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RÉSUMÉ
Cet article s’intéresse au transfert cross-lingue d’analyseurs en dépendances et étudie des méthodes
pour limiter l’effet potentiellement néfaste pour le transfert de divergences entre l’ordre des mots
dans les langues source et cible. Nous montrons comment apprendre et implémenter des stratégies de
réordonnancement, qui, utilisées en prétraitement, permettent souvent d’améliorer les performances
des analyseurs dans un scénario de transfert « zero-shot ».

ABSTRACT
Sentence reordering via dynamic programming for cross-lingual dependency parsing

This paper studies cross-lingual transfer for dependency parsers, with the aim to study ways to
mitigate word order differences between the source and the target language in transfer. We show how
to learn and implement reordering strategies for target words, that, when used in pre-processing, allow
us to improve the parsing accuracy in a zero-shot transfer scenario.

MOTS-CLÉS : Analyse en dépendances, transfert cross-lingue, programmation dynamique.
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1 Introduction

Dans cet article, nous nous intéressons au transfert entre langues d’analyseurs syntaxiques : à partir
d’un modèle appris sur une ou plusieurs langues sources, nous souhaitons pouvoir analyser des textes
dans une ou plusieurs langues cibles.

Pour rendre ce transfert possible, il est nécessaire de disposer de représentations similaires, ou du
moins compatibles, dans les langues sources et cibles, qui s’appuient par exemple sur :

— des parties du discours « universelles » (Petrov et al., 2012) ;
— des plongements de mots multilingues alignés, c-à-d tels que les mots ayant des « rôles

similaires » dans leur langue respective ont des plongements proches.
Nous nous intéressons ici aux variations d’ordre des mots dans les langues sources et cibles et à la
manière dont elles influent sur le transfert d’analyseurs entre langues. Ce problème est étudié en
particulier dans (Søgaard, 2011; Aufrant et al., 2016) qui montrent que les variations dans l’ordre
des mots induisent des divergences dans la distribution des représentations utilisées pour prédire les
attachements syntaxiques. Nous le revisitons pour des modèles neuronaux en étudiant les questions
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suivantes :
— les variations d’ordre des mots est-il un problème pour les modèles neuronaux?
— comment améliorer leur robustesse à cette variation dans un cadre cross-lingue?

Nous nous focalisons sur les architectures récurrentes de type LSTM (Hochreiter & Schmidhuber,
1997). Dans ces réseaux, contrairement aux modèles attentionnels (Vaswani et al., 2017), l’ordre des
mots est encodé « par essence », ce qui peut nuire au transfert entre langues (Ahmad et al., 2019).

Nous montrons qu’un pré-traitement consistant à permuter les mots dans des phrases en langue
cible de manière à reproduire l’ordre des mots en langue source peut permettre d’améliorer les
performances du modèle, même lorsque les langues source et cible sont typologiquement proches.
Qui plus est, nous proposons une approche pour apprendre à réaliser cette permutation sans avoir
accès à des données parallèles. En résumé, nos principales contributions sont les suivantes :

— une méthode pour entraîner un modèle d’ordonnancement sans texte parallèle ;
— une présentation unifiée de différents algorithmes de ré-ordonnancement ;
— des expériences impliquant une vingtaine de langues qui s’appuient sur un analyseur syn-

taxique préentraîné dont les paramètres sont disponibles publiquement, ce qui permet de
reproduire nos résultats.

Les résultats expérimentaux soulèvent de nombreuses questions sur le fonctionnement des analyseurs
syntaxiques cross-lingues et ouvrent diverses pistes de recherche. Ils suggèrent en particulier que les
difficultés de l’analyse cross-lingue ne proviennent pas uniquement des limites des plongements mul-
tilingues, mais que le développement d’architectures neuronales robustes aux variations typologiques
est une piste de recherche importante.

2 Modèles d’ordonnancement

Pour simplifier les notations, nous supposons que toutes les phrases ont une longueur de n mots.
Soit w ∈ V n un vecteur de n mots tirés dans un vocabulaire V . Dans cette section, le vecteur
peut être interprété comme un sac de mots, mais nous gardons la notation w pour des raisons de
cohérence avec la suite de l’article. Un ordonnancement de w est représenté par une fonction bijective
π : {1 . . . n} → {1 . . . n} où π(i) donne la position du mot wi dans l’ordonnancement. L’ensemble
de toutes les fonctions d’ordonnancement est noté Π.

