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Ré&sumeé. Dans cet article, nous synthétisons les résultats de phssi€ries d’expériences réalisées a l'aide
de CRF (Conditional Random Fields ou “champs markovienslitiomnels”) linéaires pour apprendre a annoter
des textes francais a partir d’exemples, en exploitantrsidgeressources linguistiques externes. Ces expériences
ont porté sur I'étiquetage morphosyntaxique intégradefitification des unités polylexicales. Nous montrons
que le modéle des CRF est capable d'intégrer des ressoaxiealés riches en unités multi-mots défélientes
maniéres et permet d’'atteindre ainsi le meilleur taux desmtion d’étiquetage actuel pour le francais.

Abstract. In this paper, we synthesizefflirent experiments using a linear CRF (Conditional Random
Fields) to annotate French texts from examples, by explpiéixternal linguistic resources. These experiments
especially dealt with part-of-speech tagging includindtimwrd units identification. We show that CRF models
allow to integrate, in dferent ways, large-coverage lexical resources includinfgiward units and reach state-
of-the-art tagging results for French.

Mots-clés: Etiquetage morphosyntaxique, Modéle CRF, Ressourceslesi, Segmentation, Unités polylex-
icales.

Kewords: Part-of-speech tagging, CRF model, Lexical resourcesn®atation, Multiword units.
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1 Introduction

Dans cet article, nous synthétisons les résultats de pihsségries d’expériences réalisées a I'aide de CRF (Con-
ditional Random Fields ou “champs markoviens conditiogh@lafferty et al., 2001; Tellier & Tommasi, 2011))
linéaires pour apprendre a annoter des textes francaigia ggakemples, en exploitant diverses ressources lin-
guistiques externes. La tache a laquelle nous nous somtaebés est celle de la segmentation en unités lexicales
des phrases d’'un texte, couplée a celle de leur étiquetagatégories morphosyntaxiques (ou “part of speech”
en anglais).

Ces derniéres années, I'étiquetage morphosyntaxiqueiatattexcellents niveaux de performance grace a I'u-
tilisation de modeéles probabilistes discriminants comeserhodéles de maximum d’entropie [MaxEnt] (Ratna-
parkhi, 1996; Toutanowet al, 2003), les séparateurs a vaste marge [SVM] (Giménez & MargRa004) ou, déja,

les champs markoviens conditionnels [CRF] (Tsuruekal.,, 2009). Il a par ailleurs été montré que le couplage
de ces modeéles avec des lexiques externes augmente encoiaité de I'annotation, comme l'illustre (Denis

& Sagot, 2009, 2010) pour MaxEnt. Néanmoins, les évaluatiéalisées considérent toujours en entrée un texte
avec une segmentation lexicale parfaite, c’est-a-dirdegienités lexicales multi-mots, qui forment par définition
des unités linguistiques, ont été parfaitement reconnugséalable. Or cette tAche de segmentation &stith

car elle nécessite des ressources lexicales importantesotera que les systéemes tels que Macaon (Bfaat,
2010) et Unitex (Paumier, 2011) intégrent une analyse édxiavec segmentation multi-mots ambigué avant levée
d’ambiguité par I'utilisation d’'un modéle de Markov cach#MIM]. Dans cet article, nous proposons d’intégrer
les deux tches de segmentation et d’étiquetage dans umsdale CRF couplé a des ressources lexicales riches.

Le corpus d'apprentissage dont nous sommes partis progliefirench Treebank (Abeillét al, 2003). Les
ressources linguistiques externes utilisées sontfiléreintes natures. Nous avons ainsi exploité plusieurdicti
nnaires : LT (Sagot, 2010) mais aussi DELA (Courtois, 2009; Courttisal, 1997), ainsi que des lexiques
spécifiques comme Prolex (Pitebal., 1999) et quelques autres incluant des noms d’organisetioes prénoms
(Martineauet al,, 2009). Cet ensemble de dictionnaires est complété paribhetbéque de grammaires locales
qui reconnaissent fférents types d'unités multi-mots (Constant & Watrin, 2008)us montrons que le modele
des CRF est capable d'intégrer de telles ressourcedldeatites maniéres et permet d'atteindre ainsi le meilleur
taux actuel de correction pour la segmentation et I'étiagedu francais.

Dans la suite de cet article, nous commencons par présenteodéle des CRF et le fonctionnement des bib-
liothéques logicielles que nous avons utilisées pour mansrexpériences. Nous décrivons ensuite le corpus
d’'apprentissage ainsi que la tdche que nous traitons, erldét les dificultés spécifiques que posent les unités
multi-mots. Puis nous passons en revue les ressourceseadiggosition et menons une réflexion méthodologique
sur les dfférents moyens de les prendre en compte dans une chaineteménats qui fait appel & un CRF. La
derniére partie est consacrée a la présentation des tésidtaos expériences. Ces travaux ont permis la mise au
point de plusieurs segmenteurs-étiqueteurs qui sonttieng disponibles.

2 LesCRF

2.1 Le modéle théorique

Les champs markoviens conditionnels ou CRF (Tellier & Torsin2011) sont des modéles probabilistes discrim-
inants introduits par (Li@erty et al, 2001) pour I'annotation séquentielle. lls ont été utdis&ns de nombreuses
taches de Traitement des Langues, ou ils donnent d’exteliésultats (McCallum & Li, 2003; Sha & Pereira,
2003; Tsuruokat al.,, 2009; Tellieret al, 2010).

