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Contexte

▶ apprentissage statistique :
corpus étiqueté → apprentissage → prédictions

▶ permet de « résoudre » toutes les tâches du TAL...
▶ ... au moins lorsque l’on dispose d’un grand nombre de

données du domaine



Notre problème

Que faire lorsque l’on ne dispose
pas de données étiquetées ?



Solution proposée

Que faire lorsque l’on ne dispose
pas de données étiquetées ?

⇓
Importer (en les contrôlant) des données
supervisées d’une autre langue
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Première partie I

Création d’un corpus d’apprentissage par
transfert d’étiquettes



Méthode d’étiquetage automatique d’un corpus

Fusion de deux sources d’informations

1. contraintes de type issues d’un dictionnaire ;

2. contraintes de token issues des liens d’alignements ;

Exemple
J’ aime la glace au chocolat



Méthode d’étiquetage automatique d’un corpus

Fusion de deux sources d’informations

1. contraintes de type issues d’un dictionnaire ;

2. contraintes de token issues des liens d’alignements ;

Exemple
J’ aime la glace au chocolat

PRON VERB DET
PRON

NOUN ADP NOUN
ADJ

1re étape : on utilise un dictionnaire pour étiqueter les mots
⇒ étiquetage ambigu



Source de contraintes de type : Wiktionary

Dictionnaire multilingue collaboratif
▶ plus de 150 langues
▶ plus de 225 000 mots en français
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Extraction des PoS de Wiktionary

Toute l’information sur les PoS contenue dans des templates
⇒ (relativement) facilement à extraire
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Méthode d’étiquetage automatique d’un corpus

Fusion de deux sources d’informations

1. contraintes de type issues d’un dictionnaire ;

2. contraintes de token issues des liens d’alignements ;

I love chocolate ice-cream

J’ aime la glace au chocolat
PRON VERB DET

PRON
NOUN ADP NOUN

ADJ

2e étape : on considère les phrases d’un corpus parallèle aligné



Méthode d’étiquetage automatique d’un corpus

Fusion de deux sources d’informations

1. contraintes de type issues d’un dictionnaire ;

2. contraintes de token issues des liens d’alignements ;

I love chocolate ice-cream
PRON VERB ADJ NOUN

J’ aime la glace au chocolat
PRON VERB DET

PRON
NOUN ADP NOUN

ADJ

3e étape : on étiquette les phrases source



Méthode d’étiquetage automatique d’un corpus

Fusion de deux sources d’informations

1. contraintes de type issues d’un dictionnaire ;

2. contraintes de token issues des liens d’alignements ;

I love chocolate ice-cream
PRON VERB ADJ NOUN

J’ aime la glace au chocolat
PRON VERB DET

PRON
NOUN ADP ////////NOUN

ADJ

4e étape : on projette les étiquettes en suivant les liens
d’alignements

⇒ réduction de l’ambiguïté



État de l’art

[Das and Petrov, 2011] [Li et al., 2012] [Täckström et al., 2013] [Ganchev and Das, 2013]

[Wang and Manning, 2014]
posterior regularization

expectation regularizationintégration type ⊕ token
CRF

contraintes de type
Wiktionary

tâche

Principaux résultats de l’état de l’art :
1. il est possible d’apprendre un étiqueteur morpho-syntaxique de

manière faiblement supervisée
2. fusionner contraintes de type et de token améliore fortement

les résultats

Notre contribution : nouvelle méthode d’apprentissage, plus simple
avec de meilleures garanties théoriques



Jeu d’étiquettes

▶ Notre approche suppose un jeu commun d’étiquettes
morpho-syntaxiques en source et en cible

▶ Plusieurs jeux d’étiquettes universelles ont été proposées
▶ Nous utiliserons les 12 étiquettes universelles définies par

[Petrov et al., 2012]



Deuxième partie II

Apprentissage partiellement supervisé



Le problème

▶ apprendre à partir d’une
séquence d’observations
partiellement supervisée

▶ chaque observation est
associée à une ou plusieurs
étiquettes

▶ une seule de ces étiquettes
est la bonne

⇒ problème de l’apprentissage
ambigu [Bordes et al., 2010],
[Cour et al., 2011]



Modèle à base d’historique : inférence

X : Le petit chien mange ...

Y : DET ADJ NOUN ?

yi =?

Principe
▶ réduction de la prédiction d’une séquence à une séquence de

prédictions multi-classe
▶ étant données : une séquence d’observations et une séquence

d’étiquettes partielle, choisir l’étiquette suivante



Modèle à base d’historique : inférence

X : Le petit chien mange ...

