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Résumé : L’apprentissage par analogie exploite un mécanisme inductif en deux
étapes : (i) construction d’un appariement structurel (d’une relation d’analogie)
entre une nouvelle situation et des situations déjà connues ; (ii) transfert partiel
des propriétés de la situation analogue vers la situation nouvelle. Cette approche
pré-suppose la capacité à rechercher et à exploiter de tels appariements, ce qui
implique de donner un sens à la notion de relation analogique et d’implanter
efficacement leur calcul.

Dans cet article, nous proposons une définition de la notion de proportion analo-
gique valant pour des structures algébriques quelconques. Nous montrons égale-
ment comment cette définition s’instancie pour un certain nombre de structures
algébriques classiques : structures attribut-valeur, ensembles, mots sur un alpha-
bet fini, arbres étiquetés. Pour chacune de ces structures, nous discutons la com-
plexité du calcul des relations de proportionnalité.

Nous présentons ensuite une application de ces résultats sur une tâche de traite-
ment automatique des langues, consistant à apprendre à caractériser linguistique-
ment des formes orthographiques inconnues. Des résultats expérimentaux sur des
lexiques anglais et français permettent d’apprécier la validité de notre démarche.

Mots-clés : Apprentissage par analogie, Traitement automatique des langues,
Morphologie, Langages formels

1 Introduction

L’apprentissage par analogie (Gentner et al., 2001) se fonde sur un mécanisme in-
ductif en deux étapes : le premier temps consiste à construire un appariement structurel
(d’une relation d’analogie) entre une nouvelle instance d’un problème avec des ins-
tances déjà résolues du même problème ; une fois cet appariement établi, une nouvelle
solution peut être élaborée à partir d’une ou plusieurs solutions analogues. La mise en
œuvre de ce type d’apprentissage présuppose donc la capacité à rechercher et à ex-
ploiter de tels appariements, soit d’une part de donner un sens à la notion de relation
analogique, et, d’autre part, d’implanter efficacement le calcul de ces relations.
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Dans certains domaines d’application, en particulier le traitement des langues, la taille
des bases de données disponibles, qui contiennent typiquement des centaines de mil-
liers d’instance, rend prohibitoire la recherche d’appariements structurels complexes.
En revanche, ces domaines se caractérisent par des descriptions qui intègrent des at-
tributs prenant des valeurs dans des ensembles de séquences (phonétiques, orthogra-
phiques, syntaxiques...), d’arbres ou de structures de traits : l’exploitation d’analogies
purement formelles entre ces séquences permet dans certaines situations de détecter des
analogies plus profondes entre entités linguistiques. Cette observation a donné lieu à de
nombreuses tentatives pour exploiter les analogies de forme, en particulier pour ce qui
concerne des tâches de prononciation automatique (Yvon, 1999), d’analyse morpholo-
gique (Lepage, 1999a; Pirrelli & Yvon, 1999a), ou syntaxique (Lepage, 1999b). Ces
travaux se sont principalement focalisés sur les séquences finies de symboles, en défi-
nissant de manière restrictive et parfois ad-hoc la notion d’analogie formelle. L’objectif
premier de cet article est de proposer une définition générale de l’analogie formelle
sur des structures algébriques communément utilisées en traitement automatique des
langues : structures attribut-valeur, mots sur un alphabet fini et arbres étiquetés, et, pour
chacune de ces structures, d’implanter des algorithmes à même de traiter efficacement
les larges volumes de données disponibles. Le second objectif est de confirmer expéri-
mentalement, ici pour une tâche d’analyse morphologique, la validité de l’approxima-
tion effectuée en ne considérant que des analogies de forme.

La contribution de ce travail est donc double :

– nous proposons une définition unifiée de la notion de rapport de proportionnalité
formel, définition qui s’instancie sur un grand nombre de structures algébriques
communes et nous montrons que cette définition donne lieu à un calcul efficace
de ces proportions. Pour ce qui concerne les mots et les arbres, notre définition
généralise celle donnée dans (Lepage, 1998) ;

– l’application à l’apprentissage de relations morphologiques donne lieu à un modèle
qui est compatible avec les théories contemporaines de la morphologie lexématique
(i.e une morphologie sans morphème), voir e.g. (Matthews, 1974; Fradin, 2003).
Ce modèle est également compatible avec une approche morphématique, comme
le montrent nos expériences sur le calcul de la structure interne (hiérarchique) des
formes construites, alors que la majorité des approches existantes se limite au cal-
cul des frontières de morphèmes.