Les CRF permettent d’associer & une observatiome annotatioly en se basant sur un ensemble d’exemples
étiquetés, c’'est-a-dire un ensemble de couptey) (La plupart du temps (et ce sera le cas dans la suite de cet
article),x est uneséquence d’unitggi, une suite d’'unités lexicales) gta séquence des étiquettes correspondante
(ici, la suite de leurs catégories morphosyntaxiques,t&ediement enrichie pour coder la segmentation). Les CRF
sont des modeéles discriminants qui appartiennent & lalfladésmodeéles graphiques non dirigdis sont définis
par X etY, deux champs aléatoires décrivant respectivement chagtéede I'observatiorx et son annotatiow,

et par un graphg¢ = (V,E) dontV = X U Y est I'ensemble des nceuds (verticescet V x V I'ensemble des
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arcs (edges). Deux variables sont reliées dans le graphessiiépendent I'une de I'autre. Le graphe sur le champ

Y des CRF linéaires, dessiné en Fig 1., traduit le fait que wha&fjquette est supposée dépendre de I'étiquette
précédente et de la suivante et, implicitement, de la dorgéepléte. Un dessin complet du graphe devrait ainsi

également relier chaque variabfea chaque variable du champ, Xe qu’on omet sur la figure pour la lisibilité.

Ficure 1 — graphe associé a un CRF linéaire

Dans un CRF, on a la relation suivante fiiesty et al., 2001) :

p(yIX) = Tlx) l_[ exp(z A (Ve X, c)) avec
k

ceC

— C est I'ensemble des cliques (sous-graphes complétemenéct#s) dgs surY : dans le cas du graphe de la
Fig. 1, ces cliques sont constituées soit d’un nceud isolég’'sm couple de nceuds successifs.

— yc I'ensemble des valeurs prises par les variable¥ gar la cliquec pour un étiquetaggdonné : ici, c’est donc
soit la valeur d’'une étiquette soit celles d’un couple djgéttes successives

— Z(x) est un coéficient de normalisation, défini de telle sorte que la sommeg dartoutes les probabilitgxy|x)
pour une donnég fixée soit égale a 1.

— Les fonctionsfy sont appeléefonctions caractéristiquedeatures) : elles sont définies a I'intérieur de chaque
cliquec et sont a valeurs réelles, mais souvent choisies pour demmegsultat binaire (0 ou 1). Elles doivent
étre founies au systéme par I'utilisateur. Par définitiarydleur de ces fonctions peut dépendre des étiquettes
présentes dans une certaine cliguensi que de la valeur den’importe ou dans la donnéet pas uniquement
aux indices correspondants a la cligyiee qui donne beaucoup d’expressivité aux CRF).

— Les poidsiy, a valeurs réelles, permettent d’accorder plus ou moimspbrtance a chaque fonctidpdont ils
caractérisent Ipouvoir discriminantCe sont les paramétres du modeéle : I'enjeu de la phase &afigsage
est de fixer leur valeur en cherchant a maximiser la log-graidance sur un ensemble d’exemples déja annotés
(constituant le corpus d’apprentissage).

L'intérét et I'efficacité des CRF proviennent de ce qu'ils prennent en comptddélgendances entre étiquettes re-
liées les unes aux autres dans le graphe. En cherchant leumgilc’est-a-dire la meilleurséquence d’'étiquettes
associer a une donnée complétels se comportent en général mieux qu’'une série de claatdfits d’'unités
isolées. Mais cette prise en compte a un prix : la phase deapissage d’'un CRF peut étre longue. Une fois cette
phase réalisée, annoter une nouvelle séqu&rde=n mots en entrée revient alors a trouverylgui maximise
p(ylx). Lespace théorique de recherche de ce meilleur étigagtagt|Y|", ou|Y| est le nombre d’étiquettes dis-
tinctes possibles pour chaque nceud. Mais, grace a desdeelsrde programmation dynamique, ce calcul peut
étre factorisé a I'intérieur des cliques et ramen€-an = |Y|° ou c est la taille de la plus grande clique£ 2 pour

les CRF linéaires) df le nombre de fonctions caractéristiques. Une fois appéisglieteur est donc performant.

2.2 Les bibliothéques CRR-+ et Wapiti

Notre objectif étant d'insérer des connaissances linguiss dans un apprentissage réalisé a l'aide de CRF
linéaires, il nous semble important de bien comprendrenetfonnement concret des bibliothéques qui les im-
plémentent. Plusieurs sont disponibles pour mettre en edasrCRF linéaires, notammeaif.source.net de
Sarawagi oMallet? de McCallum. Celles que nous avons utilisées €0RE++ 3 de Taku Kado eWapiti* de
Thomas Lavergne (Lavergme al,, 2010), qui utilisent des moyens similaires pour instanleig fonctions carac-
téristiques qui entrent dans leur définition.

crf.sourceforge.net
. http 7//mallet.cs.umass.eflu
. http y/crfpp.sourceforge.net
. http 7/wapiti.limsi.fr

IR
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Corpus tabulaires. Les exemples d’apprentissage que requiérent ces bibljogsesont des couples, ), ou

x est une séquence d'unitésyela séquence d'étiquettes correspondantes, de mémes lasg®eur nous, une
unité dex correspond a un “mot”, mais elle peut étre enrichie par déspropriétés, représentées pattributs,

du moment que ces derniers sont disponibles ou calculabtess pour tout nouvel exemplenon étiqueté. Les
attributs peuvent étre des booléens (I'unité contient ufireh commence par une majuscule, est présente dans un
lexique, etc.), des valeurs numériques (nombre de letteg, ou textuelles (valeur de I'unité ou de son préfixe
ou sufixe de telle longueur, etc.). Une donnée étiquexey) de taillen se présente donc comme un tableamde
lignes etp+ 1 colonnes, ou lep premiéres colonnes contiennent toutes les informati@podibles sur la donnée

x et la derniére colonne les étiquettes

1 2 p
X X{ . Xy V1
p .
- XI+1 )/I+l

Les exemples distincts sont séparés entre eux dans un méree fiar une ligne vide. Un corpus d’apprentissage
est donc une suite de tels tableaux, tous de largeut, mais de hauteurs qui peuvent varier.

