.26 85.77 64.23 74.75 88.75 80.61 56.79 60.55
4ter 80.12 87.27 85.37 64.01 73.95 87.03 80.32 55.31 57.26
5ter 80.53 87.59 85.79 64.40 74.70 88.50 81.15 56.29 57.87
5ter+ 80.39 87.77 85.42 64.90 73.72 88.82 80.52 54.06 57.95
REF 81.92 89.10 86.48 70.03 77.31 87.97 85.14 55.14 59.20
SEQ 80.87 88.00 85.39 65.10 77.58 89.67 80.72 55.20 58.94
(4 patrons)

TABLE 5.5 : Ces résultats sont des moyennes calculées sur les 26 patrons, par corpus d’arbres, y
compris les patrons SEQ.

Pour préciser ces résultats moyens (sur l’évaluation par « Leave-One Out Cross Validation »), y
compris avec les patrons SEQ en fonction des étiquettes cibles, nous avons détaillé dans la Table 5.5
les rappels et précisions relatifs à ces cibles. Les scores transcrits ici sont des moyennes, calculées
sur les 26 patrons testés. Les écarts-types sont faibles (entre 0.003 et 0.026). Les résultats, filtrés par
cible, restent du même ordre dans les différents modèles.

Logiquement, et en cohérence avec la constatation que les arbres de dépendances améliorent
l’extraction d’informations [Wu et Weld, 2010], les arbres de référence obtiennent presque systé-
matiquement les meilleurs résultats (moyens) pour tous les rappels et précisions par tous les filtres
d’étiquettes cibles. Nous remarquons aussi que sur tous les corpus d’arbres (de référence et DGdg),
les ordres de grandeurs des rappels et précisions filtrés par cibles sont similaires. Nous soulignons
que les catégories RIEN et PRED sont les plus aisées à retrouver par nos modèles de CRF, alors que
SUJ, et plus encore OBJ sont plus délicates à identifier. Cela s’explique probablement par le fait que
les catégories grammaticales sont assez stables pour PRED et RIEN, et que c’est moins le cas pour
SUJ et OBJ. Ceci se confirme par les résultats du même ordre calculés exclusivement sur les patrons
SEQ, i.e. les modèles qui ne tiennent pas compte de la structure d’arbre. Les mots étiquetés comme
prédicats sont en grande majorité des verbes, et beaucoup de verbes sont étiquetés comme prédi-
cats. De même, certaines catégories sont pratiquement exclusivement étiquetées RIEN (clitiques,
conjonctions... et ponctuations, mais elles ne sont pas considérées dans les calculs de scores). Et
lorsque l’intention d’origine est d’identifier des groupes nominaux comme sujets et objets, il est
plus difficile de retrouver précisément ces étiquettes seulement avec l’information de la catégorie
grammaticale, car les éléments intéressants dans des groupes nominaux peuvent-être variés (dé-
terminant, adjectif, nom, qui sont étiquetés SUJ, OBJ ou RIEN en fonction de la richesse de l’in-
formation qu’ils portent), et l’attachement des groupes nominaux ou non à des prédicats est très
dépendant de la structure particulière de la phrase.

Rappelons, avant de conclure ce chapitre, que cet étiquetage cible en SUJ, PRED et OBJ ne per-
met pas directement l’extraction de triplets, comme nous l’avons signalé en présentant nos ex-
périmentations. De plus amples travaux sur ce sujet, ainsi qu’un étiquetage en cibles en volume
important et régi par des règles écrites seront envisagés pour une validation plus académique des
premières expériences pratiquées ici.



CHAPITRE

6
Conclusion

Nous avions un objectif à long terme, l’extraction de relations dans des textes pour repérer de
façon structurée les informations importantes. La structure en question, arbres de dépendances, a
été notre objectif à moins long terme (thèse). Nous avons déterminé que les arbres de dépendances
des phrases nous permettraient une bonne hiérarchisation des mots et de leurs importances rela-
tives. Nous avons dans le même temps admis que la souplesse recherchée et l’absence d’exemples
d’arbres de dépendances étaient des contraintes fortes auxquelles nous devions nécessairement
nous soumettre. Nous nous sommes alors dirigé vers les recherches en apprentissage non supervisé
de dépendances, puis éloigné du modèle DMV trop spécifique pour obtenir des résultats convain-
cants. Nous avons réussi à les appliquer de façon prometteuse à une première tentative d’extraction
de relations.