Cet article est organisé comme suit. La Section 2 est consacrée à une exposition de
notre interprétation de l’apprentissage par analogie, qui est contrastée avec d’autres
modèles du raisonnement par analogie ou de l’apprentissage à base d’instances. Nous
introduisons ensuite une définition de l’analogie valant pour des structures algébriques
quelconques (Section 3), en détaillant son instanciation dans un certain nombre de cas
particuliers : structures attribut-valeur, ensembles, mots sur un alphabet fini, arbres éti-
quetés. La Section 4 présente une expérimentation conduite sur une tâche d’analyse
morphologique de formes orthographiques inconnues. Des résultats expérimentaux ob-
tenus sur des données de l’anglais et du français permettent d’apprécier la validité de
notre démarche. La section 5 est enfin consacrée à un retour critique sur les résultats
obtenus, permettant de mieux cerner les limitations de notre modèle et d’ouvrir les
perspectives pour des travaux futurs.
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2 Apprentissage par analogie

Dans cette section, nous introduisons notre modèle d’inférence analogique, qui s’ins-
pire, pour une large part, des travaux présentés dans (Pirrelli & Yvon, 1999b) ; nous
contrastons ensuite ce modèle avec d’autres modèles du raisonnement et de l’apprentis-
sage par analogie (Section 2.2).

2.1 Un modèle d’inférence analogique

Nous considérons une tâche générique d’apprentissage automatique supervisé, qui
consiste, à partir d’une base d’apprentissage décrivant des objets connus, à inférer des
propriétés d’objets nouveaux, qui ne sont que partiellement informés. L’ensemble des
propriétés connues constitue l’espace d’entrée de l’apprentissage, les propriétés à infé-
rer constituant l’espace de sortie. Cette situation recouvre, en particulier, le cas de la
catégorisation automatique, dans laquelle la sortie se réduit à une étiquette de classe,
mais également de nombreuses autres configurations intéressantes.

Dans notre modèle, l’étape d’apprentissage se réduit à une mémorisation par cœur
des objets connus : il s’agit donc d’un apprentissage à base d’instances ou apprentissage
paresseux (Mitchell, 1997). L’étape d’inférence s’effectue par identification de relations
formelles de proportionnalité existant dans l’espace d’entrée, puis par reconstruction
analogique des attributs inconnus.

Formellement, nous supposons donnée une base d’apprentissageA d’objets représen-
tés par un ensemble fini de descripteurs pouvant prendre des formes très variables. Nous
supposons également donnée la possibilité de construire des rapports de proportion for-
mels entre les objets de A. Ces rapports de proportion font l’objet de la Section 3. Pour
l’heure, définissons simplement un rapport de proportion comme une relation impli-
quant quatre objets A, B, C et D et qui sera dénotée A : B :: C : D, signifiant A est à
B comme C est à D. Lorsque les objets ne sont que partiellement informés, nous notons
A+ la partie connue de A et A− la partie inconnue. Soit alors X+ un objet partiellement
décrit et absent de la base d’apprentissage, l’inférence analogique se formalise comme
suit :

– recherche de l’ensemble T des triplets de A×A×A défini par :

T (X) = {(A,B,C) ∈ T , A+ : B+ :: C+ : X+}

– chaque triplet de T (X) donne lieu à une ou plusieurs hypothèses X̂− sur les pro-
priétés inconnues de X ; par résolution de l’équation analogique : X̂− = A− : B− :: C− :?

Pour achever la description de cet algorithme, plusieurs aspects doivent être précisés :
– la stratégie d’exploration de A × A × A : une stratégie d’exploration exhaustive

conduit à évaluer |A|3 triplets, ce qui n’est pas toujours réalisable. Par ailleurs, A
peut contenir des objets inégalement pertinents au regard de la tâche, suggérant de
pondérer différemment les instances disponibles. Dans les expériences décrites à
Section 4, nous avons procédé par échantillonage sous contrainte, en considérant
toutes les instances comme équiprobables.

– une stratégie pour résoudre les ambiguités : lorsque plusieurs hypothèses sont pro-
posées, un classement des hypothèses doit être proposé. Dans le cadre de ce travail,
les hypothèses sont ordonnées par une procédure de vote majoritaire.
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2.2 Raisonner et apprendre par analogie

La capacité d’identifier des relations analogiques entre des situations apparemment
distinctes et d’utiliser ces relations pour résoudre des problèmes, est souvent présentée
comme une capacité cognitive centrale (voir e.g. (Gentner et al., 2001)). Cette observa-
tion a suscité un grand nombre de travaux visant à modéliser cette capacité, aussi bien
par des modèles symboliques (e.g. (Falkenheimer & Gentner, 1986; Thagard et al.,
1990; Hofstadter & Mitchell, 1995)) que subsymboliques (e.g. (Plate, 2000)). L’aspect
central de ces modélisations concerne le processus de fabrication dynamique d’un ap-
pariement structurel entre une situation nouvelle et une situation mémorisée. L’apparie-
ment structurel vise à rapprocher des situations, qui, bien qu’en apparence (en surface)
fort différentes, mettent en jeu des ensembles de relations qu’il est possible de recon-
naître comme identiques : le système solaire se distingue en apparence de l’atome par
sa taille ; il s’en rapproche par le fait que des parties du système sont en rotation autour
d’un centre, suggérant une ressemblance entre les raisons qui causent cette rotation. La
construction d’un appariement structurel entre deux situations mobilise donc plusieurs
termes de la description de ces situations et les relations qu’ils entretiennent entre eux,
permettant de construire des énoncés tels que : l’électron est au noyau atomique comme
la terre est au soleil. Un cas limite de raisonnement par analogie est le raisonnement
par cas, dans lequel toutes les situations envisagées se rapportent à un même problème,
facilitant la construction des appariements et la construction de solutions.