Notre objectif est de construire un modèle capable d’ordonner les mots de w tout en respectant
l’ordre dominant des mots d’une langue. Pour cela, nous utilisons un modèle de score bigramme
s : V n ×Π×Θ→ R qui assigne un score à chaque ordonnancement possible selon :

s(w, π, θ) = awπ(1)
+ bwπ(n)

+
n−1∑

i=1

Dwπ(i),wπ(i+1)
, θ = ⟨a, b,D⟩ ∈ Θ,

où a ∈ R|V | (resp. b ∈ R|V |) donne le score associé au premier (resp. dernier) mot de la phrase
et D ∈ R|V |×|V | est une matrice de scores bigrammes, paramétrée par un réseau de neurones qui
calcule un score à partir des représentations numériques des mots en entrée. Une distribution sur les
ordonnancements de w peut être définie en utilisant la distribution de Boltzmann ou « softmax » :

P(π|w, θ) = exp(s(w, π, θ)− c(w, θ)),
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avec c : V n ×Θ→ R la fonction de log-partition qui normalise la distribution (Wainwright et al.,
2008, Section 3.2), définie comme :

c(w, θ) = log
∑

π∈Π

exp(s(w, π; θ)).

Deux problèmes d’optimisation sur ce modèle sont importants en pratique :
1. calculer l’ordonnancement le plus probable pour w, problème équivalent à calculer l’ordon-

nancement de score maximal car P(π|w, θ) ∝ exp(s(w, π, θ)) :

π∗ = argmax
π∈Π

s(w, π, θ);

2. calculer les paramètres θ qui maximisent la log-vraisemblance d’un ensemble de couples
⟨w, π̄⟩ ∈ D, avec π̄ un ordonnancement de référence de w :

θ∗ = argmax
θ∈Θ

∑

⟨w,π̄⟩∈D
logP(π̄|w, θ).

Une approche standard pour le second problème est d’utiliser l’algorithme de remontée du gradient,
qui calcule une séquence de paramètres {θ(t)}Tt=0 comme suit :

θ(t+1) = θ(t) + ϵ
∑

⟨w,π̄⟩∈D
∇θ(t) logP(π̄|w, θ(t)),

avec ϵ la taille du pas. Le gradient de la log-probabilité est défini comme :

∇θ logP(π̄|w, θ) = ∇θs(w, π̄, θ)−∇θc(w, θ)︸ ︷︷ ︸
Intractable

.

Dans cette formulation, le calcul du gradient de la log-partition implique une somme sur tous les
ordonnancements possibles, qui ne peut être réalisée efficacement. Ce problème est étroitement lié au
problème de comptage dans le cas du voyageur de commerce, problème dans #P (Hemaspaandra &
Ogihara, 2001, Appendice A.10).

3 Apprentissage par échantillonnage

Pour approximer le gradient de la fonction de log-partition, nous réécrivons ce gradient afin d’utiliser
une approximation par échantillonnage (Koller & Friedman, 2009, Section 20.5.1.3) :

∇θc(w, θ) = ∇θ log
∑

π

exp(s(w, π, θ))

=
1∑

π exp(s(w, π, θ))

∑

π

∇θ exp(s(w, π, θ))

=
∑

π

exp(s(w, π, θ))∑
π′ exp(s(w, π′, θ))

∇θs(w, π, θ),

=
∑

π

P(π|w, θ)∇θs(w, π, θ)
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que l’on peut récrire comme une espérance :

= EΠ|w,θ[∇θs(w, π, θ)].

Cette espérance peut être approchée par un estimateur de Monte-Carlo, c’est-à-dire comme la moyenne
empirique de k échantillons :

EΠ|w,θ[∇θs(w, π, θ)] ≃ 1

k

k∑

i=1

∇θs(w, π, θ) où π(i)|w,θ ∼ P, ∀i ∈ {1, ...k}.

Même s’il n’est pas possible d’échantillonner directement dans la distribution P(Π|w,θ), nous
pouvons utiliser les méthodes de Monte-Carlo par chaînes de Markov, ici l’algorithme de Metropolis-
Hastings (Metropolis et al., 1953; Hastings, 1970). Soit Q(Π|Π) un noyau de transition exprimant la
probabilité de transformer une permutation π en une permutation π′, une séquence de permutations
π(t) est construite comme suit :

1. π′|π(t) ∼ Q ;

2. u ∼ U(0, 1), avec U(0, 1) la distribution continue uniforme entre 0 et 1 ;

3. π(t+1) =

{
π′ if u ≤ min

(
1, P(π′)

P(π(t))
× Q(π(t)|π′)

Q(π′|π(t))

)
,

π(t) sinon.