6.1 Nos travaux

Cherchant à obtenir une nouvelle méthode efficace, adaptable et légère, nous avons choisi de
nous placer dans le cadre des grammaires hors contexte. Ainsi, nous avons construit une famille
de grammaires avec peu symboles non-terminaux (moins de 6), peu de règles de combinaisons de
ces non-terminaux (une quinzaine), pour un total de quelques dizaines de règles par grammaire.
Nous avons bâti ces grammaires de la famille DGdg en faisant l’hypothèse, sur chaque segment,
d’un partage entre une partie gauche et une partie droite ; l’une est plus essentielle et l’autre moins
significative. Ce partage se retrouvant jusqu’au niveau de chaque mot (catégories grammaticales),
une hiérarchie totale existe alors sur tous les mots de la phrase, et on en déduit directement l’arbre
de dépendances correspondant.

Une fois l’intuition formée de cette séparation gauche/droite entre une partie dominante et
une partie dominée, il nous a fallu l’écrire précisément en termes de non-terminaux et de règles
de grammaires hors contexte. Ceci est présenté en détail dans la section 3.3. Ensuite, il nous a fallu
mettre en place deux protocoles. Le premier porte sur l’apprentissage et l’analyse de textes fournis
étiquetés, le second mène à une évaluation d’une grande quantité d’arbres de dépendances issus de
corpus en douze langues différentes. La collecte de données pour le premier protocole est simple,
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il suffit de choisir des textes issus du web, et de les faire annoter par un étiqueteur syntaxique. En
revanche, l’obtention d’arbres de dépendances corrects dans plusieurs langues, pour le protocole
d’évaluation à grande échelle, est plus compliquée. Cela renforce notre conviction que l’apprentis-
sage supervisé de dépendances demande un travail préliminaire conséquent, délicat et fastidieux
de collecte, ou même de construction manuelle d’arbres de dépendances.

Une fois le premier protocole mis en place, l’apprentissage était effectué sur des volumes im-
portants de données. Mais l’analyse n’étant que maladroitement estimée arbre par arbre par des
non linguistes (ce que nous sommes), nous avons dû collecter les données et instaurer le deuxième
protocole pour comparer nos différentes variantes et estimer rigoureusement la qualité des arbres
que nous construisions. Les résultats, présentés dans le chapitre 4, sont encourageants quant à la
qualité relative au domaine de l’ANSD. Sans viser l’état de l’art, nous nous comparons favorable-
ment sur quelques langues à la référence DMV, pour des phases d’apprentissage et d’analyse bien
plus rapides, une adaptation aux différentes langues vraiment plus simple, et une sensibilité à la
paramétrisation assez faible.

6.2 L’application

Songeant toujours à des perspectives d’amélioration de notre méthode DGdg, nous avons com-
mencé à nous intéresser à l’objectif à plus long terme de nos travaux : l’extraction de relations. Esti-
mant que la structure des arbres construits par la méthode DGdg n’était pas complètement acadé-
mique, mais qu’elle structurait les données de façon intéressante, nous avons conjointement mis
à profit certains aspects des arbres dans une première application présentée dans le chapitre 5. Il
apparaît, de façon encourageante, que nos arbres, construits facilement maintenant que le proto-
cole est mis en place, améliorent l’extraction de relations qui synthétisent l’esprit d’un texte tout en
gardant la sémantique.

6.3 Perspectives

6.3.1 Amélioration de la méthode DGdg

Avant de présenter nos idées pour améliorer la méthode DGdg, rappelons que lorsque l’on doit
traiter une nouvelle langue, le choix d’une des 5 variantes de la grammaire DGdg n’est pas encore
clairement guidé. Nous avons discuté dans la section 4.5 des pistes que nous envisageons pour
automatiser ce choix de variante. La perspective la plus prometteuse prévoit une étude statistique
de la log vraisemblance sur les corpus déjà évalués.

En persévérant dans notre logique de souplesse de la méthode, nous cherchons dans le même
temps à améliorer les résultats pour obtenir des arbres de dépendances plus en adéquation avec les
règles proposées par les linguistes. Une phase de segmentation en chunks peut être incluse dans
l’étiquetage des textes. Il ne serait pas plus couteux de considérer ces chunks comme terminaux
au lieu des catégories grammaticales isolées. Les chunks formant naturellement des unités de sens
cohérentes, ils seraient extrêmement intéressants du point de vue de l’extraction de relations. Il
faudra adapter les données d’évaluation qui ne sont pas segmentées de cette façon et rectifier légè-
rement les arbres non compatibles avec certaines segmentations (mots de même chunk dispersés
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dans des sous-arbres distincts) si l’on veut de nouveau mener une phase d’évaluation avant d’ex-
traire véritablement les relations.