Si l’analogie semble jouer un rôle central dans le raisonnement, elle est également
invoquée pour expliquer des comportements humains n’impliquant pas de raisonne-
ment conscient, en particulier pour des tâches liées à la production et à la perception
du langage : accès lexical, prononciation de mots inconnus, analyse de construits mor-
phologiques, etc. Dans ce contexte, production analogique s’oppose à production régu-
lière. De nombreux modèles exploitant des mécanismes d’apprentissage automatique
ont ainsi été proposés comme substituts possibles aux modèles à base de règles, allant
des réseaux de neurones aux arbres de décision en passant par des méthodes de type
k-plus proche voisins ou s’en rapprochant (voir, par exemple, (Skousen, 1989; Jones,
1996; Daelemans et al., 1999)). Dans ces travaux, l’accent est mis sur la qualité des gé-
néralisations produites en présence de larges quantités de données, ces généralisations
s’appuyant le plus souvent sur des similarités de surface.

Le modèle que nous proposons se situe à mi-chemin entre ces deux approches : du
raisonnement par analogie, nous retenons l’idée de recherches de ressemblances qui
dépassent les similarités de surface, ce qui se traduit dans notre procédure par le rôle
central donné aux relations de proportionnalité. Des travaux sur les « analogies sponta-
nées », en particulier celles qui se placent dans le paradigme de l’apprentissage pares-
seux, nous retenons le principe d’un apprentissage par cœur et l’utilisation de critères
statistiques pour départager des hypothèses en compétition.

3 Relations d’analogies sur des structures algébriques

Dans cette section, nous considérons les relations de proportionnalité formelles, en
débutant par une définition générale (Section 3.1), qui est ensuite instanciée pour di-
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verses structures algébriques : treillis et monoïdes. Ces définitions sont implantées dans
un outil générique de résolution d’analogies, s’appuyant sur la bibliothèque de manipu-
lation d’automates Vaucanson, qui utilise massivement la programmation générique à
base de templates (Lombardy et al., 2003).

3.1 Les bases

La notion d’analogie implique deux notions clés : la décomposition de chaque objet
sous la forme d’une combinaison de termes plus petits qui observent des contraintes
d’alternance. Notons U un ensemble quelconque muni d’une loi de composition interne
associative, notée ⊕. Pour exprimer formellement la notion de décomposition, nous
introduisons la notion de factorisation d’un élément u de U , définie par :

Définition 1
Une factorisation de u ∈ U est une séquence u1 . . . un, avec ∀i, ui ∈ U et telle que :
u1 ⊕ . . . ⊕ un = u.

En intégrant la contrainte d’alternance entre les termes d’une décomposition, nous
aboutissons à la définition générale suivante pour les proportions analogiques :

Définition 2 (Proportion analogique)
(x, y, z, t) ∈ U constituent une proportion analogique, notée x : y :: z : t si et seule-
ment s’il existe des factorisations x1⊕ . . .⊕xn = x, y1⊕ . . .⊕yn = y, z1⊕ . . .⊕zn =
z, t1 ⊕ . . . ⊕ tn = t telles que ∀i, (yi, zi) ∈ {(xi, ti), (ti, xi)}. Le plus petit entier n

pour lequel de telles factorisations existent est le degré de l’analogie.

Cette définition s’applique directement à de nombreuses structures algébriques clas-
siques, telles que les espaces vectoriels, les groupes et les monoïdes libres. Ceci inclut
en particulier des structures classiquement utilisées pour représenter des connaissances :
les ensembles munis de l’opération d’union ensembliste, les structures de traits munies
de l’opération de généralisation, qui sont étudiées à la section 3.2.

Dans le cas où la structure sous-jacente possède des propriétés supplémentaires (com-
mutativité, existence d’un élément neutre, existence d’un inverse unique pour ⊕), cette
définition se simplifie et permet de retrouver des définitions bien connues de l’analogie
(Stroppa & Yvon, 2005). Ainsi, dans le cas où (U,⊕) est un groupe, (2) se simplifie
en :

Définition 3 (Proportion analogique (dans un groupe))
(x, y, z, t) ∈ U constituent une proportion analogique, notée x : y :: z : t si et seule-
ment si : x⊕ t = y ⊕ z.