Y : DET ADJ NOUN ?

yi = arg max
y∈{NOUN, VERB, ...}

F(x, y, yi−1, yi−2, ...)

Principe
▶ réduction de la prédiction d’une séquence à une séquence de

prédictions multi-classe
▶ étant données : une séquence d’observations et une séquence

d’étiquettes partielle, choisir l’étiquette suivante



Modèle à base d’historique : apprentissage

▶ classifieur linéaire y∗i = arg maxy∈Y ⟨w|ϕ(x, i, y, hi)⟩
▶ apprentissage en ligne (perceptron)

1. on prend une décision
2. si la décision n’est pas bonne → correction de la fonction de

prédiction = mise-à-jour des poids
▶ deux types de mise à jour :

1. dans le cas supervisé :

w← w + ϕ (x, i, ŷi, hi)− ϕ (x, i, y∗i , hi)

renforce la bonne étiquette au détriment de l’étiquette prédite
2. dans le cas ambigu :

w← w +
∑
ŷi∈Ŷi

(ϕ (x, i, ŷi, h)− ϕ (x, i, y∗i , hi))

renforce toutes les étiquettes possibles au détriment de
l’étiquette prédite ⇒ mêmes performances que si la référence
était connue



Troisième partie III

Résultats expérimentaux



Cadre expérimental

Expérience sur 4 langues : français, espagnol, grec et allemand

Notre méthode nécessite :
▶ un corpus parallèle Europarl
▶ un corpus de test étiqueté CoNLL’07
▶ une source de contraintes de type Wiktionary
▶ un étiqueteur morpho-syntaxique anglais Wapiti

Toutes les étiquettes sont mappées vers les POS tags universaux

⇒ nous avons essayé de reproduire (au mieux) le cadre
expérimental de [Täckström et al., 2013]



Résultats

Erreur moyenne sur le corpus de test :

fr el es de
Méthode proposée 8,9% 8,3% 7,0% 10,1%
[Täckström et al., 2013] 11,6% 10,5% 10,9% 9,5%
[Li et al., 2012] — 20,8% 13,6% 14,2%

⇒ Amélioration significative de la précision pour 3 paires de
langues sur 4



Interprétation des résultats (pour l’espagnol)

Problème
▶ amélioration significative de l’état de l’art... 10,9% → 7,0%
▶ ...mais très loin des performances d’une approche supervisée

1,3%

Explications
▶ raisons : évaluation hors-domaine :

train=Europarl, test=CoNLL
▶ conséquences :

1. pas la même tokenization
2. pas le même vocabulaire
3. conventions d’annotation différentes



Interprétation des résultats (pour l’espagnol)

Problème
▶ amélioration significative de l’état de l’art... 10,9% → 7,0%
▶ ...mais très loin des performances d’une approche supervisée

1,3%

Explications
▶ raisons : évaluation hors-domaine :

train=Europarl, test=CoNLL
▶ conséquences :

1. pas la même tokenization
2. pas le même vocabulaire

3. conventions d’annotation différentes ⇐



Les différentes conventions d’annotation

Problème
▶ approche proposée fusionne trois sources de données
▶ chaque source de données a été annotée indépendamment ⇒

mismatches

Exemples
▶ en français : les nombres sont étiquetés soit comme Adj soit

comme Det, en anglais, systématiquement en Num
▶ en grec : les noms propres étrangers sont étiquetés comme X,

en anglais comme Noun
▶ en espagnol : poco est étiqueté comme Det, alors que few

est étiqueté comme Adj et que Wiktionary comme un Pron,
un Noun ou un Adj



Impact des différences d’annotation

train étiquettes en train perf. en test
CoNLL manuelle 1,3%
CoNLL restreintes aux étiquettes Wiktionary 4,3%

Europarl prédites par FreeLing 6,7%
Europarl transfert cross-lingue 7,0%

⇒ les performances de notre méthode sont sous-estimées



Quatrième partie IV

Conclusions



Conclusions

Contributions
▶ nouvelle méthode pour apprendre un étiqueteur

morpho-syntaxique dans un cadre de transfert cross-lingue
▶ analyse « fine » des résultats
▶ résultats proches des meilleures performances atteignables

Perspectives
▶ évaluation extrinsèque (p.ex. avec une analyse en

dépendances)
▶ transférer d’autres types d’annotations (NER,

dépendances, ...)
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