Il est certain que l’intégration de la donnée des mots lexicaux alourdirait les processus d’ap-
prentissage et d’analyse, étant donnée la variété incomparable des mots par rapport au petit
nombre de catégories morphosyntaxiques. Cependant, nous pensons que la sémantique, bien plus
forte et précise des mots que des catégories grammaticales, pourrait entrainer un fort gain en qua-
lité des arbres de dépendance construits. Les travaux menés dans [Kawahara et Uchimoto, 2007]
montrent qu’une forte amélioration se produit lorsque l’on introduit les mots les plus fréquem-
ment présents dans le texte, mais que l’introduction de beaucoup de mots pénalise fortement le
processus d’apprentissage sans pourtant permettre d’amélioration notable de la qualité des arbres
de dépendances. Nous envisageons pour le moment la lexicalisation dans la seule phase d’analyse.
Nous pensons ajouter un biais dans l’algorithme CYK probabiliste, une pénalisation du terme cal-
culé comme moins dominant que la tête du groupe de mots auquel une règle d’une grammaire
DGdg est en train de le comparer (règle · · · → g D ou · · · → Gd). Nous pensons à un premier cal-
cul d’un facteur de « différence de domination » dP qui se calcule entre deux mots m1 et m2 de la
façon suivante : dP (m1,m2) = P (m1|m2)−P (m2|m1). Ce facteur de domination serait à intégrer à
chaque étape dans le calcul des probabilités des arbres par CYK, pour les mots les plus fréquents
dans le texte. Notre hypothèse, à vérifier, est que ce facteur est positif lorsque m1 est globalement,
sur tout le texte, plus dominant que m2, et négatif lorsque m2 est plus dominant que m1. Il nous
semble que ces modifications du processus d’analyse, basées sur de rapides calculs de fréquences,
n’alourdiraient pas beaucoup le déroulement total, et permettraient sans doute, toujours de façon
non supervisée, d’obtenir de meilleurs résultats.

Nous avons mené les évaluations sur des corpus parfaitement et manuellement étiquetés. Or
dans des applications réelles, notre méthode sera appliquée à des textes annotés par des étique-
teurs automatiques, performants mais imparfaits. Il nous importe donc maintenant de tester la ro-
bustesse de notre méthode sur des catégories automatiquement attribuées, avec erreurs, sans uti-
liser les gold POS tags. Ceci s’envisage sans trop de difficultés, sur les mêmes corpus d’évaluation,
par le même protocole, en observant les éventuelles dégradations de résultats lorsque l’étiquetage
est remplacé par un étiquetage automatique.

Nous avons également remarqué, lors de nos travaux, la faible influence des différentes attribu-
tions de poids dans les grammaires initiales. Cela est tout à fait notable. Généralement l’algorithme
Inside-Outside est très sensible à cette phase d’initialisation de la grammaire avant apprentissage.
C’est aussi une des faiblesses de DMV. Nous préparons une comparaison des grammaires apprises
à partir de grammaires initiales constituées des mêmes règles, mais pondérées différemment. Il
s’agira d’estimer les différences directes entre les grammaires apprises, puis de les estimer indirec-
tement en construisant les arbres de dépendances induits et d’en comparer la qualité par les UAS.

6.3.2 Utilisation des arbres de dépendances obtenus par la méthode DGdg

Nous avons présenté et évoqué dans le chapitre introductif les nombreuses applications de
l’analyse de dépendances. Nous nous focalisons, quant à l’utilisation des arbres de dépendances
par la méthode DGdg, sur l’extraction de relations, dans une optique à très long terme de construc-
tion ou consolidation d’ontologies et de réseaux sémantiques.
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Comme nous l’avons précisé dans le chapitre 5, nous souhaiterions mener à plus grande
échelle, avec plus de données annotées en éléments de triplets (SUJ,PRED,OBJ) une évaluation du
type de celle que nous avons conduite et qui donne déjà des résultats encourageants. Nous devons
aussi appréhender en amont la façon d’attribuer ces étiquettes cibles, établir une série de règles
proprement formalisées, et en aval mettre en place une heuristique de reconstitution des triplets
(SUJ,PRED,OBJ), à partir de l’étiquetage dispersé. Nous évoquions déjà ces perspectives dans la
sous-section 5.3.2.