On retrouve là une intuition classique, qui correspond au rapport de proportionalité
dans (N,×) et à la relation entre les sommets d’un parallélogramme dans un espace
vectoriel.
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3.2 Structures de traits, ensembles

L’ensemble des structures de traits et l’ensemble des parties d’un ensemble sont deux
cas particuliers de treillis. Un treillis est une algèbre non-vide dont les deux opéra-
tions internes binaires (notées ∨ et ∧) sont idempotentes, commutatives, associatives,
mutuellement distributives et satisfaisant la loi d’absorption. L’ensemble des structures
de traits, muni de des opérations d’unification et de généralisation est un treillis. C’est
également le cas de l’ensemble des parties d’un ensemble, muni de l’union et de l’in-
tersection. Si (U,∨,∧) est un treillis, (2) se ramène à :

Définition 4 (Proportion analogique (dans un treillis))
(x, y, z, t) ∈ U constituent une proportion analogique, notée x : y :: z : t si et seule-
ment si :

x = (x ∧ y) ∨ (x ∧ z)
y = (x ∧ y) ∨ (t ∧ y)
z = (t ∧ z) ∨ (x ∧ z)
t = (t ∧ z) ∨ (t ∧ y)

Cette définition s’applique directement au cas des structures de traits (avec ou sans
réentrance) et des ensembles. Dans ce dernier cas, elle généralise le modèle proposé
par (Lepage, 2001). En outre, la disparition des quantificateurs dans (4) réduit la véri-
fication d’une relation analogique au calcul de 8 opérations atomiques : 4 unifications
et 4 généralisations pour les structures de traits, 4 unions et 4 intersections dans le cas
des ensembles. Une procédure de calcul efficace s’en déduit immédiatement. Le cas des
multi-ensembles donne lieu à une définition similaire (Stroppa & Yvon, 2005).

3.3 Mots sur un alphabet fini

3.3.1 Relations analogiques sur les mots

Soit A un alphabet fini, on note Σ? l’ensemble des séquences finies d’éléments de A,
qu’on appellera mots sur A. Σ?, muni de l’opération de concaténation . est un monoïde
libre, dont l’élément neutre est le mot de longueur nulle, noté ε. Pour w ∈ Σ?, w(i)
désigne le ième symbole de w. Dans ce cadre, la définition (2) se réexprime par :

Définition 5 (Proportion analogique entre mots)
(x, y, z, t) ∈ Σ? constituent une proportion analogique, notée x : y :: z : t si et seule-
ment s’il existe des factorisations x1 . . . xn, y1 . . . yn, z1 . . . zn, t1 . . . tn respectivement
de x, y, z et t telles que ∀i, (yi, zi) ∈ {(xi, ti), (ti, xi)}. Le plus petit entier n pour le-
quel de telles factorisations existent est le degré de l’analogie.

Un exemple d’analogie sur les mots est : sers : resers :: donne : redonne, avec x1 =re,x2 =sers...
Cette définition généralise la définition de l’analogie entre mots proposée par (Lepage,
2001). Elle ne garantit ni qu’une équation analogique possède toujours une solution,
ni inversement l’unicité d’une solution. (Lepage, 2001) donne également une série
de conditions nécessaires pour qu’une équation ait au moins une solution, conditions
qui s’appliquent également ici. En particulier, si t est solution de x : y :: z :?, alors t

contient tous les symboles de y et de z qui ne sont pas dans x, dans un ordre inchangé.
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Un corollaire est que toutes les solutions d’une équation analogique ont la même lon-
gueur.

3.3.2 Un solveur à états finis

La définition (5) donne lieu à une procédure efficace de résolution d’une équation
analogique qui s’appuie sur le formalisme des transducteurs à états finis. Nous esquis-
sons ici les grandes lignes de cette procédure, et renvoyons à (Yvon, 2003; Stroppa
& Yvon, 2005) pour la démonstration des principaux résultats qui sous-tendent cette
construction. Pour débuter, nous introduisons les notions de sous-mot complémentaire
et de produit de mélange.

Complémentarité

Si v est un sous-mot de x, on appelle langage complémentaire de v par rapport à
x, noté v\u, l’ensemble des sous-mot de v formés en supprimant les symboles présents
dans x. Ainsi, par exemple, eeaie est un sous-mot complémentaire de xmplr par rapport
à exemplaire. Lorsque u n’est pas un sous-mot de v, v\u est vide. Cette notion s’étend
à des langages rationnels quelconques.

La relation de complémentarité de deux mots par rapport à w est une relation ration-
nelle ; le calcul des complémentaires de u par rapport à v s’effectue en prenant l’image
de u par le transducteur à état fini Tw, dont la construction est illustrée sur la Figure 1.

0 1 2 k
w(1) : ε

ε : w(1)

w(2) : ε

ε : w(2)

w(k) : ε

ε : w(k)

FIG. 1 – Automate calculant la relation de complémentarité par rapport w

Mélange

Le mélange u • v de deux mots de Σ? est le langage défini, par exemple dans (Saka-
rovitch, 2003), comme suit :

u • v = {u1v1u2v2 . . . unvn, avec ui, vi ∈ Σ?, u = u1 . . . un, w = v1 . . . vn}

Le mélange de u et v contient tous les mots formés des symboles de u et de v, avec
la contrainte que si a précède b dans u ou v, alors cet ordre est respecté dans u • v.
Ainsi, par exemple, si l’on prend u = abc et v = def , alors les mots suivants : abcdef ,
abdefc, adbecf ... sont dans u • v ; ce n’est pas le cas de abefcd, dans lequel d suit e,
alors qu’il devrait le précéder.

