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J'ai des questions a toutes vos réponses.

Allan Stewart Konigsberg
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Parmi les themes du domaine de I'intelligence artificielle, celui des assistants intelligents motive
depuis une cinquantaine d’années les chercheurs a concevoir des modeles pour raffiner 1’interaction
humain-machine ainsi que I’apprentissage et le raisonnement artificiels. Les assistants intelligents ont
également grandement inspiré la science-fiction et on les retrouve idéalisés dans des robots ou ordina-
teurs personnifiés tels que JARVIS, CASE/TARS, OS-One, C3PO, ou encore SIAAV I 1Is incarnent, ainsi
que beaucoup d’autres, un ensemble de caractéristiques que la fiction préte aux systemes intelligents.
L’objectif de ce travail s’inscrit dans le domaine de la conception d’assistants intelligents capables
d’interagir naturellement avec les humains. Il nous faut immédiatement préciser que I’ambition de
ce travail n’est évidemment pas la réalisation d’un tel systéme, au comportement social complexe,
sorti d’une imagination fertile. Nous entendons contribuer aux aspects les plus clairement définis de
son comportement tels que que la réaction systématique a des instructions spécifiques dont I’évalua-
tion est objective, en nous focalisant parmi eux sur les problemes les plus centraux, c’est-a-dire les
capacités de raisonnement et d’apprentissage. Ainsi, nous laissons de c6té les aspects sociaux et émo-
tionnels des agents intelligents, et nous restreignons les modalités d’interaction a 1’écrit uniquement.
Nous nous intéressons en revanche aux capacités des systemes a effectuer des actions suivant les re-
quétes de I’humain, a apprendre de nouvelles taches, a corriger leurs propres erreurs et a interagir par
la langue naturelle. En particulier, la polyvalence nous semble étre une caractéristique fondamentale
pour un assistant intelligent, et nous fixons comme ligne directrice générale de ce travail 1’objectif
d’indépendance a la langue employée par I’humain, ainsi qu’a I’architecture de la machine permettant
d’accomplir la tache.

Parmi les capacités listées, celle qui nous semble étre la plus importante est la capacité du systeéme
a apprendre. A aucun moment nous ne pouvons supposer tout connaitre, c’est-a-dire étre dans la si-
tuation dans laquelle aucun apprentissage n’est plus possible car aucune information n’est nouvelle.
Si cela est vrai pour I’humain, nous admettrons a priori> que c’est le cas également pour un systéme
intelligent. Plus précisément, de nouvelles situations peuvent survenir pour le systéme sous la forme
de nouvelles manieres de s’exprimer d’un utilisateur, ou encore d’une tiche inédite a réaliser. Ces deux
cas peuvent provenir d’un changement dans I’expression ou les besoins de I'utilisateur du systeme, ou
bien d’un changement d’utilisateur. Il faut donc envisager la capacité d’apprentissage du systeme pour
les dépasser.

Plusieurs sources permettent d’acquérir de nouvelles connaissances : [’expérimentation, ou interac-
tion avec I’environnement, [’étude, ou acquisition de connaissances encyclopédiques, et [’enseigne-
ment, ou interaction avec un professeur. Considérons chacune de ces sources dans le contexte d’un
assistant intelligent.

L’ expérimentation est une méthode systématique mais risquée, elle nécessite un environnement
expérimental protégé, c’est-a-dire indépendant de I’environnement d’utilisation. Cette indépendance
est parfois complexe a établir, et n’est pas toujours possible. Aussi est-il préférable d’éviter que le
systeéme mene des expérimentations de son propre chef afin de découvrir par exemple si la suppression
irréversible d’un répertoire permet ou non de répondre a la demande de I’ utilisateur.

L’ étude comporte une large part de compréhension et d’interprétation des connaissances documen-
tées afin de les ramener a un cas particulier et d’en extraire un savoir-faire. Cette problématique inté-
resse des champs d’étude tels que ce qu’on nomme en anglais le Machine Reading, ou encore la fouille
de texte et I’extraction de connaissances. Cependant, suivant la remarque faite précédemment, nous

1. On aura reconnu les personnages des ceuvres respectives : Iron Man, Interstellar, Her, Star Wars, ainsi que La Ballade
de Pern.

2. La question de I’équivalence potentielle entre le cerveau humain et une machine apprenante releve de la philosophie,
du moins tant que les connaissances sur la neurologie resteront parcellaires. Nous ne prétendons pas ici trancher cette
question, mais seulement mettre en évidence la finitude de tout ensemble de connaissances : on considére qu’une exception
est toujours susceptible de survenir.
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ne pouvons supposer que les sources encyclopédiques contiennent I’intégralité des connaissances qui
seront un jour nécessaires. Nous pouvons concéder tout au plus que les nouvelles connaissances y se-
ront périodiquement ajoutées par des spécialistes du domaine correspondant, a I’'image de Wikipedia.
Sous cet angle, ’extraction d’informations depuis une base de connaissances qui requiert I’interven-
tion d’un spécialiste semble redondante avec 1’enseignement direct par ce spécialiste, a la différence
que ’acquisition par extraction passe par un format intermédiaire d’expression des connaissances.

L’ enseignement permet la transmission directe du professeur/spécialiste/expert a I’apprenant, ainsi
que I'intégration de I’information sous une forme réutilisable par ce dernier. Cela implique, dans le cas
ou I’apprenant est un systeme artificiel, I’intégration de I’information sous une forme réutilisable par
tous, car les données mémorisées peuvent étre lues et copiées depuis le systeéme informatique, contrai-
rement au cas d’un "systéme biologique". Cette remarque ainsi que la possibilité d’une meilleure mai-
trise de la périodicité des ajouts nécessaires aux connaissances du systéme — grice a une interaction a
la demande avec un ou plusieurs experts — motivent notre choix pour I’enseignement comme source
simple, fiable, dynamique et slire de connaissances pour un assistant intelligent. Cela suppose bien
entendu que 1’enseignant sollicité est lui-méme tout a fait fiable et n’enseigne que des connaissances
correctes (admises). Nous adoptons cette hypothese, mais ses conséquences en termes de performances
et d’éthique * ne doivent pas étre ignorées pour autant. En effet, sous cette hypothése, le systéme peut
bénéficier d’une confiance excessive de la part des utilisateurs alors que 1’absence d’erreurs dans la
base de connaissances ne prévient pas de I’absence d’erreurs dans les choix du systeéme. De plus des
problemes éthiques peuvent se poser si I’on considere le risque de I’enseignement de connaissances er-
ronées par mégarde ou par malveillance, d’autant plus si le systeme a vocation a partager ses capacités
pour de multiples utilisateurs.

Nous considérons donc un assistant intelligent apprenant de maniere incrémentale aupres d’utili-
sateurs experts. En particulier, nous nous intéressons au cas dans lequel les connaissances initiales
de ce systeme sont limitées ou nulles. On peut comparer cette situation, comme le proposait Turing
[ ], a celle d’un enfant dont les connaissances sont d’abord nulles, mais dont les capacités
innées lui permettent d’apprendre a partir de son environnement pour enrichir ou corriger/affiner ses
connaissances [ ]. Notre approche cependant, ne visera pas a modéliser I’apprentissage
pour I’exhaustivité des domaines auxquels est confronté un enfant, il n’est pas question notamment,
de considérer 1’apprentissage de 1’expression en langue naturelle. Notre étude est focalisée sur 1’ap-
prentissage de modeles d’un domaine spécifique, il s’agit en I’occurrence de 1I’amélioration des actions
(non langagicres) effectuées par le systéme assistant en réponse aux requétes de ses utilisateurs.

L’usage d’un assistant apprenant aux connaissances initialement limitées conserve néanmoins son
intérét pour I’ utilisateur expert pour plusieurs raisons. L'utilisateur peut s’appuyer sur I’assistant intel-
ligent comme aide mémoire pour les taches inhabituelles, ou bien comme aide cognitif capable par son
raisonnement de réaliser des tiches complexes dont I’ utilisateur n’a qu’une connaissance latente. L’in-
térét de I’usage d’un tel assistant pour un utilisateur novice vient quant a lui une fois que le systeme
atteint une quantité de connaissances et une performance satisfaisantes.

Afin de suivre I’ objectif de généricité que nous nous sommes fixé, le format des connaissances doit
convenir quelle que soit la méthode utilisée pour la production d’actions a partir des requétes soumises
par I’utilisateur. Une représentation générique d’une association entre une prémisse en langue naturelle
et un résultat attendu doit minimiser les traitements appliqués avant sa mémorisation. Nous utilisons
des associations entre chaines de caracteres en langue naturelle et séquences d’instructions a effectuer.
L’expression de cette séquence d’instructions est sous la forme d’une chaine de caracteres en langage
formel, permettant a la machine d’exécuter les actions de maniere systématique. La tache du systeme

3. cerna-ethics—-allistene.org
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apprenant est donc représentée comme le transfert d’une chaine de caractéres en langue naturelle vers
une chaine de caractéres en langage formel .

On dispose ainsi d’une base de connaissances sous forme d’associations, que 1’assistant intelligent
peut utiliser pour réagir aux requétes des utilisateurs. L’ étape suivante est de concevoir une méthode
pour combiner ces connaissances afin que 1’assistant soit capable de couvrir plus que les seules re-
quétes déja présentes dans la base. Nous proposons d’utiliser le raisonnement par analogie formelle.
Il s’agit d’une formalisation du raisonnement analogique, aussi appelé regle de trois ou quatricme de
proportion, tel que ’humain I’applique tres fréquemment [ ]. Son principe
est celui du raisonnement a base de cas, par lequel un probléme est résolu & 1’aide d’un exemple connu,
allant du particulier au particulier. Une analogie s’établit entre quatre objets et s’énonce : "A est 2 B
ce que C est a D". On peut ainsi prédire 1’objet D grace a aux relations respectives de A avec B et de
A avec C. Le raisonnement par analogie formelle permet, nous le verrons, de produire des réponses
pertinentes a partir d’un ensemble d’exemples restreint. Il est également intelligible en tant que dérivé
d’un mode de raisonnement qui nous est familier. Ce sont les deux raisons principales qui ont motivé
notre choix de I’analogie pour opérer le transfert entre langue naturelle et langage formel.

Les contributions de ce travail sont de plusieurs ordres. En premier lieu, et afin d’évaluer les modeles
proposés, nous avons collecté des ensembles d’exemples associant des requétes en langue naturelle
(francgais) a des commandes en langage formel (R et bash). Nous avons également étudié les biais
possibles liés a la collecte de ce type d’associations, et essayé différents protocoles afin d’en limiter
les plus indésirables.

D’autre part, nous avons proposé différentes méthodes pour le transfert depuis une langue naturelle
vers un langage formel. Nous avons développé une méthode fondée sur la similarité entre requétes,
utile en tant que référence pour les méthodes fondées sur 1’analogie. Concernant ces dernieres, nous
avons proposé dans un premier temps 1’application simultanée de deux types de résolution en souli-
gnant son intérét dans le cas précis du transfert entre langue naturelle et langage formel. Nous avons
également considéré I’extension de la base d’exemples par la génération analogique systématique pour
en étudier I'impact sur les réponses proposées par le systeme. Dans un second temps et au vu du taux
de réponse relativement bas relevé dans les expériences précédentes, nous avons proposé de relacher
les contraintes analogiques afin de limiter la sensibilité au bruit trouvé dans les expressions en langue
naturelle. Enfin nous proposons un protocole d’étude de la capacité d’apprentissage du systeme par
I'incrément de ses connaissances, simulant I’interaction avec un utilisateur expert a chaque erreur
constatée. Nous avons étudié les courbes d’apprentissage produites a partir d’une base de connais-
sances initialement vide, et également a partir d’une base de taille fixée, en soumettant des requétes
d’un nouvel utilisateur du systeéme.

Le document est organisé en deux parties, couvrant sept chapitres. La premiere partie constitue une
introduction détaillée aux diverses problématiques mises en jeu, a 1’issue de laquelle nous apportons
un nouveau regard sur le sujet. Nous présentons dans le premier chapitre un état de I’art sur le transfert
de langage, les systémes interactifs et apprenants. Le chapitre 2 détaille les collectes d’exemples que
nous avons effectuées, et analyse les différents biais inhérents a chacune d’elles. Nous rapportons
dans le chapitre 3 les résultats obtenus a ’aide d’une approche de transfert fondée sur la similarité
avec les requétes de la base. Ce chapitre est également I’occasion de noter des limites fortes liées
a ce type d’approche pour le cas du transfert d’'une langue naturelle vers un langage formel. Nous
justifions alors I'intérét de 1’analogie pour les dépasser, introduisant la seconde partie. Le chapitre 4

4. Nous utilisons dans ce document le terme de "langue" pour désigner une langue naturelle, et celui de "langage" pour
un langage formel afin de les distinguer. L’acception de "langage" tel que nous I’employons releve donc de la théorie des
langages et non de la psychologie sociale.
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est une introduction détaillée du raisonnement par analogie formelle, des algorithmes associés de I’état
de I’art, ainsi que de leurs limites computationnelles. Nous présentons ensuite 1’'usage dual que nous
avons proposé de I’analogie formelle pour le transfert direct et indirect dans le chapitre 5. Le chapitre 6
décrit ensuite notre proposition visant a réduire la sensibilité du raisonnement par analogie formelle
au bruit présent en entrée par la relaxation de contraintes. Enfin, le chapitre 7 reprend I’approche
proposée au chapitre 5 pour I’appliquer dans un contexte incrémental simulé et étudier avec plus de
précision le comportement du systeéme au cours de I’apprentissage. Nous résumons en conclusion les
résultats obtenus tout au long de nos travaux et leurs implications, avant d’ouvrir sur les nombreuses
perspectives qui en découlent tant sur le plan scientifique qu’applicatif.
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1.1 Introduction

Pour considérer la question de 1’apprentissage par I’interaction, nous nous intéressons d’abord a la
définition de I’apprentissage.

Le verbe apprendre de la langue francaise dérive étymologiquement du latin "apprehendere"”, "ap-
prehendo" : préfixes "ad-" (vers), "pre-" (avant) et radical "hendo" du grec ancien yovodve (contenir).
A titre de comparaison, le mot anglais "learning" quant 2 lui provient de I’ancien anglais "leornian",
lui-méme de racine proto-germanique "liznana", "lizang", remontant au proto-indo-européen "leys"
dont le sens est celui de suivre, sillonner, pister. Le terme d’apprentissage est trés polysémique donc.
Il peut désigner aujourd’hui I’acquisition ou la révélation d’une information (apprendre une nouvelle),
I’acquisition d’un savoir faire par la pratique physique (apprendre a conduire, a nager), ou intel-
lectuelle (apprendre a dériver une fonction, a programmer), la mémorisation consciente d’une plus
grande quantité d’informations, ou d’un motif complexe (apprendre les tables de multiplications, un
discours), ou encore I’adoption d’un ensemble de valeurs comportementales (apprendre les bonnes
maniéres). Les sens de certaines de ces acceptions se recoupent, mais les concepts qu’elles mettent
en jeu sont distincts et tous ne sont pas immédiatement pertinents lorsqu’on parle d’intelligence arti-
ficielle. En effet les deux dernieres acceptions listées du terme "apprendre” ne s’appliquent pas a une
machine, du fait de son fonctionnement différent de la mémoire biologique et parce les objectifs qu’on
lui fixe ne sont pas les mémes que ceux de I’humain. Ces questions restent hors de notre propos ici.