Patrons tabulaires. L'utilisateur des bibliothéques ne définit pas directemestfonctions caractéristiques du
modele; il doit fournir degatrons Il existe deux types de patrons correspondant aux deugdaie clique
possibles : lesinigrammegour les cliques de taille 1, et lesggrammegpour les cliques de taille 2.

Un patron unigramme est une sorte de carte perforée de mégeeitp + 1 que nos tableaux, de hauteur quel-
conque sur lep premieres colonnes mais ne pouvant capturer qu’une seglete sur la colonnp + 1. Chaque
position possible de cette carte sur un exemple définit umetifin caractéristique : celle qui renvoie la valeur 1 si
la configuration de valeurs observée dans les perforat&irsatisfaite, O sinon. Les ronds dans le tableau précé-
dent représentent les valeurs capturées par une telle gasi@onnée sur la lignied’'une donnée. Chaque fonction
caractéristique prend donc la forme d’une conjonction déress booléens observée au moins une fois parmi les
exemples et un patron en “génére” autant qu’il y a de postanil peut s’appliquer dans le fichier d’exemples.
Un patron permet de définir ainsi succinctement des milliesige des millions de fonctions caractéristiques. Un
patron bigramme est similaire a un patron unigramme, mal®pplique successivement a une positippuis a

la position suivanté+ 1 et la fonction caractéristique obtenue est la conjona®tous les critéres rencontrés.

3 Corpus d’'apprentissage pour la segmentation et I'étiquetge

3.1 Corpus FTB

Tout systéme d’annotation probabiliste supervisé regurecorpus annoté de référence pour entrainer le modéle
et ensuite I'évaluer. Pour notre tache d’'étiquetage maphiaxique intégrant la reconnaissance des unités multi-
mots, il est donc nécessaire d'utiliser un corpus annotéaddgories grammaticales incluant I'annotation des
unités polylexicales. Le corpus le plus complet en franeatde corpus arboré de Paris 7 (Abedigal., 2003),
formé d’articles du journalLe Mondeallant de 1989 a 1993. Il décrit la structure syntaxique dé@réntes
phrases sous la forme d’'arbres. Une unité de ce corpus peuiré& ponctuation, un nombre, un mot simple ou
une unité multi-mots. Au niveau morphosyntaxique, il exdisinitialement un jeu d'étiquettes de 14 catégories
principales et de 34 sous-catégories. Pour notre tachs,utigons un jeu d’étiquettes optimisé en 29 catégories
pour I'analyse syntaxique (Crabbé & Candito, 2008) et liéétcomme standard dans une expérience d’'étiquetage
morpho-syntaxique (Denis & Sagot, 2009). Les unités nmtits codées sont defférents types : mots composés
et entités nommeées. Les mots composés comprennent des acouss(sociauk des verbesféire face 3, des
adverbesdans I'immédia), des prépositionsef dehors dg Il contient quelques types d’entités nommées : des
noms d’organisationJociété suisse de microélectronique et d’horlogeides noms de familleStrauss-Kahy

des noms de lieuAfrique du SudNew York.
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Dans nos séries d’expériences, nous avons utilisé deuiomsrditérentes du corpus : une version de 569 039
unités (au LIGM), une autre de 350 931 (au LIFO). Dans ces dersions, hous n'avons repris que le niveau des
feuilles, i.e. le niveau lexical. Nous en donnons un extriaitessous :

Quant_a/P la/DET technique/NC ,/PONCT son/DET verdict/NC est/V implacable/AD] ./PONCT

L'unité Quant_aest la fusion de deux mots simpl&3uantetd), formant la préposition compos§aant_a

3.2 Unités lexicales multi-mots

Expressions multi-mots. Dans le consensus actuel du Traitement Automatique desear(@AL), les expres-
sions multi-mots forment des unités linguistiques aux corgments lexicaux, syntaxiqguegat sémantiques
particuliers. Elles regroupent les expressions figéeswtfigées, les collocations, les entités nommées, les gerbe
a particule, les constructions a verbe support, les teraetes(Saget al., 2002). Leur identification est donc cru-
ciale avant toute analyse sémantique. Elles apparaisshfi€eents niveaux de I'analyse linguistique : certaines
forment des unités lexicales contigues a part entierec(@gon bleySan Franciscppar rapport §, d’autres com-
posent des constituants syntaxiques comme les phrases fiféprendre le taureau par les cornghlO prendre

N1 en compteou les constructions a verbe supp®0(donner un avertissement a N0 faire du brui).

