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Introduction

» Taches traditionnelles du TAL : annotation morpho-syntaxique
(POS), analyse syntaxique

» Il existe des techniques d’apprentissage automatique supervisé
efficaces (CRF, Mate, Réseaux Neuronaux...) pour les realiser...

» ... sion dispose de (bonnes et nombreuses) données annotées !

» Les modeles appris ont des résultats dégradés quand on les applique
sur des données différentes de celles ayant permis 1’entrainement :

Variabilité de modalité (transcription de 1’oral/écrit)
Variabilité de genre (articles, blogs, forums, Tweets/SMS...)
Variabilité de domaine (politique, sport, culture, sciences...)

Autres variabilités (dialectes...)



Introduction

» Solutions habituelles

Ré-annoter de nouvelles données, en corrigeant une annotation
proposee ou en les choisissant par apprentissage actif

Utiliser des techniques de correction des données non standards
(normalisation des Tweets...)

Utiliser des techniques d’adaptation de domaine
Utiliser des techniques de transfert

Combiner apprentissage supervisé et non supervisé

» Proposition exploree ici : la sélection des données d’apprentissage

» Cas d’¢tude : corpus multi-hétérogéne de I’ancien francais
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SRCMF : un corpus multi-hétérogene

» SRCMF : Syntactic Reference Corpus of Medieval French
projet ANR franco-allemand (A. Stein, S. Prévost) : 2009-12
15 textes, 245 00 mots en tout

Annotés manuellement en POS (60 c¢tiquettes) et en dépendances
syntaxiques fines

Lemmes (non valides) issus de TreeTagger entrainé sur d’autres textes

» Meétadonnées (variabilités externes) :
Date d’écriture
Forme : vers/prose (les premiers textes sont tous en vers)
Dialectes : normand, anglo-normand, champenois, picard...
Domaine : religieux, litt€raire, historique, didactique...



SRCMF : un corpus multi-hétérogene

» Quelques propriétés de I’ancien francais (variabilités internes) :
Pas de norme orthographique sur I’écriture des mots : 17 formes
recensees distinctes (« je », « g1€ », « jou », « gel »...) pour « je »
Méme les noms propres sont variables : Yvain(s), Yvein(s)
Nombreuses formes contractées (je + le > jel...)

Nombreux syntagmes discontinus (« puis...que » pour « depuis que »)
Restes de déclinaisons latines (en voie de disparition)

Sujets peuvent étre nuls

Ordre des mots beaucoup plus libre que dans le francais moderne

y 9eme_]2eme gigcle : émergence du francais, une autre période de
grande variabilité de la langue !



SRCMF : un corpus multi-hétérogene

ROOT

Cmpl

ModA SjPer RelNC
m m ! (—\
Li rois fu a Carduel en Gales

DETdef NOMcom VERcjg PRE NOMpro PRE NOMpro

le roi2 estrel a Carduel enl QGale



SRCMEF : un corpus multi-hétérogéne (extrait utilisé)

Text Date Words | Form | Dialect Domain
Vie Saint Légier late 10c. 1388 verse | n/a religious
Vie de Saint Alexis 1050 4804 verse | normand religious
Chanson de Roland 1100 28766 | verse | normand literary
Lapidaire en prose Mid. 12c. | 4708 prose | anglo-norm. | didactical
Yvain, Chr. de Troyes 1177-1181 | 41305 | verse | champenois | literary
La Conqueste de Cons- >1205 33534 | prose | picard historical
tantinople, R. de Clari
Queste del Saint Graal 1220 40417 | prose | n/a literary
Aucassin et Nicolete late 12c.- 0844 verse | picard literary
early 13c. & prose
Miracles from 1218-1227 | 17360 | verse | picard religious
Gautier de Coinci
Roman de la Rose 1269-1278 | 19339 | verse | n/a didactical

from Jean de Meun
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Premiéres expériences
(réalisées par G. Guibon, TALN 2015, TLT2015)

» Buts

Explorer I’'impact des métadonnées sources de variabilités externes
(date, forme, dialecte, domaine) sur les modeles appris

» Protocole pour chaque métadonnée (ex : forme)

Pour chaque valeur de la métadonnée (ex : vers/prose), répartir les
données équitablement en entrainement/test

Entrainement d’un CRF (pour les POS) et de Mate (pour le parser) sur
les données d’entrainement pour chaque valeur de la métadonnée (ex :
pour vers et pour prose)

Tests pour toutes les valeurs de la métadonnée (ex : vers/prose)
« Matrice d’évaluation » sur les valeurs des métadonnées



Premiceres expériences

Train \ Test Prose [test] Verse [test]