La mémorisation et restitution de connaissances "par cceur” ne pose pas de probléme en informa-
tique tant qu’il ne s’agit pas de raisonner sur ces connaissances. L’apprentissage de savoir-faire ou
compétences, c’est-a-dire de la capacité d’adapter et de combiner les connaissances mémorisées, est
en revanche plus problématique. C’est I’objet de la discipline de I’apprentissage artificiel. Il releve de
la deuxieme et de la troisieme des acceptions listées plus haut. Nous nous intéressons en particulier a
la troisieme, qui concerne la réalisation d’un objectif requérant la maitrise d’un savoir ou d’une tech-
nique (sans mettre en jeu de capacité motrice). Cet objectif pourra étre atteint, ou mieux approché, par
la restitution ou la réutilisation de connaissances acquises. En intelligence artificielle, on désigne par
apprentissage (machine learning en anglais) les méthodes permettant de construire un modele prédictif
d’un phénomene a partir de ses manifestations, ou exemples. L’exploitation de ce modele pour traiter
de nouveaux exemples est donc appelée prédiction.

L’ apprentissage artificiel” est la discipline de 1’étude et de la recherche des méthodes d’acquisi-
tion automatique de connaissances et de leur représentation [ ]. Puisque I’on
assimile une connaissance a une compétence, il s’agit alors de formaliser 1’acquisition par le systeme
de la capacité d’effectuer des taches. Les taches formalisées sont les taches qui peuvent étre exécutées
de maniere systématique, notamment par une machine. L’exécution systématique d’une tche requiert
de pouvoir la spécifier a I’aide d’un langage formel.

Nous rendons compte dans la section 1.2 de la tendance en informatique de rendre la spécifica-
tion d’instructions de plus en plus naturelle. Cette tendance suppose la capacité de transformer une
spécification naturelle en une spécification dans un langage formel. En section 1.3, nous présentons
un état de ’art des méthodes utilisées pour faire cette transformation. En vue de rendre I’interaction
avec la machine plus naturelle, nous explorons en section 1.4 les techniques de gestion de dialogue de
la littérature. Enfin, nous proposons en section 1.5 un modele interactif minimal indispensable pour
I’apprentissage incrémental, apres avoir présenté une approche voisine existante.

1.2 Automatisation

L’histoire de I’informatique est fondamentalement liée a la systématisation de la résolution de pro-
blémes en vue de leur automatisation. Il s’agit de faire effectuer par la machine des taches fastidieuses
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car répétitives ou difficiles car complexes. Ces taches sont représentées pour la machine sous forme
d’une suite d’instructions, exprimées a 1’aide d’un langage formel de spécification donné, qu’on ap-
pelle langage de programmation”. Les langages de programmation ont connu un fort développement
depuis les premiers ordinateurs, bien que quelques uns aient été congus avant méme leur apparition,
comme les diagrammes d’Ada Lovelace pour programmer la machine de Charles Babbage. Depuis
lors, de nombreux travaux n’ont cessé de rapprocher ces langages de spécification de la langue natu-
relle. La langue naturelle est le langage utilisé par I’humain, on le distingue du langage formel par la
possibilité d’utiliser ’ambiguité. Une expression est dite ambigiie lorsqu’elle peut référer a plusieurs
sens comme c’est le cas en frangais du mot "plan" considéré hors de son contexte par exemple. Le
langage formel n’est pas ambigu, chacune des expressions est associée a une unique sémantique, ce
qui n’est pas le cas de la langue naturelle comme nous venons de le voir. Cette ambiguité semble suivre
la tendance du principe d’économie des signes (cf. maximes de Grice [ ], et la théorie de
la pertinence [ ]) lui-méme lié a la loi du moindre effort (ou principe d’économie) [

1, appliquée en particulier & la phonétique [ ]. En effet, la réduction du nombre de
signes nécessaires a la communication d’un message cause, a partir d’un certain seuil, des collisions
dans la relation des signes aux sens. Le sens est alors déterminé grace a la réutilisation d’informations
partagées : le contexte de la communication. A titre d’illustration, ce chapitre lui-méme vise a établir
un contexte partagé de communication grace auquel il sera possible de développer les suivants, sans
nécessité de rappeler les références introduites ici en extension.

On peut donc comprendre cette tendance a rapprocher les langages de spécification de la langue
naturelle comme une conséquence de la loi du moindre effort appliquée a la spécification de processus
de traitement de I’information.

En premier lieu, le nombre de signes d’une instruction ou d’un programme peut étre réduit grace a
la réutilisation d’information contenue dans le programme lui-méme. Il s’agit de la factorisation. C’est
un principe fondamental en programmation, appelé définition de fonction : il consiste a donner un nom
a une séquence d’instructions en vue de réutiliser cette séquence a I’aide d’un seul signe. La facto-
risation survient bien entendu dans les langues naturelles également avec 1’apparition de nouveaux
mots ou expressions, i.e. de nouveaux usages (exemple : le mot laser, issu d’un acronyme anglophone
décrivant son principe). En programmation, les efforts de factorisation au niveau de la compilation” !
ont donné lieu a I’apparition de langages de plus en plus expressifs dits de haut niveau, avec par
exemple I’introduction d’opérateurs complexes, la gestion d’exceptions. Ces évolutions ont notam-
ment permis 1’apparition de nouveaux paradigmes de programmation, dont la programmation objet,
logique, fonctionnelle, orientée-agent sont des exemples. L’ utilisation de langages de haut-niveau per-
met d’accélérer et de simplifier le développement de programmes grace principalement aux propriétés
suivantes permises par la compilation et décrites dans [ ]1:

e la notation des langages de haut-niveau est plus proche de la maniere dont les humains pensent
les problémes que celle du langage machine? ;

o le compilateur peut identifier et signaler des erreurs évidentes du programmeur ;

e les programmes Ecrits dans des langages de haut niveau sont généralement plus courts que leur
équivalent en langage machine.

1. Compilation : opération de transcription d’un programme écrit dans un langage de haut niveau dans un langage de
plus bas niveau.

2. Le langage machine est un langage formel représentant les instructions telles qu’elles sont exécutées par le processeur.
Ces instructions ainsi que tous les parametres sont donc encodés en binaire.
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The distance from New York to Los Angeles is 3000 miles. If the average speed of a jet
plane is 600 miles per hour, find the time it takes to travel from New York to Los Angeles
by jet.

The price of a radio is 69.70 dollars. If this price is 15 percent less than the marked price,
find the marked price.

EXEMPLE 1.1 — Problémes résolus par le systtme STUDENT

Define a simple_report procedure UNIT_REPAIR _REPORT.

Fill the enumerator witha chain_enumerationof UNITS and REPAIRS.
Fill the main _file_keywitha query_user. for._keyof UNITS.

Fill the title with ("Report of Repairs on Unit" & UNIT_KEY).
Remove the summary.

WD AW -

EXEMPLE 1.2 — Un bloc d’instructions soumis au systtme KBEMACS

On peut également ajouter que de nombreuses erreurs de copie ou d’inattention disparaissent grace
a la factorisation. Ces mémes arguments, a 1’exception du second, motivent I’utilisation de la langue
naturelle en tant que langage de spécification.

Le champ de la programmation automatique rassemble les efforts dans le but de rapprocher le
langage de spécification pour les instructions données au systeme de la langue naturelle. Des approches
pour cet objectif ont été proposées des les débuts de I’informatique.

[ ] décrit dans sa these le systtme STUDENT de compréhension et de résolution de
probleémes d’algebre simples formulés dans un anglais contraint, tel que présenté dans I’exemple 1.1,
grice a ’association de phrases avec des équations.

Ce mode d’expression des problemes contraint 1’ensemble des tiches traitées par le systeme. En
outre, I’approche a base de regles proposée ne permet pas une application directe a d’autres modes
d’expression ou d’autres langues naturelles.

La programmation est définie par Rich et Waters par : "I’expression d’un ensemble d’instructions
dans un langage formel spécifique en vue de son exécution non ambigiie (généralement par une ma-
chine)". Afin de proposer une perspective unifiée sur la programmation automatique pour le projet the
Programmer’s Apprentice, Rich et Waters prennent pour modele les choix de programmeurs experts
vis-a-vis de taches a accomplir [ ]. Ils décrivent pour cela comment le program-
meur analyse, synthétise, modifie, explique, spécifie, vérifie et documente les programmes. L’ approche
proposée est un systéme d’aide a la programmation” qui repose sur un module central de spécifi-
cation. Ce dernier a pour tache de transformer les descriptions informelles en spécifications formelles
a I’aide d’une ontologie de notions prédéfinies (appelées clichés) qu’il identifie aux descriptions de
I’utilisateur.

Le systtme KBEMACS (Knowledge-Based Editor in Emacs) transcrit des listes d’instructions en
langue naturelle en un programme complet en langage ADA.

L’anglais utilisé pour les instructions emploie un vocabulaire spécifique de I’entreprise, relatif au
traitement des informations de maintenance de machines (UNIT). L’exemple 1.2 illustre un bloc d’ins-
tructions tel que KBEMACS les traite. La base de connaissances est renseignée au préalable avec les
concepts correspondants ainsi que leurs propriétés et relations. L’originalité de cette approche est sa
généricité : il est possible de rendre le systtme compatible avec 1’expression de besoins quelconques
pourvu que I’anglais utilisé soit suffisamment simple et que le systeme dispose de la base de connais-
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o Put the pallet on the truck

e Go to the pallet on the truck

e Go forward and drop the pallets to the right of the first set of tires

e Pick up the pallet of boxes in the middle and place them on the trailer to the left

EXEMPLE 1.3 — Instructions soumises au chariot élévateur robotisé

=

A1 A2 A3

“the pallet” “on” “the truck”

FIGURE 1.1 — Graphe d’ancrage généralisé associant les éléments linguistiques de 1’expression "the
pallet on the truck" aux représentations des objets "pallet” et "truck".

sances et du vocabulaire nécessaires. Cependant, cette adaptation requiert toujours 1’intervention d’un
expert pour la constitution de la nouvelle base de connaissances.

Le principe de réponse a des instructions formulées en langue naturelle a également été appliqué en
robotique. On peut citer [ ] qui propose une approche pour I’association d’instructions
en langue naturelle, telles que lisibles dans I’exemple 1.3, a des séquences d’actions en vue d’exécuter
I’instruction donnée.

A cette fin, leur approche s’appuie sur la structure linguistique des requétes pour former un plan
d’action pour le robot sous forme d’un graphe d’ancrage généralisé (Generalized Grounding Graph)
représentant 1’objectif spécifié. Un exemple de graphe d’ancrage généralisé est donné dans la fi-
gure 1.1, extraite de [ ]. Ces graphes représentent une association entre des segments
linguistiques de I’instruction et des objets, chemins, lieux et évenements de 1’environnement du robot
aI’aide d’une hiérarchie de clauses de description spatiales (Spatial Description Clauses). Ces clauses
sont extraites a 1’aide de 1’analyse en dépendances produite par le Stanford Parser [

]. Un modele probabiliste est appris pour 1’association entre clauses et objets par apprentissage
supervisé fondé sur les CRF (Conditional Random Fields) [ ]. Cette approche
est ainsi applicable a tout type d’actions pourvu qu’on dispose d’exemples d’apprentissage qui les
couvrent. Cependant, Iutilisation du Stanford Parser rend 1’analyse du langage problématique car il
s’agit d’un systeme spécifique i 1’anglais 3. La généricité ne s’étend donc pas 2 toute langue naturelle
pour I’expression des instructions. D’autre part 1’approche ne permet pas de traiter correctement les
mentions d’objets n’ayant pas d’ancrage physique tels que "I’espace vide entre les deux piles".

Nous proposons de regrouper les systémes de programmation automatique au sens large sous la
dénomination d’assistants opérationnels”. Un assistant opérationnel est un systéme capable de com-
prendre des spécifications de haut niveau, en langue naturelle par exemple, et d’effectuer de maniére
autonome la tache correspondante.

Dans la section suivante, nous nous intéressons aux différentes méthodes envisageables pour effec-

3. Méme appliqué a I’anglais seul, le stanford parser n’est pas tout a fait adapté car entrainé sur des données composées
principalement d’anglais journalistique (Wall Street Journal), biomédical (Genia Treebank) ainsi que plus courant (Tree-
banks de traductions anglais-arabe et anglais-chinois, et QuestionBank). Les ensembles d’entralnement ne comportent pas
d’interaction humain-machine.
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tuer le passage depuis la requéte en langue naturelle vers une séquence d’actions appropriée a effectuer
par le systeme. Dans un but de simplicité, nous proposons de considérer la séquence d’actions en tant
que son expresion dans un langage de programmation. Cela permet de considérer le probleme comme
une tiche de transfert entre langages.

1.3 Transfert d’un langage vers un autre

Nous distinguons dans ce document les notions de traduction et de transfert. Le transfert d’une
langue naturelle vers une autre est appelé traduction, automatique lorsqu’elle est effectuée par un
systeme. Nous utilisons le terme de traduction pour désigner le transfert d’une langue naturelle vers
une autre langue naturelle. Notons qu’on utiliserait également le terme de traduction pour désigner le
transfert depuis un langage formel vers un autre langage formel (qu’on appelle dans certains cas com-
pilation, ¢f. section 1.2), mais nous ne développons pas ce cas de figure et nous n’employons donc pas
cette acception. Le terme de transfert lui-méme désigne le passage d’un domaine quelconque a un autre
domaine quelconque sans autre contrainte. Cependant nous 1’utilisons essentiellement pour désigner
le passage d’une langue naturelle a un langage formel, par contraste avec la notion de traduction.

Nous étudierons dans un premier temps les approches existantes en traduction automatique, avant
de considérer des travaux plus spécifiques au transfert depuis une langue naturelle vers un langage
formel. Dans un troisieme temps, nous nous intéressons a un paradigme différent pour considérer ce
transfert de langages : la recherche d’informations.

1.3.1 Traduction automatique

La traduction automatique releve habituellement du transfert entre deux langues naturelles et non
entre une langue naturelle et un langage formel. Dans quelle mesure les méthodes employées en tra-
duction automatique sont-elles généralisables au transfert vers un langage formel ?