Phénomenes traités. Dans cet article, nous ne traitons que les expressions-maots du niveau lexical, que
nous appellerons dorénavant unités multi-mots ou polgteas. Elles comportent les mots composés (noms, pré-
positions, adverbes, etc.), les entités nommées, les sefesecollocations nominales. Il existe une grande variété
de phénomeénes linguistiques rentrant dans cette catégatianc de nombreux critéres d’identification. Les mots
composés sont des séquences non compositionnelles de ilegiggsentent une opacité sémantique totede-(

don bley tout & faif) ou partielle ¢in blang, des contraintes syntaxiques et lexicales, etc. |l existeontinuum
entre expressions figées et libres, ce qui rend leur ideatitic encore plus dicile. Les collocations sont définies

a partir de critéres statistiques. Les entités nomméesoavest une certaine compositionalité sémantiqgue mais
ont une syntaxe particuliére : de.5 mars 201@our les dates]acques Chirapour les noms de personnes.

Ressources. Les unités polylexicales peuvent étre recensées dansa&mndaires électroniques ou des gram-
maires locales. Les dictionnaires électroniques sontistes lqui associent des formes lexicales a des informations
linguistiques comme les catégories grammaticales ouinsrtiaits sémantiques (ellumain concret etc.). Les
grammaires locales (Gross, 1997; Silberztein, 2000) semtéseaux récursifs de transitions décrits sous la forme
de graphes d’automates finis. Chaque transition est ééiqueetr un élément lexical (emangg, un masque lex-

ical correspondant a un ensemble de formes lexicales easaldhs un dictionnaire (exmanger symbolisant
toutes les formes fléchies dont le lemme msingej ou un élément non-terminal référant a un autre automate.
Elles sont trés utiles pour décrire de maniére compacterdgssunulti-mots acceptant des variations lexicales. Un
systeme de transduction permet d’annoter les express@mngess, comme la catégorie grammaticale ou I'analyse
des composants internes pour les entités nommeées par ex@vtgtinealet al, 2009).

Reconnaissance. La reconnaissance automatique des unités multi-motagdtpart du temps, réalisée a I'aide
de ressources lexicales construites manuellement (ex.Ig®expressions figées) ou apprises automatiquement
(ex. collocations nominales). Par ailleurs, une grandéedes entités nommeées, du fait de leur syntaxe partic-
uliere sont facilement décrites et reconnues a I'aide degraires locales (Friburger & Maurel, 2009; Martineau
et al, 2009), bien qu'il existe d'autres types d’approches setjae les systémes statistiques (McCallum & Li,
2003) ou hybrides (Poibeau, 2009). Lidentification degtekexpressions est une tache tréBdilie car les unités
non décrites dans les ressources soffitcilement reconnaissables. Elle est d’autant plésoile qu’elle dépend

du contexte d’occurrence. Effet, une expression reconnue est souvent ambigue aveo/Saresh mots simples :
par exempleil en fait une priorité (mots simples) v§ai en fait beaucoup travaill§mot composé). On observe
parfois des chevauchements avec d'autres unités polglesicomme dans la séquence pomme de terre cuite
ol pomme de terretterre cuitesont des mots composés. C'est pourquoi les outils existensegmentation en
unités multi-mots comme dans INTEX (Silberztein, 2000) oPipe (Sagot & Boullier, 2008) produisent une
segmentation ambigué sous la forme d’automates finis amyasi pour éviter de prendre une décision définitive
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trop hative. Cette analyse ambigué peut alors étre inté&née des traitements linguistiques tels que I'étiquetage
morphosyntaxique (Nast al., 2010; Paumier, 2011)) ou I'analyse syntaxique superfic{@lancet al,, 2007;
Nasret al,, 2010) et profonde (Sagot & Boullier, 2006).

3.3 Intégration d’'un segmenteur et d’'un étiqueteur

Lidentification des unités multi-mots est similaire & udetie de segmentation comme le chunking ou a la re-
connaissance des entités nommeées, qui identifient leesndié segments (chunks ou entités nommées) et les
annotent. Enfet, grace a la représentatidoB > (Ramshaw & Marcus, 1995), segmenter un texte revient a an-
noter ses unités minimales. Pour combiner étiquetage reypitaxique et reconnaissance d’unités multi-mots,
il suffit de concaténer les deux étiquetages en associant a chatgienimmale une étiquette de la formxeB
OuUX+I, oUX est sa catégorie grammaticale et Iffixe indique si elle se trouve au début d’une unité multi-mots
(B) ou dans une position “interneI). Le sufixe 0 est inutile car la fin d'un segment lexical correspond au tébu
d’un autre (stfixeB) ou a une fin de phrase. Une telle procédure d’annotatiomrdéte non seulement les limites
des unités lexicales, mais aussi leur catégorie morphasignte. Pour entrainer nos CRF, nous avons donc trans-
formé le corpus d’apprentissage initial en isolant lesasmitomposant les segments multi-mots et en les étiquetant
conformément a cette nouvelle norme. L'exemple précéderalers transformeé en :

Quant/P+B a/P+I la/DET+B technique/NC+B ,/PONCT+B son/DET+B verdict/NC+B est/V+B
implacable/ADJ+B ./PONCT+B

Le jeu d’étiquettes initial est ainsi doublé, chaque étitpise dédoublant en une variaBtet une variantd.
La reconnaissance des unités polylexicales dépendaatrertt de la richesse de ressources lexicales utilisées, il
s’agit maintenant de trouver les meilleures fagons d'irgége type d’'informations dans nos CRF.

4 Exploitation d’une ressource externe

Dans cette section, nous commencgons par présenteffiiésedies ressources que nous avons a notre disposition,
et nous cherchons tous les moyens possibles de les prendoengiie dans un apprentissage avec des CRF.