Si la distribution de transition est symétrique, c-à-d que ∀π′, π(t) ∈ Π : Q(π′|π(t)) = Q(π(t)|π′), le
second argument du minimum de l’étape 2 peut être réécrit comme :

P(π′)

P(π(t))
× Q(π(t)|π′)

Q(π′|π(t))
=

P(π′)

P(π(t))

=
exp(s(w, π′, θ)− c(w, θ))

exp(s(w, π(t), θ)− c(w, θ))
.

Notons que les deux termes intractables c(w, θ) s’annulent, donc :

= exp(s(w, π′, θ)− s(w, π(t), θ)).

Cette variante est parfois appelée algorithme de Metropolis.

Nous utilisons le noyau de transition 2-OPT, initialement proposée comme heuristique locale
pour résoudre le problème du voyageur de commerce (Croes, 1958). Pour l’échantillonnage
π′|π(t) ∼ Q, deux indices i et j dans {1, ..., n} sont choisis aléatoirement puis la permutation
π(t) = [π1, ..., πi, πi+1, ..., πj , πj+1, ..., πn] est remplacée par [π1, ..., πi, πj , ..., πi+1, πj+1, ..., πn],
avec inversion de l’ordre des éléments entre les indices i+ 1 et j.

4 Algorithmes de réordonnancement

Le calcul de l’ordonnancement de poids maximum, voir Section 2, peut être réduit au problème du
voyageur de commerce (Zaslavskiy et al., 2009; Horvat & Byrne, 2014), un problème NP-difficile
(Karp, 1972). De plus, sans aucune contrainte supplémentaire, le problème d’ordonnancement consi-
dère w comme un sac de mots, ce qui peut être problématique. Par exemple, supposons la phrase
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私に 黒い 犬が 見えます

黒い 見えます 犬が 黒い

(je) (noir)(chien)(vois)

Items Règles
1. [2, 2, 2, 2] Axiome
2. [3, 3, 3, 3] Axiome
3. [2, 3, 3, 2] (b) avec 1 et 2
4. [4, 4, 4, 4] Axiome
5. [2, 4, 4, 2] (b) avec 3 et 4
6. [1, 1, 1, 1] Axiome
7. [1, 4, 1, 2] (a) avec 6 et 5

(a) Réordonnancement avec l’algorithme en O(n6)

Je l’ ai mangé

Je ai mangé l’

Items Règles
1. [3, 3, 3, 3] Axiome
2. [3, 3, 4, 4] (d) avec 1
4. [1, 1, 1, 1] Axiome
5. [2, 2, 2, 2] Axiome
6. [1, 4, 1, 2] (e) avec 4, 5 et 2

(b) Réordonnancement avec l’algorithme en O(n4)

Je l’ envoie demain

Je envoie l’ demain

Items Règles
1. [1, 1, ?, 1] Axiome
2. [1, 3, ?, 2] (h) avec 1
3. [1, 4, ?, 2] (g) avec 2

(c) Réordonnancement avec l’algorithme en O(n)

FIGURE 1 – Exemples de réordonnancements de phrases illustrant les différents algorithmes proposés.

suivante : « Le philosophe grec lit un livre ». Cette exemple est particulièrement intéressant car il
est difficile de déterminer quel est l’adjectif et quel est le nom dans le premier groupe nominal, si
cette différence est souhaitée (Jespersen, 1924, Chapitre 5). Si nous analysons cette phrase avec un
modèle cross-lingue entraîné sur des corpus en anglais, l’ordre des mots dans un groupe nominal
est déterminant : les adjectifs précèdent toujours les noms en anglais. Nous voulons donc, éventuel-
lement, réordonner la phrase pour obtenir « Le grec philosophe lit un livre », mais en aucun cas le
réordonnancement « Le philosophe lit un grec livre » n’est souhaité. Lors de l’analyse, nous voulons
donc réduire l’espace de recherche des ordonnancements à la fois pour des raisons computationnelles
et pour des raisons de cohérence.