Les premieres techniques de traduction automatique étaient fondées sur des systemes de regles de
traduction, que I’on pourrait comparer aux compilateurs dont nous avons discuté plus haut. Un autre
type d’approche, qui a connu un grand succes depuis, consiste a traduire les phrases a partir d’exemples
de traductions déja connus. Le succes de ce type d’approche repose sur I’étude du langage selon une
démarche descriptive. Cette démarche, opposée a la démarche prescriptive, implique I’observation des
usages de la langue en tant que tels, sans jugement de valeur ou catégorisation normative. Elle rend
ainsi compte de la fluidité de la langue naturelle a travers le temps et les distances. En particulier, ce
qu’on appellerait une "faute" dans une perspective normative, n’est alors considérée que comme un
usage particulier de la langue. Cela permet dans certains cas de définir jusqu’a des idiolectes (dialecte
au niveau de I’individu) ; nous y reviendrons dans le chapitre 2.

L’une des grandes approches pour la traduction automatique a base d’exemples est fondée sur
I'utilisation de modeles statistiques des langues [ ]. On peut également la placer
dans la catégorie des approches a base de cas puisqu’elle s’appuie sur de nombreux exemples de
traduction pour construire un modele.

L’approche statistique présente un inconvénient majeur vis-a-vis du transfert vers un langage for-
mel : le besoin d’une grande quantité de données d’entrainement. Comme nous le verrons dans le
chapitre 2, les bases d’association entre langue naturelle et langage formel sont rares et hétérogenes.
D’autre part, les méthodes de traduction reposent sur la constitution d’un modele de traduction de n-
grammes (succession de n mots dans une phrase). En d’autres termes, chacun des n-grammes (n > 1)
rencontrés en langue source est associé¢ avec un m-gramme (m > 0) en langue cible. Ce type d’as-
sociation ne permet pas de générer en sortie des segments discontinus tels que des expressions bien
parenthésées d’un langage formel.
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SELECT nom, ville

FROM vendeurs

WHERE ville='Paris’;

SELECT =

FROM clients

WHERE inscription < "2014’;

Affiche les noms et ville des vendeurs de la
ville de Paris.

Donne toutes les informations des clients qui
ont été enregistrés avant 2014.

EXEMPLE 1.4 — Exemple de correspondances entre requétes en langue naturelle et requétes en SQL.

Un autre type d’approche pour la traduction automatique a base d’exemples a été proposé dans
[ ]. Nagao utilise la notion d’analogie pour identifier les associations entre des segments
de la phrase en langue source et des segments de la phrase en langue cible. L’approche analogique
a été reprise par la suite et progressivement formalisée, avec [ ,

] et d’autres travaux plus récents qui seront détaillés lors du chapitre 4.

Les méthodes de traduction par raisonnement a partir de cas n’impliquent pas a priori le méme
besoin de quantités de données que I’approche statistique. D’autre part, contrairement aux modeles
de langage statistiques, la traduction a partir d’un seul ou d’un faible nombre d’exemples semble plus
adaptée pour conserver la structure syntaxique stricte d’un langage formel en tant que langue cible.

1.3.2 Transfert depuis la langue naturelle vers le langage formel

Certains travaux ont déja porté sur le transfert depuis la langue naturelle vers un langage formel.
Parmi les applications les plus directes du transfert depuis la langue naturelle vers un langage formel,
on trouve la famille de travaux portant sur la conception d’interfaces en langue naturelle avec des bases
de données [ , s ]. Il s’agit de
transférer une requéte, souvent en anglais, en une instruction équivalente dans le langage de requéte
du systéme de gestion de la base de données (couramment SQL, ou NoSQL), ¢f. ’exemple 1.4.

Malgré la formulation simple de la tache, la mise en place d’interfaces en langue naturelle souleve
plusieurs problemes [ ]:

e I’expressivité et I’ambiguité de la langue naturelle sont complexes a prendre en compte, et le
choix est fait en général de restreindre le langage de requétes de I’utilisateur pour circonscrire
les phénomenes a contrdler ;

e les interfaces efficaces sont souvent celles qui sont développées pour un domaine ou une appli-
cation spécifique, elles sont donc d’autant moins adaptables a un autre domaine quelconque ;

e la performance des interfaces est directement liée a la spécialisation de son implémentation
pour le domaine sur lequel elle est évaluée, cependant 1’objectif est de concevoir des interfaces
génériques en sacrifiant le minimum de performance ;

o [’utilité des interfaces en langue naturelle est également en question a une époque ou les utilisa-
teurs sont habitués a formuler leurs requétes avec des mots-clés dans un moteur de recherche et
a sélectionner de multiples résultats pertinents parmi la liste proposée.

Concernant le dernier point a propos de I’utilité des interfaces, Kaufmann et Bernstein ont observé que
la modalité des requétes en langage naturel est significativement préférée aux autres (mots-clés, navi-
gation de menus, langage de requétes graphiques) dans le cadre d’une interaction pour I’interrogation
d’une base de données.
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khalkis, Greece is a city (#$isa khalkis, Greece)

the occupation of every pro deejay is deejay (#SrelationAllInstance
#Soccupation (#$ProfessionalFn
#S$DiscJockey) #S$DiscJockey)

pronoun is one part of speech form for the word — (#SpartOfSpeech (#$T2-TheWord

"hers" form part of speech)
#SPossessivePronoun-Post)

the latitude of Mashad is 36.27 degrees (#$latitude #$CityOfMashadIran
(#$Degree-UnitOfAngularMeasure
36.27))

lacrimal fluid is a type of body secretion (#$genlIs #SLacrimalFluid

#$Secretion-Bodily)

EXEMPLE 1.5 — Exemple de traductions depuis 1’anglais vers le langage CycL

Une famille d’approches pour les assistants opérationnels a émergé de I’ utilisation des grammaires
catégorielles combinatoires (GCC). 1l s’agit d’un formalisme fondé sur la décomposition en consti-
tuants d’énoncés de la langue naturelle. Il s’appuie sur la logique combinatoire pour rendre compte
de la structure des énoncés. Parmi les travaux utilisant ce formalisme, on compte [

, ]. Les GCC permettent de construire des regles de transformation
pour le transfert depuis la langue naturelle vers un langage formel.

Une approche de traduction depuis 1’anglais vers le langage formalisé CycL * a été implémentée
dans le cadre du projet XLike [ ]. L’objectif du projet est I’extraction de connaissances
structurées a partir de documents multilingues. L’une de ses composantes applique la traduction sta-
tistique au transfert depuis I’anglais vers CycL.

La traduction repose sur des modeles statistiques et utilise le systtme MOSES [ 1.
En vue d’entrainer ce syst¢me, de grandes quantités d’énoncés alignés (anglais <+ CycL) sont néces-
saires. Les auteurs mettent alors en avant que la constitution manuelle d’une telle base d’énoncés
alignés est trop coliteuse. L’alternative adoptée pour constituer un ensemble d’apprentissage de taille
suffisante a été d’utiliser la génération de phrases en langue naturelle de 1’ontologie Cyc.

L’exemple 1.5 donne un échantillon des sorties du systéme en CycL, étant données des assertions
en anglais. L’évaluation automatique rapportée dans I’ article [ ] donne des scores plu-
tot bons compte tenu de la nouveauté de cette approche pour le transfert depuis la langue naturelle vers
un langage formel. Le score BLEU atteint 65, 26 et le TER (taux d’erreurs/mots), 0, 512. Cependant,
les méthodes d’évaluation automatiques tiennent peu compte de la cohérence syntaxique, et I’éva-
luation par annotateurs humains montre que la méthode de traduction statistique de MOSES cause
beaucoup d’erreurs : "almost 41% of all translations are CycL-nonfluent, thus breaching its syntactic
rules (mostly due to the mismatching parenthesis)"> [ 1.

1.3.3 Le transfert comme un probleme de sélection

Par contraste avec la richesse de la langue naturelle en terme de quantité de formulations syno-
nymes, le nombre de tiches distinctes dont un utilisateur peut avoir besoin est limité. L’ ensemble des
taches est d’ailleurs trés réduit dans certains cas comme lors de I’interaction avec des systémes robo-
tiques tels que ceux présentés en section 1.2 ainsi que d’autres dont il est discuté par la suite. Du fait

4. CycL est un langage formel déclaratif permettant de représenter les relations d’une ontologie. Il a été développé pour
I’ontologie de connaissances communes Cyc (Cyc Language).

5. "presque 41% des traductions ne respectent pas le langage CycL (principalement a cause de problemes de parenthé-
sage)"
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de la non ambiguité des langages formels, un nombre de taches réduit implique également un nombre
réduit de commandes pour les exprimer ®. Ce rapport entre une grande variété dans la langue source
et un petit nombre de correspondances dans le langage cible implique que beaucoup d’énoncés en
langue naturelle correspondent aux mémes commandes. Cela rend pertinent de considérer le trans-
fert comme un probleme de recherche d’information [ ], car le bruit entre les
contextes (requétes) proches n’est pas critique dans I’identification de la commande correcte.

Nous détaillons au chapitre 3 une approche fondée sur le principe de la recherche textuelle appro-
chée parmi les requétes pour identifier la commande a associer. Bien entendu, méme si I’ensemble des
taches/commandes a une taille limitée, les possibilités qu’il offre a 1’utilisateur sont bien plus étendues
grice a la variation des parametres des requétes. En posant le probléme sous cet angle, le défi devient
alors d’identifier correctement les parametres dans la requéte.

1.4 Interactivité

La capacité d’interaction naturelle est un atout important pour un assistant opérationnel. Elle passe
comme nous 1’avons vu par une expression de 'utilisateur a I’aide de la langue naturelle, mais peut
étre complétée par une expression du systéme lui-mé&me dans la langue de 1’ utilisateur. L’ objectif sous-
jacent est d’ouvrir Iinteraction sur un dialogue plus fluide, plus riche et intuitif pour I’utilisateur. La
conception d’un systéme interactif et non seulement réactif permet en outre d’envisager la capacité
du systeme d’apprendre incrémentalement. En effet, en situation interactive, il est possible d’obtenir
immédiatement un retour de 1’utilisateur sur la correction de la réaction du systeme. Le systéme peut
alors mémoriser ce retour et utiliser cette information pour affiner ses prochaines propositions : dans le
cas ou le retour est négatif,, il peut donner lieu & un apprentissage de la part du systeme. L’exemple 1.6
illustre ce type d’interaction par un échange avec un assistant opérationnel apprenant.

Dans la section suivante, nous présentons bricvement les alternatives de modélisation du dialogue
de la littérature. Nous présentons dans ce qui suit un apercu des développements apportés dans les
champs traditionnellement opposés des systemes de dialogue orienté-tiche et des systemes de dia-
logue ouvert. Enfin, nous décrivons le modele d’interaction retenu pour notre approche ainsi que les
motivations de ce choix.

1.4.1 Modélisation du dialogue

Les systemes d’interaction dialogique, orientés tache ou non, peuvent généralement €tre regroupés
en quatre groupes d’approches [ 1.

Les systemes fondés sur des automates a états finis permettent un bon contréle de I’interaction,
la limitant de fait aux situations pré-établies dans les états de 1’automate. Ils sont adaptés pour les
taches en domaine fermé mais le sont moins lorsque le dialogue nécessite plus de liberté. La taille
des automates est un facteur fortement limitant. En effet, chaque nouvelle dimension de la situation
dialogique cause globalement une multiplication du nombre d’états par le nombre de valeurs possibles.
Ainsi si ’on considere le cas naif d’un systéme capable d’accompagner interactivement 1’ utilisateur
a travers les n étapes d’une réservation de billet, prendre en compte les m étapes de I’inscription de
I"utilisateur au service peut requérir jusqu’a (n + 1) x (m + 1) états afin de considérer la combinaison
de toutes les étapes intermédiaires possibles.

Les systemes basés sur les structures de traits sont plus tolérants. Ils permettent aux étapes du
dialogue de s’enchainer dans un ordre arbitraire, mais toujours dans le cadre de dialogues en domaine
fermé.

6. Selon les langages de programmation, le nombre de commandes peut étre en réalité un peu plus élevé que le nombre
de taches réelles a cause de la définition de quelques alias (par exemple dir et 1s en bash, ou les opérateurs = et ~ en R).
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Utilisateur
Systéme

Utilisateur
Systeme
Utilisateur
Systeme

Utilisateur
Systéme
Utilisateur
Systéme

Utilisateur
Systéme

Utilisateur
Systeme
Utilisateur
Systeme

Utilisateur

Fais une copie du répertoire dev nommée dev_temp

cp —R dev dev_temp

Est—-ce correct?

Oui

Que puis—je faire d’autre?

Copie les fichiers csv depuis dev sur mon pc dans dev_temp
scp Jjarvis:dev/«.csv dev_temp/

Est—-ce correct?

Non

Pouvez-vous m’enseigner la commande correcte?
scp factoriel :dev/*.csv dev_temp/

Merci, je m’en souviendrai.

Que puis—je faire d’autre?

Supprime toutes les lignes de dev_temp/f.csv

Je ne suls pas certain, mais Jje pense a cette
commande

echo -n > dev_temp/f.csv

Est—-ce correct?

Oui

Que puis—-je faire d’autre?

Trie le contenu du fichier data.csv selon sa deuxieme colonne
J’"hésite entre plusieurs commandes

1- sort -k 2 -t ’,’ < data.csv

2—- sort -f 2 -d ’,’ < data.csv

3—- sort data.csv -t 7, -k 2

Laquelle dois—je utiliser?

La premiere.

EXEMPLE 1.6 — Interaction typique entre un utilisateur et un assistant opérationnel apprenant.
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Les systemes a base de plans s’appuient sur un ensemble de préconditions pour choisir a chaque
acte de dialogue la ou les actions a effectuer. Les plans sont constitués d’une hiérarchie de dialogues
et de sous-dialogues correspondant aux situations attendues.

Depuis une dizaine d’années, 1’approche majoritaire pour les systemes orientés taches s’appuie
sur les POMDP / [ s s ]. Les POMDP modélisent
les différents états et changements d’états possibles. La politique & suivre est déterminée griace a un
apprentissage par renforcement a 1’aide de nombreuses expériences de dialogue avec des utilisateurs
simulés.

1.4.2 Systemes de dialogue a but de communication sociale

La famille des systemes de dialogue en domaine ouvert regroupe les approches dont 1’objectif est
de maintenir une discussion aussi naturelle que possible. Certains travaux integrent cet objectif dans

le cadre d’un tache spécifique [ ], tandis que pour d’autres, aucun objectif opéra-
tionnel n’est défini au dela de la discussion sociale [ ].
L’un des premiers systemes de ce genre est ELIZA [ ]. 1l est construit sur un

systeme de regles relativement simple et interagit en tenant le role d’un psychanalyste avec son inter-
locuteur qui prend donc le rdle de patient. L’exemple 1.7 présente un échantillon de discussion telle
qu’elle peut étre menée par ce systeéme. Bien qu’il s’agisse d’un systeéme en domaine ouvert car sup-

ELIZA : Is something troubling you ?

Interlocuteur : I may not worth what people expect of me.

ELIZA : You say you may not worth what people expect of you ?
Interlocuteur :  Indeed.

ELIZA : Do you feel strongly about discussing such things ?
Interlocuteur :  Actually, I’d rather not think about that.

ELIZA : Can you elaborate on that ?