4.1 Ressources

Méme s'il existe de plus en plus d'études sur I'extractiotomatique d’'unités multi-mots, en particulier les
collocations ou les termes (Daille, 1995; Dias, 2003; Seret al, 2003), les ressources les plus riches et les
plus précises ont été aquises manuellement. Pour notre,é&tads avons compilé diverses ressources lexicales
sous la forme de dictionnaires morphosyntaxiques et de mgearas locales fortement lexicalisées. Nous avons
utilisé notamment deux dictionnaires disponibles de mintples et composés de la langue générale : DELA
(Courtois, 2009; Courtoist al,, 1997) et Léff (Sagot, 2010). Le DELA a été construit par une équipe dalistgs.

Le Lefff a été automatiquement acquis et manuellement validésliltet également de la fusion defdrentes
sources lexicales. En complément, nous disposons aussiiqads spécifiques comme Prolex (Pigtl., 1999)
composé de toponymes et d’autres incluant des noms d’@af#on et des prénoms (Martineaual., 2009). Les
nombres d’entrées de ces divers dictionnaires sont doramssle tableau 1.

Dictionnaire #mots simples| #mots composég
DELA 690,619 272,226

Lefff 553,140 26,311

Prolex 25,190 97,925
Organisations| 772 587

Prénoms 22,074 2,220

TasLe 1 — Dictionnaires morphosyntaxiques

5. I: Inside (intérieur du segment) ; O : Outside (hors du sagjn B : Beginning (début du segment)
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Cet ensemble de dictionnaires est complété par une bibljo#h de grammaires locales qui reconnaissent dif-
férents types d’unités multi-mots comme les entités nonsi(degtes, noms d’organisation, de personne et de lieu),
prépositions locatives, déterminants numériques et naumirEn pratique, nous avons utilisé une bibliotheque de
211 automates développée a partir de la bibliothéque ae-l@raalWeb (Constant & Watrin, 2008).

4.2 Quelques statistiques préliminaires

Pour les expériences menées avec la variante du FTB la plusiveeuse, le corpus initial a été découpé en trois
parties : 80% pour la phase d’entrainement (TRAIN), 10% peutéveloppement (DEV) et 10% pour le test.
Cela nous a permis de faire quelques observations préalable

Ainsi, dans le corpus FTB-DEV (avec étiquetage initial n@nsformé), nous avons observé qu’environ 97,4%
des unités lexicaléssont présentes dans nos ressources lexicales (en pari@iPo sont présentes dans les
dictionnaires). Alors que 5% des unités sont inconnuesasentes du corpus d’apprentissage), 1,5% sont a fois
inconnues et absentes des ressources lexicales, ce querquat70% des unités inconnues sont couvertes par nos
ressources. On observe également qu’environ 6% des upiésnailti-mots. En décomposant toutes les unités
multi-mots du texte en unités minimales, on s’apercoit qpea prés 15% d’entre elles sont incluses dans une
unité multi-mots. Parmi les unités multi-mots codées dar®tpus FTB-DEV, 75,5% d’entre elles sont présentes
dans nos ressources (87,5% en incluant le lexique du cotpaogainement). Ceci montre que 12,5% des unités
multi-mots sont totalement inconnues et, par conséquerinssans doute tresfiicilement reconnaissables.

On observe, par ailleurs, que le corpus FTB ne couvre pasctmnmaissance de toutes les unités multi-mots.
Tout d’abord, certains déterminants ou certaines enté@smees ne sont pas identifiés comme les déterminants
nominaux, les dates, les noms de personne, les adressaepoBar ailleurs, de nombreux noms composés sont
manquants. Par exemple, aprés avoir appliqué nos ressdaxeeales de maniére non contextuelle (en excluant
les grammaires locales reconnaissants des types d’entitdmées ou des déterminants nominaux non codés
dans le FTB), nous avons manuellement observé sur le FTB-@qREANviron 30% des unités polylexicales de nos
ressources "adaptées” ne sont pas prises en compte dampus.co

4.3 Méthodologie de prise en compte des ressources

Comment prendre en compte une ou plusieurs ressources’loms chaine de traitements faisant appel a un
apprentissage réalisé avec un CRF? Dans le cadre de I'djggege de la ressource MEI{Denis & Sagot,
2009, 2010), les auteurs ont testé deux approches possibles

— intégrer les propriétés des mots du lexique dans les fometiaractéristiques du modéle d’apprentissage;

— filtrer les étiquetages incompatibles avec les infornmatjarésentes dans la ressource.

Nous avons cherché toutes les fagcons possibles d’envisefjeintégration, ce qui nous a amené a en caractériser
plus finement le mode opératoire, et a en trouver de nouwediéantes. Nous les présentons ci-dessous, en dis-
cutant leurs intéréts et leurs limites. Elles peuvent slaiser en deux familles principales, suivant que la ou les
ressources disponibles sont mises & contribution commélttes avant ou apréd'appel au CRF ou qu’elles
sont utiliséependant la phase d’apprentissadéapproche “filtrage” requiert que les étiquettes qui fignirdans

la ressource soient identiques a celles qui sont la cibléagerentissage, alors que ce n'est pas nécessairement
le cas pour l'autre approche. Au cas ou les conventionsgiiétage ne sont pas les mémes, une fonction de
correspondance doit étre préalablement appliquée.