De nombreux algorithmes de réordonnancement ont été proposés dans la littérature, par exemple
dans le cadre du problème du voyageur du commerce (Bompadre & Orlin, 2005) et de la traduction
automatique (TA) (Eisner & Tromble, 2006; Tromble & Eisner, 2009). Dans un contexte de TA
statistique, la sélection d’un ensemble de réordonnancements possibles contraint l’espace de recherche
du décodeur et a un effet direct sur les performances du système, voir par exemple (Zens & Ney, 2003;
Pécheux et al., 2016). Notre contribution, dans cette section, est une présentation de trois algorithmes
de réordonnancement sous une forme unifiée en utilisant des règles de déduction (Pereira & Warren,
1983), une approche standard de présentation des algorithmes de programmation dynamique en
traitement automatique des langues qui permet de facilement vérifier la spécification de l’algorithme
et d’implémenter le calcul de différentes valeurs (maximum, k-meilleurs, fonction de partition, etc)
(Goodman, 1999). Par « unifié », nous entendons que nous utilisons les mêmes éléments (items) pour
les trois algorithmes, seules les règles de déduction changent.
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Éléments. Sans perte de généralité, nous supposons que l’ordonnancement d’origine est la fonction
identité sur {1, . . ., n}. Nos systèmes de déduction utilisent des éléments de forme [i, j, s, t] où :

— i et j t.q. 1 ≤ i ≤ j ≤ n identifient la séquence de mots de la phrase originale couverte par
l’élément, c-à-d que l’élément couvre les mots wi, ..., wj ;

— s t.q. i ≤ s ≤ j indique que ws est le mot le plus à gauche dans la permutation de wi, ..., wj ;
— t t.q. i ≤ t ≤ j indique que wt est le mot le plus à droite dans la permutation de wi, ..., wj .

Les axiomes associés à ces règles sont tous les éléments de type [i, i, i, i]. Afin de prendre en compte
les scores associés aux premier et dernier mots de la phrase, nous introduisons un élément de but
[1, n] qui ne peut être déduit que par :

[1, n, s, t]
aws + bwt

[1, n]

où la partie à droite de la règle d’inférence spécifie le score associé à cette règle.

Algorithme en O(n6). Cet algorithme explore l’espace des permutations correspondant au voisinage
des ITG (Inversion Transduction Grammars) (Wu, 1997). Il contient deux règles de déduction dont
les antécédents correspondent à deux empans contigus de la phrase originale :

[i, k, s, u] [k + 1, j, v, t]
(a) Dwu,wv

[i, j, s, t]

[i, k, v, t] [k + 1, j, s, u]
(b) Dwu,wv

[i, j, s, t]

La règle (a) n’intervertit pas l’ordre des mots contenus dans les antécédents, la règle (b) les intervertit.
Les deux règles sont décrites à l’aide de 7 variables correspondant à des indices positionnels, suggérant
que la complexité de l’algorithme est de O(n7). Cependant, la complexité peut être diminuée en
utilisant une astuce similaire au « hook trick » des grammaires lexicalisées (Eisner & Satta, 1999,
2000), résultant en une complexité de O(n6) (Eisner & Tromble, 2006). L’idée consiste à récrire
chaque déduction en deux étapes. Pour cela, nous introduisons deux nouveaux type d’éléments que
nous écrivons [→, i, k, s, v], avec v > k, et [←, i, k, u, t], avec u > k. La règle (a) peut alors se
récrire comme :

[i, k, s, u]
(a’) Dwu,wv

[→, i, k, s, v]

[→, i, k, s, v] [k + 1, j, v, t]
(a”)

[i, j, s, t]

Intuitivement, la règle (a’) produit un item (incomplet) exprimant une possible extension de l’empan
courant d’une position à droite, donnant lieu au bigramme wu, wv , la règle (a”) complète l’opération
si l’item attendu à droite est disponible. De façon similaire, la règle (b) peut se récrire comme :

[i, k, v, t]
(b’) Dwu,wv

[←, i, k, u, t]
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[←, i, k, u, t] [k + 1, j, s, u]
(b”)

[i, j, s, t]

Les règles (a’) et (b’) possèdent 5 variables libres alors que les règles (a”) et (b”) ont 6 variables
libres. On obtient donc une complexité temporelle en O(n6).

Algorithme en O(n4). Afin de réduire la complexité de l’algorithme précédent, il est possible
d’interdire les réordonnancements « récursifs », c-à-d que si un empan contigu n’a pas les mêmes
voisins dans la phrase réordonnée, alors tous les mots dans ce segment doivent être dans le même
ordre que dans la phrase originale. Cet espace de recherche correspond au modèle MJ-1 de Kumar
& Byrne (2005), à la différence que nous découpons et réordonnons les segments de façon jointe
et non comme deux étapes successives. Avec cette contrainte, nous pouvons écrire un algorithme
en programmation dynamique qui visite les empans de la phrase de gauche à droite et non des plus
petits aux plus grands. Dans un sens, cet algorithme est plus proche des algorithmes d’inférence des
modèles semi-Markov (Sarawagi & Cohen, 2004) que des algorithmes de type CYK. Les règles de
déduction correspondantes sont :