Interlocuteur :  What do you want to know ?

ELIZA : Oh, I want to know ?

Interlocuteur :  Don’t you ?

ELIZA : You’re not really talking about me — are you ?
Interlocuteur :  No, of course.

ELIZA : You are being a bit negative.

Interlocuteur :  How can I improve this ?

ELIZA : That’s quite interesting.

EXEMPLE 1.7 — Interaction d’un "patient" avec le syst¢tme ELIZA

posé réagir a tout type d’énoncé, son systeme de regles I’amene a rediriger 1’interlocuteur vers des
questions ou des sujets mieux maitrisés par le systeme.

Récemment, des travaux ont réexaminé la question du dialogue en domaine ouvert en considérant
des approches a base d’exemples. Plus précisément, il s’agit de retrouver parmi un corpus conséquent
d’interactions dialogiques humaines 1’énoncé le plus pertinent a proposer en réponse a I’interlocu-
teur [ ]. Les corpus de scripts de films ou de sous-titres de films et séries télévisées
sont fréquemment utilisés, notamment avec les systeémes présentés dans [ ,

, ]. Le chatbot UCAR® du projet JOKER exploite également une base de

7. Partially Observable Markov Decision Problems.
8. Unsupervised Corpus-based Answer Retriever
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Interlocuteur :  hi there !

UCAR : hi

Interlocuteur :  how are you Joker ?

UCAR : i’ve got to get back to work
Interlocuteur :  yeah i’ve got to get back to work too
UCAR : 1’1l go with you

Interlocuteur :  yeah sure

EXEMPLE 1.8 — Interaction en domaine ouvert avec UCAR

sous-titres en comparant différentes méthodes de sélection a partir de I’énoncé de I’interlocuteur [
, ]. Voir I’exemple 1.8 pour un apercu
du comportement dialogique du systéme.

Les approches a but de communication sociale permettent une interaction plus naturelle avec I’ utili-
sateur, mais ne se focalisent pas sur I’accomplissement d’un objectif spécifique en dehors du dialogue
lui-méme. Elles ne conviennent donc pas a priori a notre problématique, qui implique de mener a bien
les taches d’exécution d’une commande et d’apprentissage interactif. Nous explorons dans la section
suivante I’état de I’art a propos des systémes de dialogue orientés tache.

1.4.3 Systemes orientés tiche

Les systemes de dialogue orienté-tache peuvent étre considérés comme une extension des interfaces
humain-machine classiques, grace a I’utilisation de la langue naturelle. Un logiciel muni d’une inter-
face conventionnelle attend en entrée I’ensemble des parametres avec un format fixé. Pour un logiciel
muni d’une interface dialogique, les parametres sont extraits de 1’interaction en langue naturelle avec
I'utilisateur. Les questions posées par le systeme a I’utilisateur rendent intelligibles les parameétres
requis, et dispensent (souvent) de les formater de maniere spécifique. D’autre part, les systeémes de
dialogue orienté-tiche peuvent étre capables d’expliquer en langue naturelle également les opérations
qu’ils effectuent, voire les raisons qui les y poussent. Ces capacités rendent 1’'usage de ces systemes
accessible a des utilisateurs non-experts.

Le systtme SHRDLU ° développé par Terry Winograd [ ] a pour fonction de ré-
pondre a des questions et exécuter des commandes par le biais d’un dialogue en anglais, voir un
échantillon dans I’exemple 1.9. Les questions et les commandes doivent porter sur la représentation
du monde des blocs maintenue par le systéme, illustrée sur la figure 1.2.

Winograd fonde son approche sur une analyse de 1’anglais a I’aide d’une grammaire, mais sou-
ligne I’'importance de la généricité pour la conception de systemes de compréhension de la langue,
les raccourcis ad hoc doivent étre évités. Cette approche ne permet pas 1’adaptation a de nouvelles
capacités communicatives (par exemple une nouvelle langue) ou a une nouvelle tiche (par exemple
I’opération "clone" ou encore une gestion temporelle des blocs).

Un autre systéme interactif historique a été décrit peu apres dans [ ]. I s’agit
de MYCIN, un systeme de diagnostic médical et de prescription d’antibiotiques. MYCIN est un systeme
expert, ¢’est-a-dire un systeme de raisonnement sur une base de connaissances structurée. Il pose une
série de questions a I'utilisateur en vue de déterminer par inférences probabilistes I’hypothese la plus
plausible (ainsi que des alternatives) concernant la cause des symptdomes, et d’en déduire le traitement

9. 1l ne s’agit pas d’un acronyme, le nom provient en réalité de 1’agencement des lettres sur les claviers de Linotypes
anglophones.
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Utilisateur :  pick up a big red block

SHRDLU : ok

Utilisateur :  grasp the pyramid

SHRDLU : I don’t understand which pyramid you mean

Utilisateur :  find a block which is taller than the one you are holding and put it into the
box

SHRDLU : ok

Utilisateur :  what does the box contain ?

SHRDLU : the blue pyramid and the blue block

Utilisateur :  what is the pyramid supported by

SHRDLU : the box

Utilisateur :  how many blocks are not in the box

SHRDLU : four of them

EXEMPLE 1.9 — Dialogue avec SHRDLU

FIGURE 1.2 — Dialogue avec SHRDLU et représentation graphique associée du monde des blocs

adapté. Il fournit également un indice de confiance associé a chacun de ses diagnostics. Ce systeme
d’aide au diagnostic, malgré son efficacité (il a été jugé meilleur qu’'un ensemble de spécialistes du
domaine [Yu e al., 1984]), n’a pas la capacité d’apprendre par son interaction. Toute modification de
ses connaissances en vue d’améliorer ses performances nécessite 1’intervention d’un expert.

L’interaction dialogique naturelle a également été appliquée pour la tiche de réponse a des ques-
tions en domaine ouvert [Rosset er al., 2006a, van Schooten er al., 2007]. Le projet RITEL (recherche
d’informations par téléphone) integre la capacité de répondre aux questions de 1’utilisateur et celle
d’interagir a I’oral en langue naturelle. Il combine donc les défis de chacun de ces domaines : détec-
tion de parole, reconnaissance de la parole, analyse linguistique, recherche d’informations pertinentes,
génération linguistique et enfin synthese vocale.

Chacune de ces taches est traitée par un module distinct utilisant une méthode spécifique. Cer-
tains d’entre eux sont fondés sur des modeles statistiques (reconnaissance audio, recherche d’infor-
mations), d’autres sur des bases de régles (analyse linguistique, gestion du dialogue). La pertinence
des réponses apportées par le systetme dépend souvent de la combinaison de 1’ensemble de ces mo-
dules. Néanmoins, considérons la capacité d’apprentissage par exemple pour le module de recherche
d’informations seulement, car il constitue le "cceur de métier" du systeme. Rendre ce module capable
d’apprendre par I’interaction requiert de disposer d’une évaluation pour les réponses, aussi peu influen-
cée que possible par les autres modules. Alors, le systeéme de recherche d’informations peut ajuster les
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e What <businesses> are within <distance> of <address> ?

e What is the most expensive purchase approved between <start date> and <end date> ?
o Find articles related to <topic> written for <project>.

e Which <project> had the greatest travel expenses between <start date> and <end date> ?

EXEMPLE 1.10 — Echantillon de requétes utilisées pour 1’évaluation du systéme PLOW

poids de certains termes en fonction du retour obtenu.

Il s’agit d’une méthode d’apprentissage naive et on peut s’attendre a ce que son efficacité soit li-
mitée. Cela nous permet néanmoins d’illustrer la difficulté d’introduire un mécanisme d’apprentissage
pour des systemes complexes tels que RITEL.

Plus récemment a été proposée une approche pour un assistant opérationnel (appelé par les auteurs
Procedural Dialog System) a visée plus générique [ ]. Elle est fondée sur 1’ex-
traction d’arbres procéduraux a partir de documents d’aide ou de spécification. Un arbre procédural
représente les choix (nceuds) et les actions (liens) qui peuvent étre envisagés dans une activité donnée.
La structure dialogique est ensuite calquée sur ces arbres. On cherche le plus profond des nceuds d’un
arbre correspondant a la requéte de 1’utilisateur. Le dialogue est ensuite dirigé a partir de la structure
du sous-arbre de ce nceud.

Les travaux que nous venons de présenter permettent d’effectuer une tache en suivant les instructions
de I'utilisateur. Cependant, ces systémes ne peuvent en apprendre de nouvelles.

1.5 Apprentissage interactif

Nous proposons de définir un assistant opérationnel incrémental” comme un assistant opération-
nel capable d’apprendre par interaction avec son utilisateur. Nous pouvons alors reformuler I’ objectif
de ce travail comme la conception d’un assistant opérationnel incrémental générique, et bien entendu
aussi efficace que possible. La généricité et I’efficacité sont généralement inversement corrélées, et
nous proposons de focaliser notre objectif sur I’aspect de généricité.

1.5.1 PLOW : Un exemple d’assistant opérationnel incrémental

Allen et collegues ont proposé [ ] un assistant opérationnel pour la navigation
Internet (appelé PLOW) capable d’apprendre de nouvelles taches par I’interaction avec son utilisateur.
Les taches considérées consistent en la recherche ou I’extraction d’informations dans les pages ou sites
web a partir de requétes formulées en langue naturelle, voir I’exemple 1.10 pour un apergu du type de
requétes considéré.

Lorsqu’une requéte ne peut pas étre résolue, le systeme démarre avec 1’ utilisateur une phase d’ap-
prentissage dans laquelle I'utilisateur doit enseigner a PLOW la séquence d’actions nécessaire pour
obtenir le résultat souhaité. L’ utilisateur interagit pour cela de maniere multimodale avec le systeme.
Ce dernier peut ainsi tirer avantage a la fois des instructions données par I’utilisateur en langue na-
turelle dans I’espace de saisie, et des actions qu’il effectue dans la fenétre de navigation et qui sont
enregistrées simultanément. Lors de cette phase d’apprentissage, le probleme est résolu de maniére
collaborative avec I'utilisateur, le syst¢tme demandant des explications quant aux opérations effectuées.
PLOW peut en outre s’appuyer sur des opérations déja apprises, y compris dans la phase d’apprentis-
sage courante, pour rendre le processus d’apprentissage plus rapide et moins fastidieux.
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FIGURE 1.3 — Automate du protocole général d’interaction

Le systeme PLOW est rendu spécifique a son domaine par la multimodalité qu’il permet d’utiliser
pour les phases d’apprentissage. Afin de respecter la contrainte de généricité fixée en introduction,
nous avons développé un modele d’apprentissage interactif simple, décrit dans la section suivante.

1.5.2 Problématique : vers une premiere modélisation

La question de I’apprentissage artificiel par le dialogue implique de définir un protocole interactif
adapté. La séparation des phases d’apprentissage et d’utilisation rend I’interaction fastidieuse au cours
de I’étape d’amorcage des connaissances. Il est notamment courant de définir pour I’amorgage un pro-
gramme d’apprentissage ', qui doit étre suffisamment précis et complet pour couvrir une proportion
raisonnable de cas au cours de I’utilisation. L’interaction au cours de I’étape d’amorcage est en outre
limitée en spontanéité et en initiative de la part de I’utilisateur ; il est alors discutable que cette étape
releve réellement du dialogue. D’autre part, un apprentissage uniquement au cours de I’étape d’amor-
cage est souvent inefficace a long terme. C’est le cas en particulier sur un domaine ouvert car il est
trop vaste (connaissances générales, langue naturelle) ou évolutif (nouvelles technologies, actualités).

C’est I’objectif d’éviter cette étape d’amorgage et d’assouplir I’interaction entre le systéme et 1’ uti-
lisateur qui motive I’emploi de I’apprentissage incrémental. Seul un modele incrémental mixte, c’est-
a-dire mélant utilisation et apprentissage, permet de maintenir un ancrage continu des connaissances
du systéme aux besoins de ses utilisateurs.

Ce modele incrémental est décrit par 1’automate de la figure 1.3. Il consiste en une boucle prin-
cipale de requétes a I'initiative de 1’utilisateur. Pour chaque requéte soumise, le systeme cherche un
ensemble de réponses a proposer. L’utilisateur désigne ensuite une réponse de son choix, ou la va-
lide si une seule réponse est proposée. Enfin, une opération de vérification peut €tre ajoutée apres le
choix afin d’éviter qu’une erreur de la part de I’utilisateur '! ne conduise a I’ajout d’une erreur a la

10. On appelle ici programme d’apprentissage la liste des tiches qui sont enseignées au systeme.
11. Le type d’erreur désigné ici correspond aux fautes de frappe/de clic, ou a une décision prise trop rapidement au sujet
de la commande correcte.
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FIGURE 1.4 — Automate du protocole d’interaction avec apprentissage récursif de séquences

base de connaissances. A 1’issue de cette boucle, I’association entre la requéte de I’ utilisateur et la ré-
ponse désignée est ajoutée a la base d’exemples. Le systeme peut échouer a proposer une commande
a I’utilisateur, et donc a I’ajouter a sa base de connaissances, dans trois cas de figure :

e ’ensemble de réponses proposées par le systeme est vide ;

e aucune des réponses proposées par le systeme n’a été désignée comme valide par I’ utilisateur ;

e la réponse désignée comme valide s’est révélée incorrecte a posteriori 2.
Ces situations conduisent a la seconde boucle du systeme : la boucle d’apprentissage. L’ utilisateur est
alors sollicité afin de proposer une solution a la requéte que le systeme vient d’échouer a résoudre.
Alors que le modele présenté sur la figure 1.3 ne présente qu’une seule étape pour 1’ajout d’une nou-
velle association, une extension de celui-ci sur la figure 1.4 permet d’ajouter une séquence et d’utiliser
éventuellement la langue naturelle. Dans ce second modele, deux options sont possibles pour effectuer
cette complétion : demander directement a I’ utilisateur la réponse attendue, ou demander une reformu-
lation de la requéte qui permettrait de chercher a nouveau une réponse a I’aide de la base d’exemples.
Dans le premier cas, I’association est simplement ajoutée a la base. Dans le second cas, le systeme
répete une séquence d’opérations similaire a la boucle principale a la différence qu’en cas de succes,
deux exemples sont ajoutés a la base. Ils correspondent aux deux reformulations de la méme requéte,
associées avec la méme réponse.

Nous avons présenté un modele incrémental fondé sur une interaction mélant exploration et ex-
ploitation, c’est-a-dire apprentissage et utilisation du systeme. Nous nous appuierons sur ce modele
pour étudier I’apprentissage du systeme au contact des utilisateurs.

12. 11 s’agit du cas dans lequel I’utilisateur non expert aura sélectionné (ou enseigné) une commande dont 1’exécution par
le systeme ne produit en réalité pas le résultat attendu. Il s’agit donc d’une erreur de 1’utilisateur, mais qu’il convient bien
entendu de prendre en compte également.
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Conclusion

Nous avons examiné dans ce chapitre 1’état de 1’art dans le domaine de la programmation auto-
matique, constatant que la programmation en langue naturelle découle directement de ce domaine.
Considérant la question de 1’apprentissage par interaction dans le cadre de ce domaine, nous nous
sommes intéressé aux méthodes permettant de produire une instruction en langage formel a partir
d’une requéte en langue naturelle.