Les ressources comme filtrage priori ou a posteriori Les ressources peuvent étre vues comme un moyen de
contraindre, ou encore ditrer les étiquetages possibles. Concrétement, ce filtrage péue@vantou aprés
I'appel au CRF. Le filtrage priori consiste & définir 'espace de recherche des étiquetagsiblesy d’une nou-
velle chainex via un prétraitement fondé sur une ressource. Les analyaucaux actuels auxquels on soumet
une phrase produisent effet généralement udag (graphe orienté acyclique) dont chaque chemin correspond
a une séquence possible d'étiquettes. Les unités muls-pmivent étre reconnues lors de cette étape, et figurer
aussi dans ledlag comme cela a été évoqué section 3.2. Pour une phrase uéediin unités minimales, il est
évidemment plus facile et rapide de chercherdgii maximisep(y|x) (calculé suivant la formule des CRF) parmi

6. Les unités lexicales sont les unités autres que les nengbies ponctuations.
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I'ensemble des étiquetages dag plutdt que sur I'espace de tous 84" étiquetages possibles. Le filtrage est
ainsia priori mais I'apprentissage du CRF est néanmoins un pré-requisclaine de traitements. Le filtrage
posteriori lui, cherche non pas le meilleur étiquetage possililine chaine quelconquemais lesm meilleurs
possibles (c’'est une option généralement disponibles iidisthéques CRF) et choisit le premier d’entre eux
compatible avec la ressource. Les deux techniques dormerére solution ; privilégier I'une ou I'autre dépend
de la forme de la ressource. Leur intérét est de garantir goe & solution retenue, chaque mot recoit une éti-
quette compatible avec ce que décrivent la ou les ressoooresiltées. Un filtrage peut d’ailleurs trés bien se
combiner avec une approche prenant en compte les ressperudsnia phase d’apprentissage.

Les ressources comme aide a I'apprentissageD’apres la section 2.2, quand nous faisons appel a une biblio
théque qui implémente les CRF linéaires, nous avons a nispesition trois “leviers” d’action possibles :

— le choix des étiquettes et des propriétés des unités (lesrees des données tabulaires)

— le choix des exemples (les lignes)

— le choix des fonctions caractéristiques (via les patratg)ix qui dépend fortement des précédents

Nous avons déja vu qu’un choix pertinent d’étiquettes péaitele “coder” en quelque sorte les deux probléemes
de la segmentation et de I'étiquetage simultanément. BBawxpériences ont montré I'intérét de décomposer le
jeu d’'étiquettes en sous-étiquettes, notamment quanekeeillsont trop nombreuses (Telletral,, 2010). Mais le
probléme auquel nous nous confrontons ici ne requiert pasl @raitement, nous ne I'avons pas mis en ceuvre.

Il est en revanche “naturel” d’'insérer les informationsdssources en tant que propriétés des unités d'un exemple
x, donc en jouant sur les colonngs ..., xip. Plusieurs choix sont encore possibles pour cela, suivaonge
contente de concaténer lediérentes étiquettes possibles d’'une méme unité pour enuiageseule colonne de
nature textuelle, ou bien qu’on définisse autant de coloanadeur booléenne que d’étiquettes possibles dans
'ensemble de la ressource. Cela aura bien sr des consgggusnr la définition des patrons qui générent les
fonctions caractéristiques. Dans le cas des colonnes drmmds, la combinatoire des conjonctions possibles de
plusieurs critéres est explosive. Dans les deux cas, onspéwgarder les étiquettes des ressources telles quelles,
soit les transformer pour qu’elles s’identifient a cellestes.

Enfin, il est aussi possible de considérer que chaque irs@@aouple (unité lexicale, étiquette) présent dans
la ressource constitue a elle toute seule une “phrase” qus®re parmi les exemples étiquetés, en ajoutant de
nouvelles lignes isolées dans le corpus d’apprentissada.d0ppose bien slr que les étiquettes qui figurent dans
la ressource sont identiques a celles de I'étiquetage. dilitkée sous-jacente de cette technique, trés simple a
appliquer, est que la présence dans une ressource équivaaibacurrence attestée dans la langue, que I'on simule
en l'insérant artificiellement dans le corpus d'appreaies Elle présente aussi toutefois quelques inconvénients
— onintroduit ainsi un biais sur les comptes d’occurrencesque les diérentes étiquettes possibles d'une unité
donnent chacune lieu a un exemple, comme si elles étaieigréhables. Il faut donc espérer que le reste de
I'ensemble d'apprentissage soitfBsant pour compenser cette distorsion possible.
— enintroduisant des “phrases” réduites a un mot, on va eandpérantes sur ces “phrases” particulieres toutes
les fonctions caractéristiques qui testent la valeur dégsiau des étiquettes voisins (et donc en particulier tous
les bigrammes). Le poids de ces fonctions ne pourra étraléalcie sur le reste des exemples.

5 Résultats des expériences

Les résultats présentés ici sont issus d’expériences rmendearalléle au LIFO (Orléans) et au LIGM (Paris-Est
Marne-la-Vallée). Notons au préalable que les expérieanesété réalisées dans des environnemefiisrdnts,
sans coordination priori, ce qui explique la diiculté a comparer précisément les résultats. Les expésdehce
LIFO ont été menées avec Wagitet évaluées par validation croisée en 10 partigd0 ®our I'apprentissage,
1/10 pour le test. Celles du LIGM ont utilisé CRF 8 et porté sur une variante du FTB plus volumineuse rendant
plus colteuse, mais aussi moins indispensable, une validabisée : le corpus initial a alors été découpé en trois
parties : 80% pour la phase d’entrainement (TRAIN), 10% pedéveloppement (DEV) et 10% pour le test.

Pour I'évaluation globale, nous avons précisiorappel= f-mesure. En fiet, tous les mots ayant une unique éti-
quette, une erreur de précision sur une classe C1 correspomelerreur de rappel sur une classe C2 et vice versa.