Le produit de mélange est également une opération rationnelle ; le mélange de deux
mots est calculé en formant le produit des automates reconnaissant ces deux mots. For-
mellement, si K et L sont deux langages rationnels reconnus respectivement par AK =
(Σ, QK , q0

K , FK , δK) et AL = (Σ, QL, q0
L, FL, δL), avec AK et AL déterministes,

l’automate A calculant K • L se construit par : A = (Σ, QK × QL, (q0
K , q0

L), FK ×
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FL, δ), avec δ définie par : δ((qK , qL), a) = (rK , rL) si et seulement si soit δK(qK , a) =
rK et qL = rL soit δL(qL, a) = rL et qK = rK .

Les notions de sous-mot et de mélange sont reliées par la relation suivante :

x ∈ u • v ⇔ u ∈ x\v

Résolution

Ces notions étant posées, il est possible de réexprimer la notion de proportion analo-
gique. Le résultat principal est énoncé par la proposition suivante (Yvon, 2003) :

Proposition 1

x : y :: z : t⇔ x • t ∩ y • z 6= ∅

L’intuition de cette proposition est que, pour que l’analogie soit établie, il faut non
seulement que les symboles de x et t soient les mêmes que ceux de y et z, mais égale-
ment que les symboles de x (et de t) qui apparaissent dans y (et dans z) conservent leur
ordonnancement. Le corollaire suivant s’en déduit immédiatement :

Proposition 2

t est une solution de x : y :: z :?⇔ t ∈ y • z\x

Ce résultat énonce que l’ensemble des solutions d’une équation analogique x : y :: z :?
est un ensemble rationnel, qui peut être calculé par un transducteur fini T . Divers résul-
tats complémentaires sont établis dans (Yvon, 2003; Yvon et al., 2004). En particulier,
nous montrons que ce solveur analogique généralise l’approche fondée sur des distances
d’édition proposée par (Lepage, 1998) et explorons diverses manières d’introduire une
notion de gradualité dans les analogies (à l’aide du degré, mais egalement en consi-
dérant diverses autres valuation des proportions) ; nous montrons également comment
généraliser ce résultat à mots sur un alphabet A qui est lui-même muni d’une structure
algébrique, donnant lieu, par exemple, à des analogies entre séquences d’ensembles ou
de structures de traits. Une étude de l’implantation efficace de solveurs analogiques ex-
ploitant ce formalisme, décrivant l’optimisation du calcul de la proportion analogique
de degré minimum entre quatre termes, est présentée dans (Stroppa & Yvon, 2005).

3.4 Arbres

Le cas des arbres est plus problématique, l’ensemble des arbres n’étant pas naturelle-
ment muni d’une loi de composition interne. Pour pouvoir conserver l’idée générale de
décomposition d’un objet sous forme d’une factorisation, nous opérons un détour par la
notion de substitution. Les arbres considérés sont étiquetés.

Définition 6 (Substitution)
Une substitution est un ensemble fini de couples (variable, arbre). Appliquer la substi-
tution θ = {v1 ← t1, . . . , vn ← tn} à un arbre t consiste à remplacer chaque feuille de
t etiquetée par vi par l’arbre ti. Le résultat de cette application est noté tθ.
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La composition de substitutions étant associative, l’ensemble des substitutions est un
monoïde pour la composition. Il est alors possible de considérer des factorisations de
substitutions, conduisant à la définition suivante de l’analogie entre arbres :

Définition 7 (Proportion analogique (entre arbres))
(x, y, z, t) ∈ U constituent une proportion analogique, notée x : y :: z : t si et seule-
ment s’il existe des factorisations de substitutions θx1

. . . θxn
, θy1

. . . θyn
, θz1

. . . θzn
,

θt1 . . . θtn
respectivement de θx, θy , θz et θt telles que ∀i, (θyi

, θzi
) ∈ {(θxi

, θti
), (θti

, θxi
)}

avec x = aθx, y = aθy, z = aθz , et t = aθt (où a est un arbre quelconque). Le plus
petit entier n pour lequel de telles factorisations existent est le degré de l’analogie.

3.4.1 Approximation par linéarisation

La définition de l’analogie entre arbres proposée est cohérente avec le schéma géné-
ral de proportion analogique, mais ne donne pas lieu directement à une procédure de
calcul. Notre procédure de résolution d’équations analogiques entre arbres pré-suppose
de disposer d’une fonction de linéarisation qui associe de manière bi-univoque un arbre
et sa représentation linéarisée. On effectue alors une conversion des arbres en chaînes,
avant de résoudre l’équation entre les représentations linéaires (cf. Section 3.3.2), pour
construire enfin une représentation arborée. Cette approche est similaire à celle de (Le-
page, 1999b) ; elle est justifiée par le résultat suivant qui vaut pour les linéarisations les
plus usuelles, en particulier pour celle qui consiste à représenter un arbre sous forme
d’une expression parenthésée (Stroppa & Yvon, 2005) :

Proposition 3
Si x : y :: z : t, alors l(x) : l(y) :: l(z) : l(t) pour l une linéarisation appropriée.