[1, j, ?, t]
(c) Dwt,wj+1

[1, j + 1, ?, j + 1]

[i, j, i, j]
(d) Dwj ,wj+1

[i, j + 1, i, j + 1]

[1, j, ?, t] [j + 1, k, j + 1, k] [k + 1, l, k + 1, l]
(e) Dwt,wk+1 +Dwl,wj+1

[1, l, ?, k]

[1, k, 1, k] [k + 1, l, k + 1, l]
(f) Dwl,w1

[1, l, ?, k]

Les indices indiqués comme « ? » ne sont pas importants pour l’algorithme et leur valeur n’impacte
pas la complexité de l’algorithme car ceux-ci peuvent être récrits avec des éléments intermédiaires.
La déduction (c) avance d’un mot dans la phrase, en ajoutant celui-ci à la fin de la permutation en
cours. La déduction (d) est utilisée pour construire un sous-segment qui sera permuté. La déduction
(e) avance de deux segments dans la phrase en permutant l’ordre de ceux-ci. La déduction (f) réalise
une permutation de segments dont le premier antécédent commence au début de la phrase

Algorithme en O(n). Enfin, nous proposons un algorithme en temps linéaire qui n’autorise que des
permutations d’un seul mot à la fois :

[1, j, ?, t]
(g) t ∈ {j − 1, j} Dwt,wj+1

[1, j + 1, ?, j + 1]

[1, i, ?, t]
(h) Dwt,wi+2 +Dwi+2,wi+1

[1, i+ 2, ?, i+ 1]

189



La déduction (g) est similaire à la règle (c) ci-dessus, avec une contrainte en plus. La déduction (h)
avance de deux mots en échangeant leurs positions respectives. Afin d’autoriser la permutation des
deux premiers mot de la phrase, nous ajoutons l’axiome [1, 2, ?, 1] avec comme poids D2,1.

Des exemples d’éxécution de ces trois algorithmes sont reproduits sur la Figure 1.

5 Expériences

Nous réalisons des expériences avec l’analyseur d’Ahmad et al. (2019), en utilisant les modèles
distribués par les auteurs. Ces modèles sont entraînés sur des données de langue anglaise, sur la
base de représentations associant les parties du discours et des plongements lexicaux multilingues.
Nous nous focalisons uniquement sur les modèles utilisant des réseaux récurrents, et non sur les
modèles reposant sur des architectures moins sensibles à l’ordre des mots comme les architectures de
type Transformer, car pour ces dernières il ne fait pas sens de permuter l’ordre des mots. De plus,
nous comparons les deux décodeurs implémentés par les auteurs, celui fondé sur les graphes et celui
utilisant un système par transitions. Nous reportons les lecteurs et lectrices à Ahmad et al. (2019)
pour les détails.

5.1 Détails d’implémentation

Nous utilisons trois perceptrons à une couche cachée de taille 4096 pour calculer les valeurs dans les
vecteurs a, b et la matrice D. La fonction d’activation est la tangente hyperbolique. Nous utilisons en
entré des perceptrons des représentations résultant de la concaténation du plongement FastText (fixé)
et d’un plongement de partie du discours de dimension 128 (appris de bout-en-bout).

Pour l’apprentissage, nous utilisons la méthode Adam (Kingma & Ba, 2015) avec une taille de pas
de 0, 01. Nous appliquons un dropout de 0, 5 sur les plongements lexicaux et de 0, 3 sur la couche
cachée. Nous utilisons 1000 échantillons pour approximer la fonction de log-partition.

5.2 Résultats

Les résultats pour les langues pour lesquelles des plongements lexicaux FastText alignés (Joulin
et al., 2018) sont disponibles figurent dans le tableau 1. Une première observation est que dans
notre configuration, la politique de réordonnancement « prudente » en O(n) est systématiquement la
meilleure et permet de surpasser (en moyenne) les analyseurs « non permutés », pour les deux parseurs
considérés. De surcroît, certaines langues semblent beaucoup bénéficier de la permutation de l’entrée,
notamment dans le cas du modèle par transitions. Par exemple, nous obtenons des gains de +3.9/+3.6
et +3.1/+3.1 pour le français et le polonais, respectivement. Ces résultats ouvrent de nouvelles
questions de recherche : pourquoi n’observons-nous des améliorations que dans certaines langues?
Est-ce dû à des propriétés morpho-syntaxiques de ces langues ou à des problèmes liés à la qualité
des plongements lexicaux FastText ? Une autre question porte sur la qualité des réordonnancements
appris. De plus, dans tous les cas, l’espace des permutations le plus restreint conduit aux meilleurs
résultats : est-ce un problème inhérent aux espaces de recherche ou cela pourrait-il être amélioré avec
des meilleures méthodes d’entraînement?
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Décodeur fondée sur les graphes Décodeur par transitions
Langue Non perm. Permuté Non perm. Permuté