Nous nous sommes placé pour cette expérimentation dans le domaine de l’Open Information
Extraction. Nous réfléchissons également à un changement de cadre pour chercher à extraire des
relations typées, lorsqu’une demande précise sera formulée (identifier le dirigeant d’un parti poli-
tique, la capitale d’un pays...). Il faudrait alors disposer de données assez nombreuses dans le do-
maine précis en question. Les 3 étiquettes cibles SUJ, PRED et OBJ pourraient alors être déclinées
en étiquettes typées (SUJ_dirigeant, SUJ_secrétaire, SUJ_opposant...).



CHAPITRE

7
Annexes

7.1 Démonstration de l’équivalence de l’expressivité des formalismes
“Arbre de dépendances” et “Arbre formel DGdg (4bin)”

Remarque 7.1 : notations

Nous introduisons lors de cette section des notations pour les arbres formels DGdg qui
nous sont personnelles, qui sont sans ambiguïté dans le cadre des exemples abordés,
mais qui ne se généralisent pas pour de grands arbres.

7.1.1 Rappels et notations

On se place dans le contexte de phrases considérées comme des séquences de N mots (identifiés
par mi , i ∈ �1; N�), ces mots étant en réalité les catégories grammaticales. On note alors la phrase
p = m1...mn .

– un arbre de dépendances projectif noté t est constitué d’une unique racine m à laquelle sont
attachés k sous-arbres projectifs t j , 0 ≤ k ≤ N − 1. On note un arbre de dépendances par
l’ensemble des liens entre ses mots et/ou par des arbres dont les liens entre les mots sont
communs avec l’arbre principal. Exemple : t = {m → mi1 ,m → mi2 ,mi1 → mi3 , ...} ou t =
{m → t j , j ∈ �1;k�} ;

– un sous-arbre projectif est un arbre projectif contenant une partie convexe de la phrase, i.e.
tous les mots entre les deux mots aux extrémités ;

– on notera sp j la partie convexe de la phrase (ou sous-phrase) comprenant les mots de t j .
D’autre part, on peut écrire sp j = m j1 ...m jn j

. On a
∑

j |sp j | =∑
j n j = N −1 ;

– un arbre formel DGdg noté T est constitué d’une unique racine S dont dérivent deux sous-
arbres T j1 et T j2 OU un unique terminal mi . On note un arbre formel DGdg par l’ensemble
de ses liens/dérivations ou par des arbres contenant l’ensemble de ses dérivations. Exemple :
T ={S(m1) → G(m1),S(m1) → d(m2),G(m1) → m1,d(m2) → m2} ou T = {S(m) → Ta , S(m) →
Tb} ;
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– le mot noté entre parenthèses à droite du non-terminal indique son motTête associé (voir
Algorithme 2) ;

– un sous-arbre formel DGdg T j est constitué d’une unique racine D,G ,d ou g dont dérivent
deux sous-arbres T j1 et T j2 OU un unique terminal mi ;

– on peut considérer des phrases d’un seul mot si l’on ajoute aux règles de départ les règles
S → m. en théorie, une phrase est toujours constituée d’au moins deux mots, un “vrai” mot
et une ponctuation, mais en pratique, dans les corpus, il arrive que des phrases d’un seul
mot apparaissent. On ajoute alors ces règles de dérivation de S en terminal pour pouvoir les
traiter ;

– un sous-arbre DGdg couvre de la même façon qu’un arbre de dépendances une partie
convexe de la phrase.

7.1.2 Théorème et démonstration

Théorème Pour tout arbre de dépendances t d’une phrase p, il existe au moins un arbre formel
DGdg se traduisant par l’algorithme 2 en t .

Démonstration. Nous démontrons ce théorème par récurrence sur la taille (i.e. le nombre de mots,
de nœuds) des arbres de dépendances t .

– N=1. Lorsque t est constitué d’un seul mot (cas non pertinent), t est un arbre constitué d’une
unique racine m1. L’arbre formel T = {S(m1) → m} se traduit immédiatement en t .

– N=2. Lorsque t est constitué de deux mots, sa structure est {m1 → m2} ou {m2 → m1}.
Dans le premier cas, l’arbre formel T ={S(m1) → G(m1),S(m1) → d(m2),G(m1) →
m1,d(m2) → m2} se traduit en t , dans le second cas, T ={S(m2) → g (m1),S(m2) →
D(m2), g (m1) → m1,D(m2) → m2} se traduit en t .