Le calcul d’une proportion analogique entre arbres est ainsi ramené à celui d’une
proportion entre chaînes, dont on sait qu’il implique uniquement des opérations ration-
nelles, ce qui permet de conclure sur la complexité de la procédure. Toutefois, l’impli-
cation inverse dans la proposition n’étant pas vérifiée, cette méthode correspond uni-
quement à une approximation.

4 Quelques expérimentations

Dans cette section, nous présentons une application qui permet d’illuster l’utilisation
de proportions analogiques dans un cadre d’apprentissage. Cette application consiste à
construire l’analyse morphologique d’une forme inconnue à partir d’une base lexicale.
Après avoir introduit cette application et les bénéfices d’une approche à base d’analogie,
nous décrivons les lexiques français et anglais utilisés et le protocole expérimental. Les
résultats de ces expérimentations sont ensuite présentés et discutés.
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4.1 Analyser des formes inconnues

4.1.1 Des formes inconnues

Les formes graphiques inconnues constituent une réalité incontournable pour qui s’in-
téresse au traitement automatique des langues : en dépit de la disponibilité de diction-
naires large couverture (e.g. Multext (Ide & Véronis, 1994)), ces formes inconnues
continuent de représenter une majorité des types rencontrés dans les corpus journalis-
tiques ou collectés sur la toile. Même en faisant abstraction des noms propres, dates et
montants, qui fournissent les gros bataillons de formes inconnues, il substiste un vo-
lant significatif de formes qui relèvent des catégories lexicales ouvertes, principalement
noms, verbes, adjectifs et adverbes, et qui pour une large part sont construites par des
procédés morphologiques réguliers (flexion, dérivation ou composition).

La caractérisation (analyse) de ces inconnus est pourtant de première importance pour
de nombreux outils et applications pratiques, cette caractérisation pouvant, suivant les
circonstances, prendre des modalités variables :

– regroupement de formes d’un même lexème pour des tâches d’indexation ou de
fouille de textes (Porter, 1980; Gaussier, 1999; Dal & Namer, 2000) ;

– assignation d’une ou de plusieurs catégories et descriptions morpho-syntaxiques,
pour des tâches d’étiquetage morpho-syntaxique (Brill, 1994; Mikheev, 1997) ;

– détection de la structure interne et des marques flexionnelles, par exemple, pour
des tâches de prononciation automatique en synthèse ou en reconnaissance vocale
(Yvon, 1996).

De nombreuses stratégies existent pour faire face à ce problème, consistant en premier
lieu à étendre les dictionnaires existants, mais également à développer des systèmes à
base de règles pour capturer les constructions les plus règulières : pour le français, ci-
tons en particulier le système INTEX (Sylberztein, 1993) et l’analyseur Flemm (Namer,
2000)). Cette approche se heurte toutefois à la disponibilité de descriptions suffisam-
ment larges et précises de la morphologie : les phénomènes flexionnels sont bien décrits,
ce n’est pas encore le cas des autres phénomènes, même pour des langues bien étudiées
comme le français et l’anglais, justifiant le recours à des techniques d’apprentissage.

4.1.2 Apprendre la morphologie

Compte-tenu des besoins applicatifs évoqués ci-dessus, l’apprentissage automatique
de régularités morphologiques, visant à analyser automatiquement des formes incon-
nues, a fait l’objet de multiples études. En plus des travaux cités précédemment, men-
tionnons, par exemple, (Krovetz, 1993; van den Bosch & Daelemans, 1999). En pa-
rallèle, s’est progressivement accumulée une importante littérature sur l’apprentissage
non-supervisé de connaissances morphologiques à partir de corpus, avec des ambitions
à la fois théoriques et applicatives, voir, par exemple, (de Marcken, 1996; Yarowsky
& Wicentowski, 2000; Goldsmith, 2001; Schone & Jurafsky, 2001). Ces approches,
pour l’essentiel, partagent un modèle théorique commun, dans lequel les formes sont
construites par concaténation d’unités minimales morphématiques : l’apprentissage vise
alors à inférer des collections de morphèmes et des procédures de segmentation.

Le modèle d’apprentissage proposé ici se démarque de ces approches et est, d’une
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certaine manière, agnostique vis-à-vis de la théorie morphologique sous-jacente : la
construction d’analogies sur des représentations lexicales intègrant une décomposition
linéaire (mot) ou hiérarchique (arbre), il nous est possible de proposer des analyses mor-
phématiques de formes inconnues. La construction d’analogie sur des structures attri-
buts valeurs dans lesquelles les formes sont non-analysées (sans structure interne) nous
rapproche des modèles de la morphologie lexématique, à l’instar des travaux présentés
notamment dans (Pirrelli & Yvon, 1999a; Lepage, 1999a). Ces deux types d’expéri-
mentations sont présentées dans les sections qui suivent.