O(n6) O(n4) O(n) O(n6) O(n4) O(n)
en 89,3/86,5 - - - 89,3/86,5 - - -
bg 77,5/66,2 74,7/63,9 68,3/58,3 77,2/66,0 78,2/66,7 75,0/63,9 68,5/58,2 77,9/66,5
ca 74,2/65,6 73,8/65,3 65,1/57,3 74,7/66,1 72,0/62,9 72,5/63,6 64,7/56,6 73,4/64,4
cs 61,9/52,7 59,4/50,4 53,6/45,6 61,5/52,3 62,2/52,3 59,9/50,2 54,0/45,4 61,9/52,0
da 77,2/68,6 74,8/66,8 66,1/58,8 76,1/67,8 77,6/68,2 75,4/66,6 67,1/59,0 76,9/67,7
de 65,9/56,9 64,9/56,3 61,5/53,6 66,4/57,5 65,0/56,2 64,1/55,8 60,7/53,1 65,5/57,1
es 76,0/68,2 75,7/68,0 70,3/63,1 76,3/68,6 74,6/66,5 75,0/66,9 69,6/62,0 75,7/67,5
et 65,4/45,4 64,4/44,8 58,9/40,8 65,3/45,3 64,2/44,2 63,2/43,8 57,8/40,0 64,0/44,2
fi 68,6/50,6 65,7/48,3 58,4/42,8 67,9/50,0 68,4/50,2 65,6/48,0 58,3/42,4 68,0/49,8
fr 72,4/66,2 69,6/63,2 62,8/57,2 73,7/67,2 70,4/64,0 70,0/63,4 63,1/57,1 74,3/67,6
he 60,6/53,4 59,3/52,6 53,4/47,7 61,1/53,8 57,5/42,8 56,7/43,3 51,5/40,7 57,9/43,5
hr 59,7/50,7 59,3/50,5 54,3/46,4 60,5/51,5 60,2/50,5 59,2/50,1 54,3/45,8 60,4/51,0
it 78,4/72,2 75,7/69,6 66,6/60,9 79,3/73,0 76,4/70,3 75,4/69,4 66,0/60,4 78,8/72,6
lv 70,9/48,6 69,7/47,7 62,0/42,4 70,6/48,3 70,5/48,0 69,5/47,3 61,7/41,7 70,2/47,8
nl 68,4/60,8 66,8/59,6 61,4/55,0 68,1/60,7 69,6/61,9 67,8/60,6 62,2/55,4 69,2/61,7
no 80,0/71,3 78,0/69,4 70,2/62,5 79,3/70,7 80,4/70,9 78,1/68,9 70,2/61,8 79,6/70,3
pl 64,1/53,1 62,4/51,4 57,1/46,9 64,6/53,4 64,3/53,6 63,4/52,9 57,9/48,1 65,4/54,7
pt 75,0/67,8 75,2/67,9 67,7/61,1 76,1/68,8 73,5/66,2 75,8/68,5 68,3/61,6 76,6/69,3
ro 63,2/51,2 61,9/50,1 55,0/44,5 64,4/52,3 60,7/48,3 61,1/49,1 54,3/43,5 63,4/51,0
ru 60,6/51,8 59,7/51,0 54,9/47,0 60,4/51,6 61,3/53,0 60,4/52,2 55,6/48,0 61,0/52,7
sk 64,9/56,5 63,8/55,3 59,2/51,5 64,4/56,0 66,3/57,2 65,3/56,2 60,2/52,1 66,2/57,0
sl 66,8/55,4 62,8/51,4 58,6/48,0 66,3/54,7 67,9/56,0 64,0/52,6 59,6/48,0 67,5/55,6
sv 82,3/74,6 81,1/73,5 73,7/66,4 81,9/74,2 83,5/75,0 82,2/73,7 74,2/66,3 83,1/74,6
uk 58,4/50,8 57,3/49,7 52,2/45,4 58,2/50,5 59,5/51,5 58,4/50,3 53,3/46,3 59,1/51,1
Moyenne 69,2 / 59,1 67,7 / 57,7 61,4 / 52,3 69,3 / 59,1 68,9 / 58,1 67,7 / 57,3 61,4 / 51,9 69,4 / 58,7

TABLE 1 – Résultats (UAS/LAS, sans la ponctuation) sur les ensembles de test des données Universal
Dependencies (Zeman et al., 2021).