Prose UAS 85.47 76.33
LAS 74.96 62.96
ACC 91.36 83.61

Unknown | known words 16.49 | 83.51 | 21.26178.74

Different | shared lexicon 57.02142.98 | 77.05122.95

Unknown | known words UAS | 73.76 | 87.78 | 65.87179.15

Unknown | known words LAS | 55.48 | 78.81 | 46.37167.44

Unknown | known words ACC | 77.33194.14 | 76.78 | 85.46
Verse UAS 83.12 82.79
LAS 71.52 71.40
ACC 90.06 90.78

Unknown | known words 18.81181.19 | 14.03 | 85.97

Different | shared lexicon 66,47 | 33,53 | 42.52157.48

Unknown | known words UAS | 73.43185.37 | 72.39184.49

Unknown | known words LAS | 55.45175.24 | 55.62|73.98

Unknown | known words ACC | 81.02192.15 | 84.13191.86




Premiceres expériences

Train \ Test 12th century [test] | 13th century [test]

UAS 88.81 83.14
12th century LAS 79.91 71.93
ACC 94.69 89.62

Unknown | known words 91.39108.61 78.72121.28

Different | shared lexicon 61.20 | 38.80 28.59171.41

Unknown | known words UAS 81.05190.00 71.60185.13

Unknown | known words LAS 66.42 | 81.47 54.18175.72

Unknown | known words ACC 87.29 | 95.39 78.14192.73
UAS 82.24 89.07
13th century LAS 69.24 80.75
ACC 88.67 94.62

Unkonwn | known words 73.83126.17 92.25107.75

Different | shared lexicon 33.96 | 66.04 50.12 1 49.88

Unkonwn | known words UAS 76.94 | 86.61 74.35 | 88.77

Unkonwn | known words LAS 56.75175.84 57.96 | 80.46

Unkonwn | known words ACC 80.13191.69 85.31195.41




Premiceres expériences

Train \ Test | Champenois[test] | Normand([test] | Picard[test]
Champenois [train]

UAS 86.07 78.61 76.66

LAS 76.30 61.93 63.63

ACC 93.41 81.17 84.02
Unknown/known words 10.23189.77 51.05148.95 31.20 1 68.80
Different/shared lexicon 51.09148.91 82.09117.91 79.56 120.44
Unknown/known words UAS 73.83187.46 72.83184.63 66.38 1 81.32
Unknown/known words LAS 59.14178.25 51.34172.98 46.29171.49
Unknown/known words ACC 84.57194.41 72.59190.12 67.99191.30

Normand [train]

UAS 74.54 88 73.77

LAS 59.31 77.96 60.48

ACC 81.12 93.31 82.55
Unknown/known words 34.14165.86 11.25188.75 38.77161.23
Different/shared lexicon 82.24117.76 43.90156.10 87.05112.95
Unknown/known words UAS 64.37179.81 78.53189.20 64.19179.84
Unknown/known words LAS 45.30166.58 60.21 | 80.21 46.86169.11
Unknown/known words ACC 72.54 1 85.57 82.01194.74 72.50188.92

Picard [train]

UAS 77.35 79.41 85.14

LAS 63.46 63.20 75.90

ACC 84.40 82.11 93.25
Unknown/known words 24.58175.42 45.57154.23 11.16 |1 88.84
Different/shared lexicon 74.51125.49 82.42117.58 60.03 139.97
Unknown/known words UAS 66.15181.00 72.60 1 85.24 71.49 1 86.86
Unknown/known words LAS 47.03168.81 51.47172.98 55.29178.49
Unknown/known words ACC 75.34187.34 72.93189.78 80.56 1 94.85