En particulier, parmi celles-ci, nous retenons une approche par sélection, issue du domaine de la
recherche d’information, ainsi que les approches de traduction a base de cas indépendantes du langage
par analogie. L’ apprentissage par interaction implique des contraintes sur I’interaction du systéme avec
I’utilisateur. Apres avoir présenté les stratégies existantes de gestion de I’interaction, et notamment du
dialogue en langue naturelle, nous adoptons une stratégie de gestion dirigée par le systeme. En effet,
il nous semble que I’apprentissage de la tiche de transfert requiert un cadre interactif controlé.

L’évaluation des performances du systeme de transfert depuis langue naturelle vers langage for-
mel passe par la comparaison des résultats du systéme avec une référence '3. Tester I’apprentissage
requiert d’autre part un ensemble d’exemples pour constituer la base de connaissances du systeme.
Ces ressources sont rares pour cette tiche en particulier. Le chapitre suivant est dédié a la collecte de
bases d’exemples.

13. Le terme référence désigne ici I’ensemble des réponses attendues.
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2.1 Introduction

Un systéme capable de transférer un langage vers un autre indépendamment des langages source
et cible ne dispose pas de connaissances a priori. Il doit donc les extraire d’une base d’exemples
externe pour y adapter son comportement. En outre, 1’évaluation du systeme nécessite également un
ensemble d’exemples représentant les capacités attendues. Il est donc nécessaire de disposer d’une
base d’exemples adaptée a la tache qui nous intéresse : le transfert de requétes en langage naturel vers
des commandes en langage formel. Le comportement d’un systéme apprenant dépend de deux facteurs
d’importance équivalente : d’une part le type d’apprentissage artificiel choisi conditionne la maniére
dont les connaissances sont exploitées, et d’autre part la constitution de la base d’exemples elle-méme
joue un role central dans la capacité a produire des réponses. Nous traiterons du choix de la méthode
d’apprentissage dans le chapitre suivant ainsi que dans la deuxi¢me partie. Dans le présent chapitre,
nous nous intéressons au deuxieme facteur : la constitution de la base d’exemples. Nous proposons
un format et une méthode de collecte pour permettre une utilisation générique et minimiser les biais
influencant le contenu de la base.

L’ objectif général considéré est de doter un systéme, par apprentissage, de réactions appropriées
a des sollicitations d’utilisateurs sous forme de requétes en langage naturel. La maniere de formuler
les requétes peut varier d’une personne a I’autre et d’une tiche (commande) a I’autre. Le naturel des
exemples, ou leur adéquation avec la variété des formulations par les utilisateurs, est donc une pro-
priété déterminante pour la qualité de la base. Dans I’optique de limiter les biais expérimentaux, la
minimisation du bruit est également a prendre en compte, c’est-a-dire la minimisation du nombre
d’exemples erronés dans la base, 2 moins qu’ils ne soient étiquetés comme tels. D’autre part, la quan-
tité d’exemples disponibles est bien siir un critére 2 maximiser. Enfin, pour des raisons pratiques de
mise en place expérimentale et, par la suite, de reproductibilité, I’efficacité de la collecte devrait étre
maximisée également. On entend par efficacité la vitesse a laquelle les exemples peuvent étre rassem-
blés et la spécificité du traitement que doivent subir les données avant d’étre utilisables. Autrement
dit, on préférera a priori I’assemblage a partir de données existantes a une collecte plus lente direc-
tement aupres de volontaires. De méme, on préférera plutdt une source de données déja formatées en
associations de requétes avec des commandes a une source nécessitant d’identifier les informations
pertinentes pour ensuite les extraire et les formater correctement. Ce dernier cas nécessite en effet la
mise au point d’un algorithme efficace, apprenant ou a base de regles, pour gérer ces tiches complexes.
Cet aspect est développé et illustré en section 2.3.
Nous proposons dans la suite un tour d’horizon des ressources existantes et des possibilités de
collecte en examinant pour chaque cas ses qualités pour les quatre propriétés que nous avons citées.

2.2 Format

Evaluer la qualité de sources potentielles ne peut se faire qu’en considérant le format final choisi
pour la base d’exemples. Cette question est déterminante pour le processus d’acquisition des exemples.
En effet, un changement dans le format des exemples peut nécessiter 1’organisation d’une toute nou-
velle collecte. C’est le cas en particulier lorsqu’une nouvelle information contextuelle (par exemple
un identifiant de 1’ utilisateur, un historique d’utilisation, ou encore une localisation géographique) est
prise en compte dans le traitement de chaque exemple '.

1. Remarquons toutefois qu’il est possible dans certains cas de rendre le systeme tolérant a la présence ou I’absence
d’une information contextuelle particuliere, par exemple en 1’ignorant ou en prenant une valeur par défaut en cas d’absence.
L’inconvénient de cette derniere option est que le systeme est biaisé par la proportion des exemples de la base contenant
cette information supplémentaire, tandis que la premiere option ignore totalement 1’ajout de cette information.
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Dans notre cas, chaque exemple doit contenir la requéte de I’ utilisateur et une commande correcte
qui lui correspond. Les commandes seront représentées par leur chaine de caracteres. Comme annoncé
en introduction, nous considérons pour I’expression de I’utilisateur la modalité écrite. Les langages de
programmation sont des langages écrits, qui emploient notamment des caracteres non alphanumé-
riques et une syntaxe spécifique. La formulation des requétes en langue naturelle suit cette influence,
au moins a cause des parametres des commandes qu’elles contiennent fréquemment. Ces parametres
peuvent étre des nombres ou des noms (de fichiers, répertoires, URLS, ...) pouvant ne correspondre a
aucun mot de la langue naturelle employée, voir d’aucune langue existante, et contenir des caracteres
non alphanumériques. La modalité orale n’est donc a priori pas idéale pour 1’expression des requétes,
car les parametres ne sont en général pas pronongables simplement comme des mots. En outre, 1’oral
pour I’expression de requétes opérationnelles pourrait manquer de fonctionnalités utiles telles que la
navigation dans les requétes précédemment énoncées ou 1’édition de la requéte courante avant de la
soumettre.

La commande vocale d’un systéme assistant reste une perspective passionnante, mais elle néces-
site, pour rester générique, une chaine de traitements non supervisée efficace. Avant de s’engager sur
cette voie, il convient dans un premier temps de concevoir une approche satisfaisante sur le probleme
de transfert depuis la langue naturelle écrite vers le langage formel. D’ici 1a, nous choisissons d’écar-
ter de notre étude la modalité orale, et avec elle la représentation phonétique des requétes en langue
naturelle, qui seront donc représentées par des chaine des caracteres.

Par ailleurs, étant donnée la nature dialogique de la tache, il est possible d’intégrer le contexte
du dialogue dans le format des exemples. Le contexte peut contenir non seulement 1’historique des
requétes soumises et commandes exécutées, mais aussi des informations supplémentaires concernant
I’utilisateur et I’environnement d’exécution. Cependant, la multiplication des informations disponibles
dans chaque exemple rend plus difficile la détection des traits pertinents par une méthode d’apprentis-
sage. Les problémes éthiques s’ajoutent au choix de ne pas enregistrer les informations a propos des
utilisateurs. De plus, 'interprétation des requétes hors contexte, bien que limitée, nous semble €tre un
champ déja vaste a explorer.

Nous avons également choisi de ne pas inclure au format des exemples d’information précalculée
pour indexer, réduire ou analyser le contenu de la base. Les traitements permettant d’obtenir ces infor-
mations supplémentaires sont susceptibles d’étre édités, ajoutés ou retirés, modifiant en conséquence
le format a prendre en compte pour I’opération de transfert. De plus, certains de ces traitements sont
dépendants de la langue utilisée pour les requétes. Les seuls éléments toujours présents et inaltérés de
la base d’exemples sont donc les chaines de caracteres des requétes et celles des commandes.

La simplicité voulue dans le format des exemples, et par suite dans les approches que nous pro-
posons, est motivée par le souci de contrdler autant de biais que possible dans les expériences. Les
domaines liés au langage naturel ont en effet pour caractéristique d’apporter déja bon nombre de biais
difficilement contr6lables comme nous en discutons en section 2.5.

2.3 Sources

Les bases d’associations entre requétes en langue naturelle et commandes en langage formel sont
plutdt rares car il s’agit d’'un domaine encore peu abordé, sinon dans des cadres plus spécifiques, cf.
section 1.3.2. Deux pistes peuvent &tre envisagées pour constituer une base d’exemples pour un sys-
teme de transfert. La premicre consiste a assembler les exemples a partir de ressources préexistantes
telles que le Linux Plan Corpus | ], les forums d’aide en ligne comme le site
www . stackoverflow.com, ou les historiques de commandes accessibles par exemple sur les dé-
pdts publics de github.com. Cette premiere piste entraine une qualité variable des données ou de


www.stackoverflow.com
github.com
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leur format a cause des adaptations nécessaires et de la quantité de bruit présent.
La seconde piste consiste a collecter directement les exemples aupres d’utilisateurs volontaires.
C’est celle-ci que nous détaillons dans la suite.

2.4 Méthodes de collecte

Nous avons collecté des associations entre commandes en langage formel et requétes en langue
naturelle aupres de volontaires. Trois corpus ont été constitués, avec des protocoles de collecte dif-
férents, induisant donc des biais différents pour chacun. Le tableau 2.2 résume leurs caractéristiques
principales, le nombre d’énoncés source uniques a été déterminé par comparaison exacte des chaines
de caracteres, tandis que le nombre d’énoncés cible uniques a été obtenu en ignorant les parametres
des commandes. Par exemple, les commandes "cat -n fichier.txt"et"cat < data.log"
sont considérées identiques, alors que "cat data.tsv | cut -f 3"estdifférente. Les sections
qui suivent décrivent ces trois corpus avec plus de détails 2.

24.1 Corpus R : équilibré

Le premier corpus collecté associe des commandes dans le langage R> i des requétes en francais.
Le langage R est treés complet, permettant un grand nombre de traitements sur des données de types et
de dimensions variés, ainsi que leur représentation graphique. La motivation du choix de ce langage
vient de son utilisation plutdt occasionnelle 4, rendant plus difficile la mémorisation de ses fonctions
complexes par les utilisateurs. Il s’agit néanmoins d’un langage plut6t largement utilisé pour les trai-
tements statistiques.

Le corpus est composé de 525 associations uniques pour des commandes toutes différentes, bien
que quelques unes soient synonymes. Elles ont été collectées par un seul participant. L’ objectif de cette
collecte était de maximiser la couverture des commandes existantes grice au protocole suivant : nous
avons extrait d’un site web de tutoriels sur le langage R un ensemble de commandes avec leurs descrip-
tions. Les descriptions ont ensuite été reformulées lorsque c’était nécessaire : lorsque la description
initiale n’était pas suffisamment claire ou complete, elle était modifiée pour respecter une formulation
autosuffisante de type impérative/infinitive. L’exemple 2.1 présente un échantillon de commandes et
leurs descriptions extraites du site, ainsi que leurs versions reformulées intégrées au corpus.

2.4.2 Corpus bashl : reformulations

Le deuxieme corpus a été collecté avec le nouvel objectif d’introduire de la variation dans les re-
quétes en langue naturelle. Les requétes sont toujours en francais, mais les commandes sont en bash.
Ce changement de langage formel est motivé par la taille de la communauté des utilisateurs de bash,
ainsi que I’expressivité, la modularité et la relative simplicité du langage. Ces conditions rendent plus
aisée la collecte aupres de volontaires maitrisant ce langage de script. Les participants ont recu des
exemples d’associations requéte-commande avec la consigne de rédiger des reformulations des re-
quétes leur paraissant naturelles. Aucune autre directive n’a été donnée sur la rédaction des reformula-
tions. A I’issue de la collecte effectuée par 3 participants, le corpus comprenait 512 associations dont
486 uniques ; I’exemple 2.2 en présente un échantillon. Les volontaires ont en effet parfois proposé
les mémes reformulations, ce qui s’explique par le fait qu’ils s’appuyaient tous initialement sur les
mémes exemples de requéte. D’autre part, le nombre plutot élevé de reformulations par requéte rend

2. Les corpus collectés sont accessible sous licence libre a I’adresse http://anelda.limsi.fr
3. www.r—-project.org
4. Cette tendance observée ne vaut pas généralisation.


http://anelda.limsi.fr
www.r-project.org
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requéte commande
initiale vecteur dont chaque coordonnée 1 / x
est I’inverse
reformulation | inverse X 1/ X
initiale donne un vecteur avec les 5 pre- x[1:5]
migres valeurs de x
reformulation | donne un vecteur avec les S pre- X [ 1 : 5 ]
mieres valeurs de X
initiale donne (1.0, 1.5, 2.0) seq(from = 1, to = 2,
by = 0.5) ou seq(l, 2,
0.5)
reformulation | donne le vecteur de 2 a 12 parpas seq ( 2 , 12 , 5 )
de 5

EXEMPLE 2.1 — Associations extraites pour le corpus R

liste le contenu du répertoire courant
liste les fichiers 1s
liste les fichiers s’il-te-plait
renomme le fichier foo en bar
peux-tu renommer foo en bar
quelles lignes contiennent foo et bar
dans foo

7 | vadans le directory idial et récupere
la derniere version

8 | va dans le directory idial et fais un
pull

mv foo bar

NN KW N~

cat foo | grep "foo" | grep "bar"

cd idial; git pull

EXEMPLE 2.2 — Associations dans le corpus bash1. Numérotation des lignes arbitraire. Echantillon
non représentatif de la distribution du nombre de reformulations par requétes.

également les collisions plus probables. Le corpus comptait en bash 20 commandes distinctes, cha-
cune associée avec entre 1 et 79 des requétes reformulées (avec une médiane de 27). Nous donnons
ci-dessous la liste de ces commandes :
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cat foo

cat foo | grep "foo" | grep "bar"

cd idial; git pull

cd nelda; find . —-name "*nelda_vl1.5x"

cp foo bar

echo "# Fonctionne unigquement en cas d’échec." >> foo.py
file foo

find . —iname "xfoo*" ! —iname "xbar*" —-exec mv {} .. \;
find nelda —-name "xnelda_v1.5%"

if [ "SFOO" = "" ]; then export FO0O0=42; fi

1ls

mv foo

mv foo bar

rm *.txt

rm a.txt b.txt

rm a.txt b.txt c.txt

rm foo

trash-put foo

wc -w foo

wget perso.limsi.fr/user/biblio.zip; unzip biblio.zip

Aucune modification n’est opérée sur les commandes selon la requéte qui lui est associée. Nous
avons tenté de composer cette liste de commandes afin de couvrir les opérations les plus essentielles
d’un systéme d’exploitation, pour qu’elles soient ensuite déclinées avec des parametres différents.
Cependant, il s’agit toujours d’une liste arbitraire dont nous n’avons pas mesuré si elle correspond a
I’usage réel que font les utilisateurs des commandes bash.