4.2 Données et protocole expérimental

Le protocole d’apprentissage utilisée est commun aux deux types d’expérimentations,
la différence se situant dans les définition des espaces d’entrée et de sortie de la tâche.
Chaque entrée des lexiques utilisés est constituée d’une forme graphique, d’un lemme
et d’une analyse. Le lexique utilisé pour le français est issu du projet Multext (Ide &
Véronis, 1994) ; pour l’anglais, il s’agit de CELEX (Burnage, 1990).

Le seul traitement opéré lors de l’apprentissage consiste à regrouper les lexèmes
connus par famille flexionnelle ou dérivationnelle, afin de garantir qu’au moins deux
termes entrant dans une proportion appartiennent à la même famille. L’analyse t− d’un
lexème inconnu t est inférée comme suit : n familles Fi sont tirées au hasard1 ; pour
chaque tirage, on construit toutes les analogies formelles x+ : y+ :: z+ : t+ impliquant
x et y dans Fi et z dans le lexique. Chaque triplet (x, y, z) ainsi construit donne lieu
à une analyse possible pour t, par résolution de x− : y− :: z− : t−. Le candidat retenu
est celui qui est majoritairement proposé.

Pour estimer le rappel et la précision de la méthode, 10 bases de tests sont constituées
en tirant aléatoirement 1000 entrées du lexique. Une sortie est jugée correcte si elle
correspond complétement à l’entrée du lexique2. Les résultats donnés sont les moyennes
sur ces 10 tests.

4.2.1 Analyse lexématique

Chaque entrée du lexique est représentée sous la forme d’un vecteur multi-dimensionnel
constitué de la forme orthographique, de son lemme et d’un ensemble de traits3morpho-
syntaxiques spécifiant la catégorie, le genre, le nombre, la personne, le temps, etc.
Quand un trait n’est pas pertinent pour une catégorie (eg. le temps pour les noms),
il prend conventionnelement la valeur ’-’. Ainsi, pour le lexique anglais, l’entrée :

replying for:reply for:V-pp--

exprime que replying for est une forme verbale (V) au participe (p) présent (p)
dont le lemme est reply for. L’espace d’entrée de la tâche contient la seule forme

1Les expérimentations ont été effectuées avec n = 50, 100, 200.
2Cette mesure est la plus « sévère » possible : d’une part il existe des cas d’homographie, qui donnent

lieu à des erreurs certaines ; pour les arbres, une mesure plus réaliste serait de comptabiliser le nombre de
constituants bien identifiés.

3
19 pour les entrées du lexique français, 6 pour le lexique anglais.
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orthographique, les autres attributs définissant l’espace de sortie4. Les lexiques utilisés
contiennent respectivement 288 000 formes (Multext) et 160 000 formes (CELEX).

4.2.2 Structure morphématique

Chaque entrée du lexique dérivationnel5de CELEX (43 582 entrées) contient trois
attributs : le lemme, la racine, et une décomposition hiérarchique. Cette dernière ex-
prime sous forme arborescente la structure interne de la forme, décomposée en unités
morphèmatiques. Ainsi, le lemme acrobatically est représenté par :

acrobatically:acrobat:(((acrobat)[N],(ic)[A|N.])[A],(ally)[B|A.])[B]

Sa décomposition hiérarchique correspond à l’arbre : B

A

N

acrobat

A|N.

ic

B|A.

ally

4.3 Résultats

4.3.1 Analyse lexématique

Les tables 1 et 2 donnent les performances obtenues, en termes de rappel6et de pré-
cision respectivement pour les lexiques français et anglais. En première analyse, le rap-
pel varie avec le nombre d’éléments dans les familles flexionnelles : très bon pour les
verbes français, dont la conjugaison implique des dizaines de formes, faible pour les
adjectifs anglais, qui sont invariables en nombre et pour lesquels les rares « flexions »
correspondent à des comparatifs et des superlatifs. Pour pallier ce problème, nous en-
visageons de reproduire ces tests en regroupant les formes par famille dérivationnelle.
Des résultats préliminaires montrent que ceci améliore nettement le rappel.

Dans presque tous les cas, la précision approche ou dépasse les 95%, s’approchant des
100% pour plusieurs catégories. Le différentiel de précision entre verbes et noms résulte
de l’utilisation d’un principe du vote majoritaire, qui favorise les analyses prédisant un
lemme verbal, du fait de la surreprésentation des formes verbales dans les deux lexiques.

La figure 2 représente les performances (résumées par le F -score) en faisant varier
les paramètres utilisés pendant la phase de recherche : degré maximal des analogies
considérées (entre 2 et 4) et nombre de tirages aléatoires : n ∈ {50, 100, 200}. Dans
les deux cas, on note une amélioration sensible des performances. S’il est probable que

4D’autres protocoles étaient envisageable, consistant à informer progressivement les attributs définissant
l’espace de sortie : calculer d’abord la catégorie, celle-ci étant connue, calculer le lemme... Notons également
qu’en inversant le rôle des entrées et des sorties, l’analyseur se mue en générateur.