Premiceres expériences

Train \ Test | Didactical[test] | Historical[test] | Literary[test] | Religious[test]
Didactical [train]
UAS 81.78 78.88 80.11 70.05
LAS 71.23 67.28 66.67 55.04
ACC 90.75 87.58 87.08 80.80
Unknown | known words 16.53183.47 31.15168.85 | 26.08173.92 | 30.58169.42
Different | shared lexicon | 50.19149.81 78.05121.95 | 83.85116.15 | 69.67130.33
Unknown | known w. UAS 71.68 |1 83.78 69.12183.29 70.13183.63 59.80174.57
Unknown | known w. LAS 53.93174.66 52.89173.79 50.69172.29 38.46162.34
Unknown | known w. ACC |  80.89192.70 813019043 | 77.53190.44 | 66.96 |86.89
Historical [train]
UAS 67.49 90.07 73.03 32.29
LAS 51.12 82.20 57.30 45.08
ACC 72.74 95.66 76.67 69.93
Unknown | known w. 41.0915891 08.08 191.92 38.66161.34 42.57157.43
Different | shared lexicon | 81.94118.06 46.6715333 | 90.46109.54 | 79.84120.16
Unknown | known w. UAS | 58.08 | 74.05 80.16190.94 | 65.06178.05 | 52.80169.33
Unknown | known w. LAS | 38.24160.11 63.70183.92 | 4520164.93 | 31.56155.10
Unknown | known w. ACC 62.67179.77 87.50196.38 66.95 182.80 57.20179.38
Literary [train]
UAS 7122 82.02 84.79 73.09
LAS 64.07 70.79 73.63 59.01
ACC 85.10 88.95 91.93 83.25
Unknown | known w. 27.01172.99 273517265 | 144218558 | 27.16172.84
Different | shared lexicon | 68.17131.83 735812642 | 7536124.64 | 65.96134.04
Unknown | known w. UAS | 66.17181.31 74.07185.02 | 74.28186.56 | 61.18177.53
Unknown | known w. LAS | 46.03170.74 572117590 | 56.25176.55 | 40.67165.84
Unknown | known w. ACC |  73.61189.35 80.72192.04 | 82.50193.51 | 69.04188.55
Religious [train]
UAS 74.99 79.76 79.52 80.72
LAS 61.61 67.94 65.94 69.35
ACC 83.31 87.62 85.91 90.16
Unknown | known w. 29.01170.99 29.50170.50 | 26.58173.42 | 14.07185.93
Different | shared lexicon | 71.66128.34 76.56123.44 | 85.05114.95 | 43.47156.53
Unknown | known w. UAS 63.98179.48 70.17 1 83.77 69.16183.28 68.61 182.70
Unknown | known w. LAS | 44.10168.76 533117406 | 49.00172.07 | 49.58172.59
Unknown | known w. ACC | 71.73188.05 81.80190.06 | 75.87189.55 | 75.87192.50




Premiceres expériences

» Intéreét

Etant donné un nouveau texte connu par les valeurs de ses
métadonnées (ex : 13¢m¢ siécle, en vers, picard, littéraire), quelles
données choisir pour apprendre un €tiqueteur/parser adapte ?

Date = 13¢m¢ (meilleure LAS=80.75 entrainé sur 13°¢ siécle)
Forme = vers (meilleure LAS=73,63 entrainé sur des vers)
Dialecte = picard (meilleure LAS=75,9 entrain¢ sur du picard)

Domaine = littéraire (meilleure LAS=73,63 entrain¢ sur textes
littéraires)

Dans ce cas, la date semble le critere le plus discriminant
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Perspective : apprentissage « sur mesure »

» Contexte
Soit des données annotées (rares et précieuses) multi-hétérogenes

Dont la variabilité est qualifiée par différentes valeurs de métadonnees

» Probléme de ’apprentissage « sur mesure »
» Etant donné un nouveau texte caractérisé par ses métadonnées

» Comment choisir le corpus d’entrainement garantissant le meilleur
modele possible pour traiter ce nouveau texte ?



Perspective : apprentissage « sur mesure »

» Caractéristiques nouvelles du probleme

La procédure de décision recherchée s’appliquera sur les données
pouvant servir d’entrainement

» Difficultés

>
4

Complexité combinatoire de tous les sous-ensembles possibles

Les données disponibles ne sont pas équitablement réparties dans les
différentes valeurs des métadonnées

Les valeurs de métadonnées ne sont pas indépendantes les unes des
autres (ex : les textes les plus anciens sont tous en vers)

Autres effets : variabilité interne du texte a traiter, mots connus/
Inconnus...



Perspective : apprentissage « sur mesure »

» Questions ouvertes

Vaut-il mieux utiliser beaucoup de données peu adaptées ou peu tres
adaptees ?

Quelle évaluation prendre en compte sur les valeurs de métadonnées
(matrices d’évaluation) ?

Quelle forme pour la procedure de décision (doit €tre applicable a des
valeurs nominales de métadonnées) : un arbre de décision ?
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Conclusion

» Synthése

En apprentissage automatique supervis¢, toute I’information repose
dans les données annotées

En contexte de grande variabilité, nécessit¢ de modeles ciblés pour
un texte nouveau

toutes les données ne sont pas necessairement adaptées pour servir
d’entrainement a un tel modele ciblé

La procédure de décision doit se reporter sur le choix des données

21



Conclusion

» Perspectives

» Projet ANR PROFITEROLE (Processing Old French Instrumented
Texts for the Representation of Language Evolution) en cours

» thése a commencer sur ce sujet en septembre (appel a candidature
Imminent)

» Evidemment, ce qui vaut pour ’ancien francais devrait aussi valoir
ailleurs...
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