7. Ce programme a I'avantage d’opérer une sélection desidosccaractéristiquesn cours d’apprentissaggrace a une pénalisation L1.
8. L'algorithme de régularisation utilisé est L2 et le sel@lfréquence des traits a été fixé a 2.



INTEGRER DES CONNAISSANCES LINGUISTIQUES DANS UN CRF

Pour I'étiquetage avec segmentation, nous avons deux tJpealuation : la f-mesure sur les unités minimales
(LIFO) et sur les segments lexicaux (LIGM). Ceci expliquedeores plus élevés pour LIFO sur cette tache.

5.1 Evaluation de I'étiquetage avec segmentation parfaite

LIGM. Nous avons tout d'abord évalué I'étiquetage morphosygtaxsur une segmentation multi-mots par-
faite, au moyen d’un modéle CRF appris en utilisant des pitds classiques des unités (forme lexicale, préfixes,
sufixes, commence par une majuscule, etc.). Les expérienceE3M ant porté sur deux méthodes d'intégra-
tion de la ressource lexicale externe décrite dans la sedtib La premiére méthode consiste a introduire, dans
le fichier d’entrainement, une colonne supplémentaire &@jésentant la concaténation des étiquettes trouvées
dans la ressource pour l'unité courante. Nous obtenons afomodéle LEX en utilisant tous les traits décrits dans
la table 1(a). Nous notons STD le modéle incorporant les rsérais a I'exception de ceux issus de la ressource.
La deuxieme méthode consiste a procéder a un filtrage a pedoutes les étiquettes absentes de la ressource
pour chaque unité. Si l'unité est absente, toutes les dtepisont gardées. Les étiquettes des ressources ont été
ajustées a celles du corpus pour le filtrage. Nous avons ag@gsarésultats avec d’autres outils d’étiquetage que
nous avons tous entrainés sur le corpus FTB-TRAIN. Nouss¢enlué TreeTagger (Schmid, 1994) basé sur
des arbres de décision probabilistiques, SVMTool (Gimébarquez., 2004) basé sur les Séparateurs a Vastes
Marges utilisant des traits indépendants de la langue, {lfelhis & Sagot, 2009) basé sur un modéle MaxEnt in-
corporant en plus des traits dépendants de la langue issesigiges externes. Les lexiques utilisés pour entrainer
et tester MEIt intégrent toutes les ressources de la se¢tidh Les précisions obtenues sur le corpus FTB-TEST
pour les dfférents systémes sont données en pourcentage dans la t3tdeel( un intervalle de confiance a 95%
de+/-0,1.

(b) Comparaison de systemes d’'étiquetage pour le

(a) Types de traits frangais
Traits internes unigrammes sans filtrage  avec filtrage
wo = X &to=T
forme en minuscule dep = L &to=T TreeTagger 96.4 -
Préfixe deng = P avec|P| < 5 &to=T SVMTool 97.2 -
Sufixe dewy = S avec|S| < 5 &to=T MEIt 97.6 _
Wp contient un tiret &to=T
Wp contient un chire &t =T CRF-STD 97.4 97.6
Wp commence par une majuscule to& T CRF-LEX 97.7 97.7
W est tout en majuscule ®&=T
Wo commence par une majuscule et est en début de phrasdy = &
classe d’ambiguité dep, ACo = A &to=T
Traits contextuels unigrammes
W =X,1€{-2,-11 2} &to=T
wiw; = XY, (j,k) € {(-1,0), (0, 1), (-1, 1)} &to=T
AC =Aie{-2-1,12} &to=T
Traits bigrammes
ti=1 &to=T

TasLe 2 — Résultats du LIGM avec segmentation parfaite

LIFO. Les expériences du LIFO ont porté sur une version du FTB mahsnineuse, en utilisant les traits un-
igrammes décrits dans la Table 3(a) sur une fenéfe?] et les simples valeurs d’étiquettes pour les bigrammes.
Les patrons bigrammes produisent éfeeun trés grand nombre de fonctions caractéristiquese oestriction

est destinée a limiter les calculs. La seule ressource & disfposition était le L. La premiere méthode utilisée
pour le prendre en compte en cours d’apprentissage esnd&gler en tant que pourvoyeur de nouveaux exem-
ples dans chaque fichier d’entrainement. Cette méthodeenigrie temps d'apprentissage du simple au double
voire triple selon les parties. La seconde méthode cordisteoduire des booléens en tant qu’attributs dans les
colonnes des fichiers d’entrainement, chaque colonnesemignt une étiquette possible dans I&fLd a fallu
alors générer par programme tous les patrons possiblesnpicent certains attributs entre eux. Cette méthode
produit un grand nombre de fonctions caractéristiques Maigiti est capable de les gérer puisqu’il opére une
sélection des fonctions caractéristiques les plus discaniesen cours d'apprentissagéavergneet al., 2010).