2.4.3 Corpus bash2 : indépendance des participants

Le dernier corpus collecté associe également des requétes en francais a des commandes en bash. Il
contient 578 associations uniques rédigées par 7 personnes. L’ objectif est ici d’éviter le biais influen-
cant les formulations des participants ainsi que le choix et la distribution des commandes.

En effet, dans le corpus bashl, les participants reprenaient souvent les requétes déja présentes,
qu’ils pouvaient consulter, auxquelles ils appliquaient des modifications mineures >, telles que mises
en évidence dans I’exemple 2.2. Le corpus bash?2 a été collecté en tentant d’éliminer ce biais, pour
laisser le plus de liberté possible a la formulation d’une requéte par les participants. La collecte a donc
été organisée de maniere a ne donner aux participants aucune influence quant a la forme des requétes en
langue naturelle qui étaient attendues. Seules des commandes étaient présentées aux participants, avec
pour consigne de formuler pour chacune une requéte en langue naturelle en s’imaginant s’adresser
a une autre personne. Aucun acces n’était donné aux associations déja collectées, y compris par le
méme participant. Seuls trois exemples minimaux étaient joints a la consigne, le guide de contribution
complet est joint en annexe B. Bien entendu, la mémoire des requétes déja données est susceptible
d’influencer les suivantes. Ce biais ne peut pas étre évité, mais on peut le considérer comme non
problématique car les premieres requétes soumises par le participant et qu’il a en mémoire ne sont,
elles, soumises a aucune influence spécifique. Les formulations des participants pour les requétes sont
donc plus naturelles que lors des collectes précédentes. Il est notamment plus fréquent d’identifier des
syntaxes nouvelles ou atypiques, mais cela n’est pas un inconvénient car nous adoptons la démarche

5. Ces modifications suivaient d’ailleurs trés fréquemment les principes de 1’analogie formelle, voir chapitre 4.
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descriptive © de la langue pour une meilleure adéquation avec les usages.

1 | Vadans le dossier test/. cd test/
2 | vadans le dossier git cd git/
3 | vers analogy/ cd analogy
4 | affiche I’état de I’index git
5 | affiche le statut du dépot git git status
6 | vérifie I’état des différents fichiers dans le git
7 | compte les mots dans RAD.tex et dialog.tex ~wc RAD.tex dialog.tex
8 | j'veux regénérer les locales locale-gen
9 | teste si anonymized-domain.org est acces- ping anonymized-domain.org
sible
10 | fais un ping sur www.google.fr ping www.google.fr

EXEMPLE 2.3 — Echantillon d’associations obtenues lors de la collecte BASH2. Numérotation des
lignes arbitraire. Echantillon non représentatif de la distribution du nombre de reformulations par
requétes.

Par ailleurs, contrairement a la collecte bashl pour laquelle la liste des commandes considé-
rées était fixe et imposée aux participants, la collecte bash?2 permet plus d’ouverture et limite donc
ce biais. En effet, les commandes présentées aux participants pour formuler les requétes sont une
sélection aléatoire directement extraite de leur fichier .bash_history’, avec anonymisation si né-
cessaire. Ainsi, I’éventail des commandes mises en jeu est non seulement plus grand, avec 98 tétes de
commandes uniques pour bash?2 contre 20 dans bash1, mais également plus représentatif des usages
au point de vue de la distribution. Les plus hautes fréquences de I’histogramme des commandes sont
données dans le tableau 2.1. Seules les tétes des commandes sont utilisées pour établir I’histogramme,
les commandes complétes se répétant rarement du fait de leurs parametres variés.

2.5 Analyse des bases collectées

Dans cette section, nous discutons des propriétés qui rendent un corpus représentatif des phéno-
menes qu’il est censé couvrir a partir des travaux abordant cette question dans 1’optique de I’étude
du langage naturel. Nous constatons également que les outils les plus avancés de mesure de la repré-
sentativité et de constitution des corpus de langue naturelle ne peuvent pas étre appliqués au cas d’un
corpus d’associations entre requétes et commandes.

Nous présentons donc les corpus de référence que nous avons constitués pour ce cadre, et propo-
sons une analyse de la représentativité de nos propres corpus d’associations par rapport a ces derniers
a I’aide d’une mesure la plus neutre possible : I’étude comparative de la forme des histogrammes de
leurs traits.

2.5.1 Le probleme de la représentativité

De nombreux systemes de traitement du langage naturel, notamment en traduction automatique,
analyse ou réponse a des questions, s’appuient sur 1’utilisation de corpus collectés pour modéliser
leur tiche. La représentativité des corpus par rapport a la distribution réelle des usages est un facteur
important pour I’acquisition d’un modele adapté, et donc efficace.

6. Démarche descriptive vs. démarche prescriptive : voir 1.3.1.
7. 1l s’agit d’un fichier contenant la liste des dernieres commandes utilisées sous Linux.
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occurrences | téte de la commande
102 | cd
99 | git
51 | 1s
35 | cat
27 | less
25 | ssh
17 | vim
14 | ipython
13 | mv
10 | perl
10 | grep
10 | emacs
8 | wc
8 | man
8 | cp
7 | echo

TABLEAU 2.1 — Liste des 16 commandes les plus fréquentes dans le corpus bash2

R | bashl | bash2

participants 1 3 7
associations 525 512 578
requétes (uniques) 495 486 541
commandes (uniques) 204 20 98
total de mots (requétes) | 4029 5071 3799
longueur moyenne 7,7 9,9 6,6
médiane 7 9,5 )

écart-type 3,2 4,5 4,5

TABLEAU 2.2 — Corpus collectés

Pour la tiche définie, nous avons besoin d’un corpus aligné entre langage naturel et langage formel.
A notre connaissance, il n’existe pas encore d’étude portant sur la représentativité de tels corpus.

Les travaux de Douglas Biber [ ] abordent le probleme de la représentativité sous I’angle
de la constitution de corpus de langue naturelle pour I’étude, notamment statistique, des phénomenes
linguistiques. Il définit la représentativité” comme le degré auquel un échantillon inclut 1’étendue
complete de la variabilité au sein d’une population. La condition généralement admise pour qu’une
méthode d’échantillonnage soit considérée comme représentative est qu’elle soit proportionnelle. Lors
de la collecte de corpus de langue naturelle, 1’échantillonnage démographique, i.e. un tirage aléatoire
indépendant dans un ensemble de grande taille de la population visée, est représentatif par défini-
tion. Biber mentionne le probleme de I’'influence inégale des différentes sources de textes, qui requiert
une autre notion de représentativité pour les corpus de langue naturelle. Dans notre cadre cependant,
I’existence de différents types de paires requéte-commande qui pourraient biaiser I’équilibre des phé-
nomenes dans le corpus n’est pas évidente.

Il existe également plusieurs méthodes pour déterminer la taille optimale de 1’échantillon, sur
lesquelles nous ne nous étendrons pas. Il apparait en effet évident que les données dont nous disposons
actuellement sont sous-échantillonnées.
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D’autres travaux abordent la question de la représentativité des corpus, notamment [

, ], mais toujours en se focalisant sur la linguistique de corpus. La plupart des
aspects discutés sont donc difficilement applicables pour mesurer la représentativité d’un corpus d’as-
sociations entre langue naturelle et langage formel, d’autant que la langue naturelle des requétes est
implicitement mais fortement contrainte. Une étude plus récente [ ] propose une mesure
de représentativité fondée sur la notion de familiarité des mots pour les lecteurs et sur leurs associa-
tions lexicales spontanées. Ici aussi, de méme que nous 1’avons remarqué, 1’application a une tache
spécifique pose question, notamment car les associations spontanées font intervenir des connaissances
générales qui sortent donc du champ couvert par un corpus d’associations requétes-commandes.

Aucun corpus ne peut étre parfaitement représentatif au sens strict [ ], mais
il est possible de comparer les corpus entre eux pour tenter d’évaluer leurs représentativités relatives
I’un par rapport a I’autre, a ’aide de la proximité de leurs traits. Pour en tirer une conclusion, cela
nécessite bien entendu que I’un des deux soit un corpus de référence, largement échantillonné et dont
on admettra qu’il est suffisamment représentatif.

Dans le cadre du transfert de langages, deux aspects doivent €tre considérés : la représentativité
relative spécifique du corpus pour la langue source, et pour la langue cible. Cela s’applique également
dans notre cas sur la langue naturelle d’une part et le langage formel d’autre part, 2 une nuance pres :
I’étendue des énoncés susceptibles d’étre transférés de la langue naturelle au langage formel est tres
restreinte par rapport a I’ensemble des énoncés observables dans la langue en général, et il faut en tenir
compte lors de la mesure de représentativité relativement a un corpus de référence général.

Mesurer une représentativité relative entre deux corpus peut bénéficier des travaux sur 1’identi-
fication d’auteurs tels que ceux de [ ]. Cette méthode pose probleme pour les
domaines disposant de peu de données, car le modele requiert une quantité importante de texte brut
ainsi que si possible des énoncés longs et enchainés pour une comparaison efficace. Elle n’est donc
pas adaptée pour notre corpus de requétes, ni a fortiori pour les commandes.

La distribution des n-grammes dans les corpus est considérée comme un trait caractéristique per-
tinent et fréquemment utilisé pour 1’analyse comparative de corpus. Son avantage est qu’elle est adap-
table au langage formel et ne requiert pas a priori d’énoncés d’une longueur définie. Nous avons
choisi de comparer la forme des histogrammes de traits entre les demi-corpus collectés et deux corpus
de référence sélectionnés. Nous comparons également les occurrences obtenues avec celles prédites
par la loi de Zipf [ ], aussi appelée loi d’Estoup-Zipf, ou loi de Pareto- Yule-Zipf pour rendre
compte des contributions multiples. Cette loi énonce que la fréquence des mots d’une langue naturelle
est inversement proportionnelle a leur rang dans I’histogramme des mots par fréquences décroissantes.
Autrement dit, si le mot le plus fréquent apparait N fois, le k-iéme mot le plus fréquent apparait %
fois. Cette distribution, observée empiriquement sur divers documents ou ensembles de documents, a
été démontrée par Mandelbrot [ 1, qui en a proposé une généralisation. La comparai-
son de distributions d’occurrences dans des documents avec la distribution théorique de Zipf donne
ainsi un indice quant a la représentation dans le document de chaque phénomene avec une fréquence
"naturelle” ou non. Dans la section suivante, nous comparons les distributions dans les corpus collectés
ainsi que dans des corpus considérés de référence que nous présenterons. Nous y étudions notamment
les effets, attendus ou non, des biais présents dans les corpus considérés.

2.5.2 Analyses

Les distributions des corpus en langue naturelle ont été calculées en prenant le token comme trait
caractéristique. Cependant, il nous a semblé plus pertinent d’étudier les distributions des lignes de
commandes dans les corpus en langage formel car c’est une unité sémantique identifiable. Nous avons
suivi la regle utilisée pour calculer les commandes uniques dans le tableau 2.2 : les traits considérés
sont formés des lignes completes pour le corpus R, et des tétes des commandes seulement pour bash1 et
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FIGURE 2.1 — Distribution des occurrences des
unigrammes dans les corpus de référence pour
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bash2. Les distributions en tokens de ces demi-corpus ont quand méme été calculées afin d’en estimer
la différence avec une distribution naturelle. Quant aux demi-corpus de langue naturelle eux-mémes,
le trait retenu est la fréquence des unigrammes. Mesurer la fréquence des lignes n’est pas pertinent ici,
car les demi-corpus étudiés et leurs corpus de référence associés n’ont pas la méme structure.

Corpus monolingues de référence

La distribution des traits sur les parties des corpus en langue naturelle a été comparée avec les trois
corpus de référence suivants :

e un corpus de dialogue humain-machine collecté avec le systeme orienté-tiche ARISE de re-
cherche d’horaires de train et de réservation de billets [ 1 (435K tokens)

e un corpus de dialogue humain-machine pour de la recherche interactive d’information précise
en domaine ouvert provenant du projet RITEL [ ] (41K tokens)

e un corpus d’émissions journalistiques radio et télédiffusées [ 1 (1M de to-
kens)

Chacun d’eux est constitué de phrases courtes et les deux premiers proviennent d’interactions
humain-machine. Ils présentent donc un rapport avec la tiche que nous étudions et devraient étre com-
parables avec une liste de requétes. Les distributions des tokens dans ces trois corpus sont présentées
dans la figure 2.1 sur une échelle logarithmique en abscisses et en ordonnées. On remarquera qu’a
cause des disparités en nombre de tokens entre les trois, seule la forme des courbes dessinées doit étre
utilisée pour comparaison, et non leur amplitude. On constate déja que le corpus de recherche d’infor-
mation et celui d’émissions journalistiques ont des distributions semblables, tandis que le corpus de
réservation de billets contient un vocabulaire plus restreint en comparaison.

Concernant la partie du corpus en langage formel, des fichiers ".bash_history" ont été ras-
semblés a partir de dépots en ligne librement accessibles ® pour comparaison avec les parties en lan-
gage formel. Ce corpus contient un total de 44K tokens, pour 21K lignes de commande. Les fi-
gures 2.2 et 2.3 présentent respectivement la distribution des occurrences des tétes de commandes et

8. Il s’agissait essentiellement de dépdts github.
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des tokens dans le corpus bash_history, des courbes de Zipf correspondantes ® ont été ajoutées
pour comparaison. Ces derniéres ont été calculées sur la base du nombre total de symboles distincts
présents dans I’histogramme : pour N symboles distincts, la courbe passera du point (1, V') au point
(N , %) Notez que le plateau au tout début de ces courbes est trompeur puisque la loi de Zipf est une
discrétisation de la fonction % Pour cette méme raison, aucun point de donnée ne peut étre défini en
deca de I’abscisse 1, car il s’agit de rangs. Alors que la distribution des commandes montre un exces
des lignes fréquentes par rapport a ce que la distribution de Zipf prédit, I’histogramme des tokens est
en étonnante adéquation avec la courbe zipfienne. Cela semble indiquer que le principe d’économie,
par lequel on explique la loi de Zipf, s’applique indifféremment a 1’'usage des tokens d’un langage
formel ou des mots d’une langue naturelle.

La section suivante présente les résultats de nos analyses comparatives avec ces corpus de réfé-
rence, ainsi que des éléments de discussion qu’ils souleévent. Les courbes de Zipf ajoutées aux figures
présentées dans la suite sont calculées selon le méme principe que décrit ici.

Distributions comparées

Les figures 2.4 a 2.12 présentent les distributions respectives des demi-corpus en langage for-
mel, puis en langue naturelle. Chacune d’elles représente I’histogramme des caractéristiques, tracé
a I’échelle logarithmique en abscisses et en ordonnées. Une courbe normalisée de la loi de Zipf a
été ajoutée sur les histogrammes qui représentent un seul corpus. Les courbes doivent étre comparées
selon leur forme plut6t que leur amplitude. En effet cette derniere dépend fortement de la taille des
corpus, qui n’est pas toujours homogene. Toutes les courbes de cette section sont cependant présentées
avec la méme échelle.