– On suppose que pour tout arbre de dépendances t j de taille strictement inférieure à N, il
existe au moins un arbre formel DGdg se traduisant en t j par l’algorithme 2.

– On démontre que pour un arbre de dépendances t de taille N d’une phrase p, il existe au
moins un arbre formel DGdg se traduisant en t par l’algorithme 2.
Par définition, t est constitué d’une racine m et de k sous-arbres t j .
t = {m → t j , j ∈ �1;k�},k < N .
On considère alors séparément les arbres de dépendances t1 de racine mi1 et t ′ = {m → t j , j ∈
�2;k�}. (Si �2;k� =;, t ′ ne contient que le mot m, c’est un arbre à un mot ).
L’arbre t ′ ne contient pas le mot mi1 , donc sa taille est strictement inférieure à N, de même
t1 ne contient pas le mot m, donc sa taille est aussi strictement inférieure à N. Par hypothèse
de récurrence, il existe alors au moins un arbre formel DGdg T ′ se traduisant en t ′ et un arbre
formel DGdg T1 se traduisant en t1 par l’algorithme 2.
On peut réécrire t = {m →1, t ′}.
On rappelle que t ′ et t1 sont des arbres de dépendances projectifs, donc ils couvrent des par-
ties convexes qui ne s’intersectent pas (respectivement sp ′ et sp1) de la phrase p.
La phrase s’écrit p = sp1 sp ′.
On utilise la notation T = {S(m) → Ta , S(m) → Tb} où Ta et Tb sont des sous-arbres formels de
T. Le lien/dérivation S(m) → Tx se réécrit en toutes les dérivations de Tx auxquelles s’ajoutent
S(m) → Tête Formelle(Tx ).
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On pose Ta = {g (mi1 ) → T1,a1 , g (mi1 ) → T1,a2 } où T1,a1 et T1,a2 sont les sous-arbres dérivant de
la racine S de T1, Tb = {D(m) → T ′

b1
,D(m) → T ′

b2
} où T ′

b1
et T ′

b2
sont les sous-arbres dérivant

de la racine S de T ′.
Le cas où T ′ ou T1 ne contiennent qu’un seul mot se traite exactement de la même manière,
au détail près que Tb = {D(m) → m} ou Ta = {g (mi1 ) → mi1 }.

7.2 Détail de la procédure de traduction des arbres DGdg en arbres de
dépendances

Dans la première étape, chaque mot de la phrase (i.e. sa catégorie grammaticale), est indicé par
sa position dans la phrase. Pour chaque feuille de l’arbre DGdg, on annote les non-terminaux des
nœuds ancêtres par cet indice de position jusqu’à rencontrer un nœud dont le non-terminal est un
dominé, en pratique une minuscule, ou le symbole S du sommet de l’arbre. À la fin de cette étape,
on obtient un arbre DGdg annoté d’indices entre parenthèses que nous avons appelé les motTête
des non-terminaux. La Figure 3.26 montre l’arbre de l’exemple annoté de ces motTête.

Dans la deuxième étape, on décode cette annotation pour déterminer le parent en dépendances
de chaque mot (catégorie) de la phrase. Pour chaque feuille indicée k de l’arbre DGdg, on remonte
le long des nœuds parents jusqu’à rencontrer une annotation de motTête j 6= k ou le non-terminal
S. Cet indice j 6= k donne la position du parent en dépendances du mot de position k dans la phrase
considérée. Si l’ascension ne s’interrompt pas avant le symbole S au sommet de l’arbre, cela signifie
que la catégorie considérée est la racine de l’arbre de dépendances. On note artificiellement 0 son
parent. Les motTête, ou indices des parents en dépendances de chaque mot, sont indiqués dans
l’exemple de la Figure 3.26 sous chaque catégorie. L’arbre de dépendances est donc construit, il
suffit de la mettre en forme comme dans la Figure 3.27.
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Ces deux étapes de la procédure de traduction sont présentées dans le pseudo-code de l’Algo-
rithme 2.