9. Nous avons regroupé ensemble tous les dictionnaires,cpig les unités reconnues lors de I'application des graremcales sur le
corpus.
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(a) Types de traits

unigrammes (b) Résultats
Valeur de l'unité Sans |&f 96.5
Commence par une majuscule
Est uniquement en majuscules Avec leff (exemples) 96.6
Est un chifre Avec leff (attributs booléens)  97.3

Est une ponctuation
3 derniéres lettres

TasLe 3 — Résultats du LIFO avec segmentation parfaite

5.2 Evaluation de I'étiquetage avec identification des unéts multi-mots

LIGM. Pour évaluer la tache d’étiquetage intégrant la reconmaigsdes unités multi-mots, nous avons en-
trainé trois modeles CRF sur le corpus FTB-TRAIN aprés adéaomposeé les unités multi-mots en séquences
d’'unités minimales étiquetées dans la représentationpe 9B (cf. section 3.3) STD, LEX et MWE. Les deux
premiers ont les mémes types de traits que dans I'expérécédente. Le modele MWE est complété de traits
issus de I'application non-contextuelle de nos ressourzé8-mots sur le texte : une unité est associée a la caté-
gorie grammaticale, la structure interng'etue trait sémantique de 'unité polylexicale reconnuequélle elle
appartient, ainsi qu’a sa position relative dans 'unité)lou B). Par exemple, le mdedans le contexte du mot
composéau de vigorésent dans nos ressources, sera associé a la catégoneaieale NC (nom), & la structure
interne NPN (nomprépositior-nom) et & la position relative | (car il est en 2eme positi@®s trois systemes
ont été comparés avec SVMTool, entrainé sur le méme corpus.dhaque segmenteur-étiqueteur appliqué sur
le corpus TEST décomposé en unités minimales, nous avandédd f-mesuré®. La précision et le rappel sont
calculés par rapport aux segments lexicaux trouvés et nomigités minimales simples. Les résultats sont syn-
thétisés dans le tableau 3(a). La colosE6 indique laf-mesure de la segmentation qui ne prend en compte que
les limites des segments. La coloriris prend aussi en compte la catégorie grammaticale.

LIFO. Pour cette tache, nous comparons les résultats obtenusnd )esLéif, (2) avec le L&f comme source
d’'exemples, (3) avec le lfE comme source d’attributs booléens. Nos résultats évalaaualité de I'étiquetage
des unités minimales avec les catégories intégrant B ehbretelle de I'identification des unités multimots.

(@) LIGM (f-mesure sur les (b) LIFO : méthodes d'intégration
segments lexicaux) (f-mesure sur les unités minimales)

TAG SEG Sans I&f 94.5%
SVMTool 921 947 Avec lefff (exemples)  94.7%
CRF-STD 93,7 958 Avec leff (attributs)  95.2%

CRF-LEX 93.9 959
CRF-MWE 944 96.4

TaBLE 4 — Apprentissage simultané étiquetamggmentation

5.3 Description des segmenteurs-étiqueteurs proposes

Les diverses expériences décrites ci-dessus ont mené &édaamipoint de segmenteurs-étiqueteurs qui sont li-
brement disponibles. La chaine de traitements de SHivoduite au LIFO a été écrite en Python. Le programme
offre la possibilité d’exploiter ou non Ifé (sous forme d’attributs uniquement), en utilisant soie we@gmenta-
tion rudimentaire écrite a la main (sans prise en compte sldtEces externes), soit la segmentation acquise par
le CRF. Le segmenteur-étiqueteur LGTaggsroduit au LIGM est implanté en Java et comprend deux phases
distinctes : (1) une analyse lexicale basée sur des ressolesdcales externes qui sert a filtrer les analyses (sim-
ples ou multi-mots) non décrites dans les ressources etrqduji undag®®; (2) un décodeur qui détermine le

10. Laformule de laf -mesure est la suivantef := Z—E[ ou p est la précision atle rappel.

11. http //www.univ-orleans.fflifo/Memberglsabelle. TelliefSEM.html

12. http f/igm.univ-mliv.fy" mconstafresearcfsoftware

13. Pour les mots simples inconnus de nos ressources, testétiquettes possibles sont gardées comme candidatéanayseur n'a
aucune ressource lexicale en entrée, il produidagreprésentant toutes les analyses possibles dans le jequeététs.
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chemin dudagle plus probable en fonction du modéle CRF appris. Il pegt&técuté avec ou sans segmentation
multi-mots. Les ressources lexicales (pour le calcul depnpétés des fonctions caractéristiques et pour I'analyse
lexicale) lui sont passées en parameétres. Les programtdagelk (Paumier, 2011) sont utilisés pour I'application
des ressources : consultation des dictionnaires et afiplicdes grammaires locales.

6 Conclusion

Dans cet article, nous avons montré que les taches de segopmt d’'étiquetage sont intimement liées et qu'il
est naturel de les traiter simultanément. L'écart entresldiopmance de I'étiquetage avec ou sans segmentation
est de 2 a 4 points suivant la mesure utilisée : cela mesuml@™d’'une bonne segmentation. Par ailleurs, nous
avons montré l'intérét certain d’'intégrer des ressouregshles dans un CRF, en particulier les ressources d&inité
polylexicales utiles pour la segmentation. Nous voyonsiagisa ce niveau de performance, il est extrémement
difficile de gagner quelques dixiemes de points, méme en mettdet eles ressources riches et variées.

Cet article a aussi été I'occasion d’une réflexion méthagigize poussée sur lesffirents moyens d’intégrer une
ressource linguistique externe dans une chaine de traitsrfeésant appel a un CRF. Une bonne partie de cette
réflexion est d’ailleurs transposable a I'utilisation di@s techniques d’apprentissage automatique. Les CRF, en
intégrant fonctions caractéristiques locales et comborastatistique globale, apparaissent comme un modéle
particulierement bien adapté a I'hybridation entre ressesisymboliques et modéles statistiques. Grace a cette
intégration, il a été possible de produire en peu de tempseatgaenteurs-étiqueteurs trés performants.
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