Comme attendu, I’histogramme des commandes du corpus R, équilibré, est quasiment plat, (figure
2.4). Toute la redondance présente dans ce corpus a été ajoutée de maniere tout a fait artificielle, afin
d’enrichir les reformulations en langage naturel, sans modification des commandes. Les histogrammes
concernant le demi-corpus en langage formel de bash1 ont été reportés en figures 2.6 et 2.7. Ils sont
difficilement exploitables en raison du faible nombre total de commandes, et dans une certaine mesure
de tokens, dans le demi-corpus. Cependant, ils confirment bien que les variations de bashl sont
fortement biaisées et comportent une redondance artificielle de méme que dans le demi-corpus en
langage formel de R. Le corpus bash?2 quant a lui (figures 2.8 et 2.9), montre une distribution des

9. Les courbes n’ont pas été discrétisées pour plus de lisibilité.
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commandes beaucoup plus proche de la loi de Zipf et donc de ce a quoi on pourrait s’attendre de
maniere générale, venant d’utilisateurs en conditions non biaisées. La forme de 1’histogramme est
comparable avec celle du corpus de référence présenté sur la figure 2.2. Il semble donc que ce dernier
corpus soit le plus représentatif des trois, en ce qui concerne sa distribution propre. Ce résultat ne
nous permet pas d’en tirer une conclusion plus générale, car bien que les distributions soient proches
en valeurs, rien n’indique que les mémes commandes ont les mémes fréquences dans I’une et dans
I’autre.

La comparaison des histogrammes concernant les demi-corpus en langue naturelle est moins évi-
dente (voir figures 2.10, 2.11 et 2.12). Cela est d0i notamment aux différences non négligeables des
distributions entre les corpus de référence eux-mémes. Cependant, on peut identifier que les corpus R
et bashl montrent un exceés d’'unigrammes de fréquence moyenne par rapport a la courbe de Zipf,
ainsi qu’un peu moins d’unigrammes fréquents en comparaison. On peut 1’expliquer pour le corpus
bashl par le fait que les reformulations proposées par les participants a la collecte étaient pour par-
tie fondées sur la reprise de segments communs, avec la variation d’autres sous-segments. Le lecteur
peut consulter ’exemple 2.2 vu plus haut, pour un échantillon (non exhaustif) des types de reformu-
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lations dans ce demi-corpus. Le méme mécanisme apparait dans le demi-corpus R. Bien qu’il n’y ait
pas eu de phase de reformulation systématique des requétes, le participant semble avoir implicitement
équilibré le vocabulaire des expressions méta du type "donne-moi le résultat de", "retourne"”, "affiche"
ou d’autres expressions a I’impératif synonymes. Cela explique également I’observation d’un déplace-
ment des occurrences des unigrammes tres fréquents vers les unigrammes de fréquences moyennes sur
la figure 2.11, mais seulement une augmentation dans les fréquences moyennes sur la figure 2.10, car
les requétes du demi-corpus R n’ont pas été systématiquement dupliquées pour reformulation comme
I’ont été la plupart de celles de bashl.

Enfin, I’histogramme du demi-corpus bash?2 (figure 2.12) semble correspondre particulierement
bien a une distribution de Zipf. On peut I’interpréter comme une bonne représentativité du corpus sur
son propre domaine, bien que cela n’apporte finalement que peu d’information. Nous en discutons
dans la section suivante.

2.6 Conclusion et discussion

Parmi les choix possibles quant au format de représentation des exemples du corpus, nous avons
retenu le plus générique, qui est aussi le plus simple : I’association entre la chaine de caracteres re-
présentant la requéte, et la chaine de caractéres représentant la commande. Ce choix est motivé par le
principe de parcimonie que nous appliquons a 1’objectif, relativement nouveau, de transférer les énon-
cés en langue naturelle vers des commandes en langage formel de maniére complétement générique.
Ce principe conduit donc a privilégier en priorité 1’approche la plus simple, pour en tirer des enseigne-
ments concernant les directions a suivre. Nous avons défini une requéte comme un énoncé dans une
langue naturelle donnée, et la commande associée comme 1’expression dans un langage formel donné
de la ligne d’instructions permettant d’obtenir le comportement décrit dans la requéte. Les données
que nous avons collectées sont constituées de requétes en francais, et de commandes en R pour I’un
des corpus, et en bash pour les deux autres.

Les sources de données compatibles avec le format choisi ne sont pas nombreuses, et souvent brui-
tées. Nous avons organisé des collectes d’exemples afin d’obtenir des bases plus adaptées a la situation
incrémentale, mais aussi moins bruitées et plus naturelles. Chacune des collectes a été menée avec une
attention différente aux biais possibles, influengant la représentativité des corpus. Une bonne représen-
tativité d’un corpus entraine des occurrences plus élevées et variées des phénomenes courants et plus
faibles pour les plus rares. Cela présente donc 1’avantage de traiter plus efficacement ces phénomenes
courants. En conséquence, le réalisme des mesures de performance du systeéme de transfert doit s’en
trouver amélioré. On peut également supposer que la performance réelle en cas de déploiement, sera
aussi positivement influencée par I’emploi d’une base d’exemples plus représentative.

La réprésentativité d’une base d’associations entre requétes et commandes n’est pas triviale, les
mesures de représentativité proposées dans la littérature concernent des corpus de langue naturelle
non contrainte et ne sont donc pas pertinentes pour les demi-corpus de requétes et a fortiori pour
les demi-corpus de commandes. Nous avons comparé nos corpus a des corpus de référence selon les
distributions de leurs caractéristiques pour en estimer la représentativité. Nous les avons également
comparé a la loi de Zipf, qui décrit le comportement statistique de la langue naturelle. La comparaison
des bases collectées avec des corpus de référence montre des disparités dans les distributions de leurs
caractéristiques. La distribution des commandes dans les demi-corpus en langage formel est plutot
éloignée de la référence pour les corpus R et bash1, mais beaucoup plus proche pour bash2. On
retrouve moins de variation entre les distributions des unigrammes dans les demi-corpus en langue
naturelle, que ce soit entre elles ou avec les trois corpus de référence. bash2 montre une adéquation
prononcée avec la distribution prévue par la loi de Zipf, qu’il s’agisse de son demi-corpus en langue
naturelle ou de celui en langage formel. Cependant, I’interprétation de cette adéquation est a construire
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avec précaution, car bien qu’il soit admis que cette loi prédit les distributions des caractéristiques de la
langue pour un grand nombre d’observations, elle s’applique également a d’autres domaines tels que
la distribution de la taille des mots pour une génération aléatoire. En outre, la figure 2.1 montre bien
qu’entre plusieurs distributions naturelles, des différences notables sont observables dans la forme de
la courbe obtenue. Cela diminue donc I’importance des différences comparées observées entre les
différentes figures.

A T'aide de ces corpus collectés, nous allons a présent étudier les caractéristiques de différentes
méthodes dites d’apprentissage appliquées au transfert de la langue naturelle vers le langage formel.
Le chapitre suivant présente 1’application préliminaire d’une méthode naive pour le transfert, appli-
quée au corpus R. Puis, dans la seconde partie, nous explorons les méthodes de transfert fondées sur
I’analogie formelle, que nous appliquons a tous les corpus collectés décrits ici, afin d’en comparer les
caractéristiques a la lumiere des performances qu’ils induisent.
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3.1 Introduction

La tache d’interpréter des requétes formulées en langage naturel pour produire des commandes cor-
respondantes dans un langage formel peut étre vue sous certains aspects comme une simplification
de la traduction automatique entre deux langages naturels. En effet, d’une part le langage cible est
beaucoup moins riche et complexe qu’un langage naturel, et d’autre part, le spectre des expressions
correspondant a des requétes est un sous-domaine spécifique du langage naturel. En revanche, le lan-
gage formel obéit a des regles strictes et non ambigiies, ce qui ajoute une contrainte pour 1’étape de
production des commandes. En particulier, la ot un lecteur humain comprendra un énoncé en langue
naturelle approximatif voire incorrect, la machine ne peut interpréter ni exécuter une expression am-
bigiie ou syntaxiquement incorrecte.

Nous considérons dans ce chapitre une approche naive pour cette tiche de transfert fondée sur
I’association directe des requétes avec les commandes et la similarité de surface entre requétes. Le
développement de cette approche est motivé par 1’obtention d’une méthode de référence afin d’évaluer
d’autres techniques de maniere critique. De plus, compte tenu de la restriction du domaine, on peut
s’attendre a ce qu’une approche par association directe donne un score de référence intéressant.

Les travaux existants proposant des approches pour des taches similaires ou voisines sont présentés
dans la section suivante. Nous détaillons notre approche par association directe et similarité dans la
suite.

3.2 Approche naive par association directe et similarité de surface

Les domaines source et cible du transfert sont trés différents d’une étude a 1’autre, comme on peut le
lire en section 2.2. Notamment, certains travaux s’intéressent a des données structurées. Pour la source,
il s’agit d’arbres d’analyse syntaxique, quant a la cible, il peut s’agir de représentations DOM !, de
séquences de commandes ou encore de graphes d’actions. En outre, les approches sont spécifiques
au domaine source et/ou au domaine cible, rendant difficile la comparaison autre que qualitative de
ces travaux. Afin de faciliter I’alignement avec d’autres types de données, mais aussi pour garantir
la généricité du modele pour tout type d’applications, nous nous sommes donnés la contrainte de
I’indépendance des langages source et cible.

L’indépendance du langage cible implique que les réponses produites grace au modele proviennent
nécessairement d’une transformation des connaissances acquises. Autrement dit, on ne dispose pas
de regles explicites d’association entre objets du langage source et objets du langage cible. On ne
dispose pas non plus de connaissances a priori permettant de déterminer la validité d’un énoncé du
langage cible. La base de connaissances accessible prend la forme d’un ensemble d’associations liant
un énoncé du langage source a un énoncé du langage cible. Toute régle relative au langage source, au
langage cible ou aux associations entre chacun d’eux doit donc étre inférée de cette base d’associations.
La base d’exemples est I’ensemble :

BeSxC

S et C' étant respectivement le langage source et le langage cible. Les projections respectives de B sur
le langage source et le langage cible sont :

Bs = {s|3c(s,c) € B}

B. ={c|3s(s,c) € B}

1. Document Object Model



54 CHAPITRE 3. ETUDE PRELIMINAIRE

Requétes Commandes (en R)
1 | Charge les données depuis ''res.csv' varl <- read.csv("res.csv")
2 | Trace un histogramme de la colonne 2 de tab | plot (hist (tab[[2]]))
3 | Dessine la répartition de la colonne 3 de tab | plot (hist (tab[[3]]))
4 | Trace la répartition de la colonne 3 de tab plot (hist (tab[[3]]))
5 | Somme les colonnes 3 et 4 de tab var2 <- tab[[3]] + tab[[4]]
6 | Somme les colonnes 3 et 4 de tab var3 <- sum(c(tab[[3]], tab[[4]]))

TABLEAU 3.1 — Un échantillon d’associations entre énoncés en langue naturelle et commandes en
langage formel. Chaque exemple comprend la formulation d’une requéte et la commande attendue en
réponse. Les éléments en gras sont les parametres, appairés entre la requéte et la commande. On peut
noter qu’un énoncé peut correspondre a plusieurs commandes différentes et inversement.

Les langages source et cible sélectionnés étant respectivement composés d’énoncés en langue
naturelle et de commandes, nous désignerons dans la suite les paires énoncé-commande par la nota-
tion (e, ¢).

Nous présentons ici une méthode générique naive fondée sur la sélection d’un énoncé en langage
cible directement dans B,.. Cette méthode repose sur I’identification de I’énoncé s € B; le plus simi-
laire a I’énoncé e,¢, € S a traduire. Les énoncés cibles associés C' = {c| (e, c) € B} sont considérés
comme les plus proches de la solution idéale dans la base, on les sélectionne alors pour répondre a la
requéte. Dans le cas de multiples énoncés cibles associés, il n’est pas possible de les discriminer. Seul
I’un d’entre eux est alors sélectionné.

Nous discuterons des nombreuses limitations dont souffre cette approche dans le bilan de cette
partie (page 63). Elle s’apparente en effet a un apprentissage par coeur des associations au cas par
cas. Cependant, rappelons que le langage cible auquel nous nous intéressons est un langage formel.
Il est par définition non ambigu et possede un vocabulaire tres limité. Le nombre d’énoncés possibles
est donc faible au regard des possibilités d’un langage naturel. Cela implique que le nombre de for-
mulations en langage naturel pour une commande donnée est beaucoup plus grand que le nombre
de formulations possibles de la commande en langage naturel. Remarquons qu’il ne s’agit pas pour
autant d’une méthode ad hoc puisqu’aucune connaissance extérieure > dépendante du domaine n’est
utilisée. On peut alors formuler I’hypothése que de petites variations dans le lexique ou la formulation
d’une requéte en langage naturel conservent la sémantique globale de la requéte et correspondent a
la méme commande en langage formel. Bien que cette hypotheése mérite d’étre discutée, cela permet
d’espérer de cette approche naive un score non négligeable et de 1’ utiliser pour les comparaisons avec
des méthodes plus fines.

La base d’exemples B représente le sous-ensemble connu de la relation binaire R : S — C qui
associe un énoncé en langue naturelle a une commande en langage formel. Remarquons d’abord que
‘R n’est pas définie sur I’ensemble tout entier des énoncés du langage. En effet, les énoncés qui ne sont
pas des requétes ne sont associés a aucune commande, de méme que les requétes qui sont irréalisables
a I’aide du langage formel sélectionné.

3.2.1 Topologie des associations

Dans le cas le plus simple, R est fonctionnelle (toute requéte a au plus une image par R) et injective
(toute commande a au plus un antécédent par R). Cependant il suffit de considérer I’exemple 3.1 pour
se convaincre que ce n’est pas réaliste. En effet, plusieurs énoncés en langue naturelle peuvent étre

2. On appelle connaissance extérieure toute information liée au domaine source ou cible qui ne peut pas étre acquise par
un incrément de la base d’exemples.
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Depuis combien de temps la machine est-elle allumée ?
Donne moi I’uptime.

Quand était le dernier démarrage ?

Affiche la durée de fonctionnement continu de 1’ ordinateur.

EXEMPLE 3.1 — Plusieurs alternatives pour demander [I’exécution de la commande
system ("uptime") accédant au shell UNIX depuis R en langue naturelle.

synonymes et donc correspondre a la méme commande. La relation n’est donc pas injective, plusieurs
énoncés peuvent Etre associés a une seule et méme commande.