Algorithme 2 : Traduction d’un arbre DGdg en arbre de dépendances bare-bones

Étape 1 : Recherche des motsTête des nœuds de l’arbre DGdg. On remonte les nœuds de
l’arbre DGdg jusqu’à rencontrer un symbole non-terminal minuscule. Chaque nœud
rencontré au cours de la montée est annoté de ce motTête.
pour chaque feuille de l’arbre DGdg faire

DGdgNœud = DGdgparent(feuille)
tant que DGdgNœud=D ou DGdgNœud=G ou DGdgNœud=S faire

motTêteAssocié(parent(DGdgNœud))=feuille
si DGdgparent(DGdgNœud) 6= S alors

nœud=DGdgparent(DGdgNœud)

Étape 2 : Construction de l’arbre de dépendances. Ses nœuds sont les feuilles de l’arbre
DGdg. On détermine la feuille tête (parent) de chaque nœud de l’arbre de dépendances. On
parcourt récursivement l’arbre DGdg. Pour trouver le parent en dépendance de chaque
feuille de l’arbre DGdg, on remonte à nouveau l’arbre DGdg. Le premier motTête différent
rencontré est la position de la feuille du parent en dépendance.
pour chaque feuille de l’arbre DGdg faire

DGdgNœud = DGdgparent(feuille)
tant que motTêteAssocié(DGdgNœud)=feuille et DGdgNœud 6=S faire

DGdgNœud=DGdgparent(DGdgNœud)

si DGdgNœud=S et motTêteAssocié(DGdgNœud)=leaf alors
parentDependance(feuille)=0

sinon
parentDependance(feuille)=motTêteAssocié(DGdgNœud)

7.3 Analyse par les variantes de la méthode DGdg sur des phrases
simples
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Marie ARCADIAS

Apprentissage non supervisé de dépendances

à partir de textes

Résumé :

Les grammaires de dépendance permettent de construire une organisation hiérarchique syntaxique

des mots d’une phrase. La construction manuelle des arbres de dépendances étant une tâche exigeant

temps et expertise, de nombreux travaux cherchent à l’automatiser. Visant à établir un processus léger

et facilement adaptable nous nous sommes intéressés à l’apprentissage non supervisé de dépendances,

évitant ainsi d’avoir recours à une expertise coûteuse. L’état de l’art en apprentissage non supervisé de

dépendances (DMV) se compose de méthodes très complexes et extrêmement sensibles au paramétrage

initial. Nous présentons dans cette thèse un nouveau modèle pour résoudre ce problème d’analyse de

dépendances, mais de façon plus simple, plus rapide et plus adaptable. Nous apprenons une famille de

grammaires (PCFG) réduites à moins de 6 non terminaux et de 15 règles de combinaisons des non terminaux

à partir des étiquettes grammaticales. Les PCFG de cette famille que nous nommons DGdg (pour DROITE

GAUCHE droite gauche) se paramètrent très légèrement, ainsi elles s’adaptent sans effort aux 12 langues

testées. L’apprentissage et l’analyse sont effectués au moins deux fois plus rapidement que DMV sur les

mêmes données. Et la qualité des analyses DGdg est pour certaines langues proche des analyses par DMV.

Nous proposons une première application de notre méthode d’analyse de dépendances à l’extraction

d’informations. Nous apprenons par des CRF un étiquetage en fonctions « sujet », « objet » et « prédicat »,

en nous fondant sur des caractéristiques extraites des arbres construits.

Mots clés : apprentissage non supervisé, grammaire de dépendances, grammaire hors contexte, CYK,

Inside-Outside, CRF, extraction de relations.

Unsupervised dependency parsing from texts

Abstract :

Dependency grammars allow the construction of a hierarchical organization of the words of sentences.

The one-by-one building of dependency trees can be very long and it requries expert knowledge. In this

regard, we are interested in unsupervised dependency learning. Currently, DMV give the state-of-art results

in unsupervised dependency parsing. However, DMV has been known to be highly sensitive to initial

parameters. The training of DMV model is also heavy and long. We present in this thesis a new model to

solve this problem in a simpler, faster and more adaptable way. We learn a family of PCFG using less than 6

nonterminal symbols and less than 15 combination rules from the part-of-speech tags. The tuning of these

PCFG is ligth, and so easily adaptable to the 12 languages we tested. Our proposed method for unsupervised

dependency parsing can show the near state-of-the-art results, being twice faster.

Moreover, we describe our interests in dependency trees to other applications such as relation extraction.

Therefore, we show how such information from dependency structures can be integrated into condition

random fields and how to improve a relation extraction task.

Keywords : unsupervised machine learning, dependency grammar, context-free grammar, CKY, Inside-

Outside, CRF, relation extraction.
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