Décodeur fondée sur les graphes Décodeur par transitions
Non perm. Permuté Non perm. Permuté

O(n6) O(n4) O(n) Gains O(n6) O(n4) O(n) Gains
FTB 66,9/60,7 63,6/57,2 56,5/51,2 68,0/61,4 +1,1/+0,7 64,6/58,1 64,4/57,5 56,9/51,0 68,6/61,4 +4,0/+3,3
FQB 75,5/66,8 73,6/64,9 69,7/61,2 77,3/68,5 +1,8/+1,7 75,9/68,0 73,9/65,9 70,6/62,5 79,1/71,1 +3,2/3,1

TABLE 2 – Résultats pour le French Treebank (FTB) et le French Question Bank (FQB).

Le tableau 2 résume les résultats pour deux corpus du français : le French Treebank (Abeillé et al.,
2003), qui contient des extraits d’article du journal Le Monde et le French Question Bank (Seddah &
Candito, 2016), qui contient essentiellement des questions. Sur le FTB, le décodeur par transitions
obtient des résultats nettement moins bons lorsque les phrases ne sont pas permutées (−2.3/−3.2).
Cependant, une fois les phrases permutées avec l’algorithme en O(n), les résultats sont grandement
améliorés, démontrant la plus grande sensibilité à l’ordre des mots de ce modèle. Notons un dernier
point intéressant : le décodeur fondé sur les graphes obtient des gains plus importants sur le FQB que
sur le FTB, alors que ce n’est pas le cas du décodeur par transition.

5.3 Analyse détaillée

Dans cette section nous analysons plus en détail l’impact du ré-ordonnancement sur les performances
des différents modèles. Nous constatons un gain de performances significatif pour plusieurs langues
avec la version O(n) de l’algorithme de programmation dynamique. Bien que l’espace ainsi exploré
soit restreint, il permet de traiter des différences d’ordres bien connues comme l’inversion de l’adjectif
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et du nom entre l’anglais et le français. En guise d’illustration, considérons la phrase suivante tirée du
corpus FQB ainsi que sa version permutée par l’algorithme en O(n) :

— Phrase originale : « Trois des états membres (la France, l’Italie et l’Espagne) ont ainsi exigé
de la commission qu’elle discipline l’activité des mandataires (Le Monde du 13 novembre
1993). » ;

— Phrase permutée O(n) : « Trois des membres états (la France, l’Italie et l’Espagne) ont ainsi
exigé de la commission qu’elle discipline l’activité des mandataires (Le Monde du novembre
13 1993). ».

Nous constatons que l’ordre de l’adjectif membres et du nom états ont bien été inversés afin de
correspondre à l’ordre dominant en anglais. De même, pour la date : le jour et le mois sont inversés.
Le modèle arrive donc à effectuer correctement les ré-ordonnancements attendus.

Si l’on s’intéresse aux phrases permutées par les versions O(n6) et O(n4), nous constatons que
ces mêmes permutations sont également effectuées. Cependant, le fait d’explorer des espaces de
permutations plus riches donne la possibilité au modèle d’effectuer des permutations à plus longue
distance qui vont souvent perturber la cohérence syntaxique de la phrase. Considérons l’exemple
suivant :

— Phrase originale : « Ainsi le scénario le plus probable est une dépendance accrue vis-à-vis des
flux d’aide extérieurs. » ;

— Phrase permutée O(n4) : « Ainsi le scénario est une dépendance accrue vis-à le plus probable
vis des flux - d’extérieurs aide. » ;

— Phrase permutée O(n6) : « Ainsi le scénario le plus probable dépendance est une accrue
vis-à-vis des flux d’extérieurs aide. ».

Nous constatons que pour les deux versions de l’algorithme, la permutation de l’adjectif extérieurs et
du nom aide a été effectuée, mais (a) le couple dépendance accrue n’est pas permuté, et (b) que des
permutations supplémentaires indésirables sont introduites. Notons que bien que ces permutations
supplémentaires ne soient pas justes, elles ne sont pas forcément incohérentes syntaxiquement. En
effet, pour la version O(n6) on peut noter que les couples de mots probable dépendance et une
accrue forment des bigrammes plausibles lorsqu’on les considère indépendamment du contexte.
Ainsi, le fait de considérer des poids bigrammes peut avoir pour conséquence la génération d’un
ré-ordonnancement globalement incorrect à cause de certains bigrammes syntaxiquement valides et
dont le poids est très important.