5Faute de données pour le français, cette expérimentation ne concerne que l’anglais.
6Rappelons que l’inférence analogique ne garantit pas un rappel de 100% : il arrive qu’aucune proportion

formelle ne puisse être construite.
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Lemmes Traits
Rappel Précision Rappel Précision

Noms 0.87 0.94 0.90 0.97
Verbes 0.99 0.99 0.99 0.99

Adjectifs 0.97 0.98 0.98 0.99

TAB. 1 – Analyse flexionnelle du français

Lemmes Traits
Rappel Précision Rappel Précision

Noms 0.77 0.95 0.77 0.95
Verbes 0.98 0.99 0.98 0.99

Adjectifs 0.25 0.70 0.25 0.70

TAB. 2 – Analyse flexionnelle de l’anglais

cette amélioration se confirme pour des valeurs encore supérieures de n, augmenter
davantage le degré semble inutile.
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FIG. 2 – Influence des paramètres d’étape de recherche : lexique anglais

4.3.2 Analyse hiérarchique

Cette seconde expérience porte sur la reconstruction des structures hiérarchiques de
lemmes et donne un rappel de 30% pour une précision de 71%. Si le rappel est re-
lativement faible, il convient de rappeler que tous les lemmes considérés ne sont pas
analysables morphologiquement et qu’il est donc tout à fait fondé de ne pas propo-
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ser, dans ces cas, d’analyse. La table 3 permet d’apprécier cet effet, en contrastant les
performances pour trois types de lemmes : lorsque les formes sont effectivement des dé-
rivés morphologiques, le rappel approche 60% et la précision 80%. En revanche, pour
les composés, le système est presque toujours silencieux ; c’est encore le cas, dans une
mesure moindre, quand le lemme résulte à la fois d’une dérivation et d’une composition.

Décomposition hiérarchique
Rappel Précision

Dérivé 0.58 0.78
Composé 0.01 0.45

Dérivé et Composé 0.14 0.69

TAB. 3 – Précision et rappel par type de dérivé

Une autre raison de la faiblesse du rappel est la très forte contrainte utilisée pendant
l’étape de recherche, qui ne considère que des analogies de degré au plus trois. Des
expérimentations complémentaires sont en cours, utilisant une stratégie de recherche
élargie. En ce qui concerne la précison, elle atteint des niveaux corrects, d’autant plus
que dans de nombreux cas d’erreurs, la solution proposée est partiellement correcte :
ceci reste toutefois à quantifier précisément.

5 Discussion et Conclusion

5.1 Discussion

Ces expériences ont permis de confirmer la pertinence d’une approche à base d’ana-
logie pour capturer les régularités présentes dans la morphologie de langues telles que
le français et l’anglais, confirmant les résultats présentés eg. dans (Lepage, 1999a; Pir-
relli & Yvon, 1999a). Pour mieux apprécier les performances de cette méthode, il reste
à conduire des expériences sur des formes réellement inconnues. Travailler sur des
lexiques biaise doublement les résultats : d’un côté, la tâche de l’analyseur est com-
pliquée par l’analyse de formes complètement idiosyncrasiques (ie. les formes du verbe
être) ; à l’inverse, cela garantit que pour de nombreuses formes testées, une forme mor-
phologiquement apparentée existe dans l’ensemble d’apprentissage, ce qui augmente le
rappel. De telles expériences sont actuellement en cours sur des corpus journalistiques.

Les résultats obtenus sur la tâche de calcul de la structure d’une forme inconnue,
bien que prometteurs, restent en deçà des attentes, aussi bien en terme de rappel que
de précision. Parmi les voies d’amélioration de nos algorithmes, nous envisageons en
premier lieu de travailler sur l’étape de recherche. Le calcul exhaustif de l’ensemble des
analogies dérivables d’un lexique reste computationnellement hors de portée : une piste
consiste à utiliser, en plus du degré, d’autres types de valuations des analogies, puis à
exploiter ces valuations pour construire de nouvelles heuristiques de recherche.
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5.2 Conclusion

Dans cet article, nous avons présenté un modèle général d’inférence par analogie,
fondé sur l’exploitation de relations formelles de proportionnalité entre objets décrits
par des attributs prenant des formes variées. Nous avons également montré comment
calculer ces proportions, en étudiant les cas des structures de traits, des ensembles, des
mots sur un alphabet fini et des arbres. Ce modèle a été implanté dans une bibliothèque
générique d’inférence analogique, et testé sur une tâche d’analyse morphologique de
formes inconnues. Les résultats obtenus ont mis en évidence la bonne adéquation de ce
modèle à la tâche considérée, ainsi que la nécessité d’améliorer le taux de rappel.
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