Nous constatons donc que le modèle effectue des ré-ordonnancements cohérents où l’on retrouve
des permutations attendues, mais que l’exploration d’espaces riches et le fait d’utiliser un modèle
bigramme favorisent des permutations locales qui peuvent pénaliser la cohérence syntaxique globale
de la phrase.

6 Conclusion

Nous avons proposé et évalué une approche pour l’adaptation cross-lingue d’un analyseur en dé-
pendances qui ne nécessite pas de réentraîner le modèle et qui peut être appliquée dans un scénario
« zéro-shot ». Cette approche n’utilise que des données monolingues anglaises, et peut se combiner
avec de multiples modèles de réordonnancement. Les résultats expérimentaux obtenus sur une ving-
taine de langues montrent que cette approche est viable et permet d’améliorer en moyenne les résultats
obtenus. Les variations observées entre langues cibles restent à analyser en profondeur en relation
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avec les différents composants du modèle (plongements lexicaux, modèles de réordonnancement) et
les différences typologiques avec l’anglais utilisé comme langue source.
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N., KAHANE S., KANAYAMA H., KANERVA J., KARA N., KATZ B., KAYADELEN T., KENNEY
J., KETTNEROVÁ V., KIRCHNER J., KLEMENTIEVA E., KLYACHKO E., KÖHN A., KÖKSAL A.,
KOPACEWICZ K., KORKIAKANGAS T., KÖSE M., KOTSYBA N., KOVALEVSKAITĖ J., KREK S.,
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D., SAULĪTE B., SAWANAKUNANON Y., SAXENA S., SCANNELL K., SCARLATA S., SCHNEIDER
N., SCHUSTER S., SCHWARTZ L., SEDDAH D., SEEKER W., SERAJI M., SHAHZADI S., SHEN
M., SHIMADA A., SHIRASU H., SHISHKINA Y., SHOHIBUSSIRRI M., SICHINAVA D., SIEWERT J.,
SIGURÐSSON E. F., SILVEIRA A., SILVEIRA N., SIMI M., SIMIONESCU R., SIMKÓ K., ŠIMKOVÁ
M., SIMOV K., SKACHEDUBOVA M., SMITH A., SOARES-BASTOS I., SOUROV S., SPADINE C.,
SPRUGNOLI R., STEINGRÍMSSON S., STELLA A., STRAKA M., STRICKLAND E., STRNADOVÁ
J., SUHR A., SULESTIO Y. L., SULUBACAK U., SUZUKI S., SZÁNTÓ Z., TAGUCHI C., TAJI D.,
TAKAHASHI Y., TAMBURINI F., TAN M. A. C., TANAKA T., TANAYA D., TELLA S., TELLIER I.,
TESTORI M., THOMAS G., TORGA L., TOSKA M., TROSTERUD T., TRUKHINA A., TSARFATY
R., TÜRK U., TYERS F., UEMATSU S., UNTILOV R., UREŠOVÁ Z., URIA L., USZKOREIT H.,
UTKA A., VAJJALA S., VAN DER GOOT R., VANHOVE M., VAN NIEKERK D., VAN NOORD

196



G., VARGA V., VILLEMONTE DE LA CLERGERIE E., VINCZE V., VLASOVA N., WAKASA A.,
WALLENBERG J. C., WALLIN L., WALSH A., WANG J. X., WASHINGTON J. N., WENDT M.,
WIDMER P., WIJONO S. H., WILLIAMS S., WIRÉN M., WITTERN C., WOLDEMARIAM T.,
WONG T.-S., WRÓBLEWSKA A., YAKO M., YAMASHITA K., YAMAZAKI N., YAN C., YASUOKA
K., YAVRUMYAN M. M., YENICE A. B., YILDIZ O. T., YU Z., YULIAWATI A., ŽABOKRTSKÝ
Z., ZAHRA S., ZELDES A., ZHOU H., ZHU H., ZHURAVLEVA A. & ZIANE R. (2021). Universal
dependencies 2.9. LINDAT/CLARIAH-CZ digital library at the Institute of Formal and Applied
Linguistics (ÚFAL), Faculty of Mathematics and Physics, Charles University.

ZENS R. & NEY H. (2003). A comparative study on reordering constraints in statistical ma-
chine translation. In Proceedings of the 41st Annual Meeting of the Association for Computatio-
nal Linguistics, p. 144–151, Sapporo, Japan : Association for Computational Linguistics. DOI :
10.3115/1075096.1075115.

197