D’autre part, les deux dernieres associations du tableau 3.1 montrent qu’un unique énoncé peut,
dans certains cas, étre associé a plusieurs commandes différentes *. Le cas le plus fidele a la réalité est
donc celui d’une relation qui n’est ni injective ni fonctionnelle. Plusieurs énoncés peuvent étre associés
a la méme commande, et un seul énoncé ambigu peut renvoyer a plusieurs commandes différentes (voir
les exemples 5 et 6 du tableau 3.1). Nous devons considérer tous ces cas de figure pour comparer la
requéte a traduire avec les requétes de B en vue de sélectionner la ou les commandes a retourner.
On peut remarquer que la non injectivité et la non fonctionnalité de ‘R ne contreviennent pas a la non
ambiguité du langage formel. En effet, un langage £ est non ambigu si la relation entre les énoncés de
L et les unités de sens est fonctionnelle. Cette relation est donc tout a fait distincte de R.

3.2.2 Sélection

Plusieurs stratégies non exclusives peuvent étre considérées pour sélectionner un énoncé cible a
retourner pour le systéme a 1’aide d’une mesure de similarité o : S x S — R entre deux énoncés en
langue naturelle. Etant donnée une liste de commandes triées par la similarité de leur antécédent en
langue naturelle, il faut déterminer si le systeéme doit répondre, et si oui, combien de commandes il
doit retourner.

La premicre stratégie est axée sur le nombre de réponses données pour chaque énoncé-requéte e;,q.
Les n premieres commandes relativement au classement de leurs énoncés associés dans B sont retour-
nées. Le rang r(eleyeq) d’un énoncé e € B par rapport a la requéte e,¢, est donné par le nombre
d’énoncés de B, dont la similarité avec e,.4 est supérieure a celle de e avec e;.¢4.

r(eléreq) = He’ € By : 0(epeq, €) > U(ereq,e)H

Le second choix de stratégie est de déterminer un seuil de similarité en dessous duquel les énon-
cés candidats de B et leurs commandes associées sont considérés trop différents pour correspondre.
Cela permet de choisir si une réponse est donnée ou non, et donc d’autoriser le silence du systéme,
mais n’offre pas de contrdle sur le nombre de commandes retournées (bien qu’on puisse le conser-
ver par la suite sous un seuil raisonnable). Cette stratégie retourne donc comme résultat I’ensemble
des commandes dont 1’énoncé associ€ dans B a une valeur de similarit€ avec e, supérieur au seuil
déterminé :

Res = {c: (e,c) € B,0(ereq,€) > s}
avec s le seuil de similarité sélectionné. Le tableau 3.2 illustre le classement des énoncés de B par
similarité décroissante avec e,.,. Notons que, bien que les énoncés de la base de connaissances aient
été ordonnés, rien ne nous permet de discriminer les commandes qui leur sont associées. En consé-
quence, I’application de la premiere stratégie avec un nombre de commandes égal a 4 sélectionne les

3. Ici, le sens des deux commandes est réellement différent. La premiere calcule la somme ligne par ligne tandis que la
seconde calcule la somme totale de toutes les valeurs.
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deux commandes associées a ej, et un sous-ensemble quelconque de taille 2 parmi les commandes
associées a e4. Afin de rationaliser cette sélection, on peut envisager de pondérer chaque association

e | o(e,ereq) | commandes associées a e dans B
€1 0, 80 {CQ, 06}

€4 0, 74 {C4,C5,C7}

€3 0, 36 {63, 66}

€92 0, 36 {Cl}

TABLEAU 3.2 — Représentation d’un classement possible des énoncés e a e4 par rapport a un e,¢
donné.

de B en fonction du nombre d’utilisations correctes et incorrectes (par exemple 1’association e; — cg
recoit un poids de 4 car la commande cg a été retournée pour e; cinq fois avec succes et une fois a
tort). Ainsi, les commandes les moins sujettes a erreurs seront toujours privilégiées. Cependant, il ne
s’agit que d’une optimisation de surface et elle demande des informations sur I’utilisation du systeme,
ce dont nous ne disposons pas. D’autre part, on peut également remarquer qu’une commande peut
apparaitre a plusieurs endroits dans le classement des énoncés de B. En effet, cg apparait pour e; et
pour es, avec deux valeurs de similarité différentes. Dans ce cas, seule la mieux classée sera retenue.

La formulation proposée du probleme repose sur la fonction de similarité o et sur les associations
présentes dans la base de connaissances. Nous allons maintenant présenter notre approche pour établir
ces associations et les fonctions de similarité que nous y appliquons.

3.2.3 Description de I’approche

Cette section décrit les étapes constitutives de 1’approche fondée sur la similarité des énoncés que
nous proposons. Initialement, un algorithme hors ligne prétraite la base d’associations afin de rendre
possible (et pertinente) 1’indexation des termes. Puis, lors de I’interrogation du systéme, les énoncés
sont classés par ordre de proximité décroissante avec la requéte de 'utilisateur a 1’aide de plusieurs
mesures de similarité.

Constitution de la base indexable [’association correcte entre requétes et commandes requiert au
moins la prise en compte de leurs parametres respectifs (noms de variables, valeurs numériques et
chaines de caracteres entre guillemets). Les représentations génériques des énoncés et des commandes
sont construites a 1’aide de I’identification des parametres dans le couple a intégrer a la base de connais-
sances (voir tableau 3.1). Ces représentations sont utilisées par la suite pour reconstruire la commande
a I’aide des parametres de I’énoncé-requéte.

La base de connaissances ne contient que les formes génériques des commandes. 11 s’agit du texte
de la commande comportant des références non résolues pour chaque parametre qui a été associé
a un élément de 1’énoncé d’apprentissage. Ces références sont résolues a la phase de recherche par
association avec les tokens correspondants de 1’énoncé-requéte.

Similarités entre énoncés Nous avons appliqué trois mesures de similarité différentes pour la re-
cherche de commandes afin de comparer leurs influences respectives sur le comportement du systeme :
I’indice de Jaccard, une aggrégation du TF-IDF 4, ainsi que le score BLEU . Le choix de ces trois mé-
thodes est dicté par la diversité des caractéristiques qu’elles mesurent, qui provient elle-méme des
cadres dans lesquels elles ont chacune été développées.

4. Term Frequency-Inverse Document Frequency
5. Bilingual evaluation understudy
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Indice de Jaccard L’indice de Jaccard mesure la similarité entre deux ensembles a valeurs dans le
méme domaine. Il s’agit initialement d’une mesure de distance entre ensembles [ ], dont
le complément donne donc une proximité. Dans notre cas, nous comparons I’ensemble des mots de la
requéte de I'utilisateur en langue naturelle et celui de chacune des requétes présentes dans la base. Ils
sont chacun valués dans I’ensemble des tokens possibles. L’expression de I'indice de Jaccard adaptée
pour mesurer la similarité de deux énoncés e; et ey est :

[M{(e1) 0 M (es)|

J(er,e2) =1~ |M (e1) U M (es)]

ol M (e) désigne ’ensemble des mots de 1I’énoncé e utilisés. On notera le complément a 1, permettant
de passer d’un classement par distances décroissantes a un classement par similarités décroissantes.
En utilisant cette mesure, il semble pertinent d’ignorer les mots outils dans les énoncés. En effet,
la comparaison des énoncés sous la forme d’ensembles de mots fait perdre toute information sur leur
ordre dans la phrase. Sans le contexte, les mots outils n’apportent que peu d’information et introduisent
plutot un biais dans le ratio des nombres de tokens. L’indice de Jaccard est une méthode standard
pour évaluer les co-occurrences des unigrammes. Elle devrait étre plus efficace avec des données
comprenant peu d’exemples ambigus en termes de vocabulaire.

TF-IDF La mesure TF-IDF calcule la représentativité d’un mot dans un document, par rapport a un
corpus. Elle permet donc, étant donné un mot, de classer les documents du corpus selon sa représen-
tativité pour chacun d’eux. L’avantage de TF-IDF est qu’il tient compte de la fréquence du mot dans le
corpus. Ainsi, un mot apparaissant dans tous les documents, méme s’il est tres fréquent, ne sera repré-
sentatif d’aucun document. Il existe de multiples manieres de calculer le TF-IDF d’un mot par rapport
a un document, voir [ ]. Dans notre cas, nous calculons cette mesure a I’aide des
fréquences brutes, comme le décrit la formule donnée plus bas. Il faut ici évaluer la représentativité
d’une phrase plutdt que d’un seul mot. On utilise donc une aggrégation des valeurs de TF-IDF pour
chacun des mots composant I’énoncé-requéte en langue naturelle.

) 1 )
tfldfe(ereqa ecomp) = m Z tfzdf(m, €comp> E)
"N meM (ereq)

avec £ = {enonce|(enonce, commande) € B} I’ensemble des énoncés de la base de connaissances,
et oll e,¢q est I’énoncé-requéte et eqomp, 1’énoncé comparé. La fonction ¢ fidf elle-méme s’exprime
par :

. ‘{me‘me € €comp NMme = m}‘ |E|
tfid mp, E) = !
fl f(maeco P ) |{me|me c ecomp}’ X Og ‘{6 c E!m c 6}’

Cette mesure ne nécessite plus la restriction aux mots pleins car TF-IDF inclut déja la normalisation
par rapport a la fréquence globale (dans le corpus) des termes.

Le score BLEU Le score BLEU [ ] est une méthode de calcul de similarité qui
a été développée pour automatiser 1’évaluation de la traduction automatique. Il a été défini pour repré-
senter une mesure de proximité avec I’évaluation par I’humain et est donc pertinent pour la recherche
de paraphrases. Cette méthode s’appuie sur la mesure de co-occurrences entre n-grammes et permet
de distinguer les énoncés candidats dans lesquels I’ ordre des mots est trop différent de celui dans la ré-
férence (énoncé-requéte). La valeur de précision modifiée qu’elle introduit est basée sur le rapport des
co-occurrences de n-grammes entre candidat et référence, sur la taille totale du candidat, normalisée
selon n.
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<_operation>
<_action> charge|_~V </_action>
<_det> les </_det>
<_subs> données|_~N </_subs>
<_prep> depuis </_prep>
<_mot__inconnu>

"res.csv"

</_mot_inconnu>

</_operation>

EXEMPLE 3.2 — Résultat de I’analyse par le systtme WMATCH de la requéte "charge les données
depuis "res.csv" "

Z MATe,,,,,e EOCC(GTramn, €comp)

P =
BLEY [{gramn € ereq)

grampEereq
ol occ(gramn, €) = 3. s celgramn = gram ] est le nombre d’occurrences du n-gramme
gram, dans I’énoncé e. On peut noter que le dénominateur, qui correspond au nombre de n-grammes
de I’énoncé e,.,, peut aussi s’écrire |e,¢q| — (n — 1). La méthode de calcul du score BLEU comprend
également une pénalité pour la brieveté, et ainsi empécher les longs énoncés d’étre trop désavanta-
gés. Cependant, les énoncés comparés dans notre cas ne sont pas des documents de longueur tres
variables mais des expressions opérationnelles de tailles et d’amplitudes beaucoup plus raisonnables.
Nous avons donc laissé de coté cette normalisation.

3.2.4 Prétraitements syntaxiques

Avant d’évaluer leur similarité, nous avons appliqué plusieurs combinaisons de filtres sur les tokens
des énoncés a prendre en compte. Ces filtres sont appliqués a partir de I’analyse produite par le sys-
téme WMATCH et présentée dans 1’exemple 3.2. Il est possible de conserver ou non les mots outils ou
les éléments non lexicaux. Ces derniers regroupent les valeurs numériques, les chaines de caracteres
entre guillemets et les noms de variables. Les noms de variables sont les mots inconnus de I’analyseur
syntaxique qui correspondent a une sous-partie identique dans la commande. Si les éléments non lexi-
caux sont conservés, ils sont transformés en substituts standardisés. De plus, il est possible d’appliquer
ou non la lemmatisation des termes lexicaux. Par exemple, en ignorant les mots outils, en conservant
les éléments non lexicaux et apres application de la lemmatisation, le deuxieéme énoncé du tableau 3.1
serait transformé comme suit :

Trace un histogramme de la colonne 2 de tab

!

TRACER HISTOGRAMME COLONNE XXVALXX XX VARXX

3.3 Application

3.3.1 Comparaison des mesures de similarité

Comme le montre le tableau 3.3 la mesure de similarité basée sur le TF-IDF domine les deux autres
mesures en comparaison individuelle, quelle que soit la combinaison de parametres de filtrage. En
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Copie a.tar.gz vers b.tar.gz cp a.tar.gz b.tar.gz
Connaissances || Copie a.txt vers b.txt en mode interactif cp -i a.txt b.txt

Déplace a.tar.gz vers b.tar.gz mv a.tar.gz b.tar.gz
Requéte Déplace a.txt vers b.txt en mode interactif ?

EXEMPLE 3.3 — Type de requéte non résolue a 1’aide de la recherche par similarité de surface pour
les connaissances disponibles, résolue par analogie. Selon la mesure de similarité, une méthode par
similarité de surface proposera I’'une des commandes présentes dans les connaissances, ce qui ne peut
pas correspondre a la solution.

effet, la forme des énoncés présents dans le corpus cause la répétition des mots du vocabulaire de
Iinteraction opérationnelle (verbes : "donner", "calculer", "afficher" ; noms : "vecteur", "matrice",
"histogramme", ...). Cette structure peut expliquer que la fréquence inverse dans les documents (idf)
soit particulicrement pertinente.

mots outils inclus non inclus

non lexicaux inclus non inclus inclus non inclus
lemmatisation oui non oui non oui non oui non
Jaccard 38,5% | 34,6% | 21,2% | 23,1% | 36,5% | 36,5% | 21,2% | 23,0%
TF-IDF 50% 50% | 36,5% | 40,4% | 48,0% | 51,9% | 36,5% | 40,4%
BLEU 34,6% | 34,6% | 26,9% | 30,8% | 30,8% | 32,7% | 26,9% | 30,8%
hasard 1,9%

TABLEAU 3.3 — Mesures de précision par énoncé (P.), en fournissant 3 réponses pour chaque énoncé
requéte test. L’ ensemble des associations connues contient 85% du corpus, et I’ensemble de test 10%.

La lemmatisation et I’'inclusion des mots outils ne semblent pas avoir une influence évidente sur
la précision par énoncé. A I’inverse, on constate une amélioration dans tous les cas avec I’inclusion
des éléments non lexicaux. Ce comportement provient au moins en partie de la longueur des énoncés
de B (7,5 mots en moyenne), dont certains sont assez courts pour ne contenir aucun token lexical
significatif ("In de A"). L’analyse linguistique plus approfondie devrait permettre, notamment pour les
mots outils, d’améliorer les performances par une exploitation plus fine de la structure des énoncés.
Cependant, comme précisé en introduction, nous nous sommes fixé 1’objectif d’indépendance a la
langue ; I’ utilisation de regles d’analyse fixes ne va pas dans ce sens.

La figure 3.1a montre la précision obtenue avec TF-IDF en fonction du nombre de commandes
retournées pour chaque énoncé requéte. D’apres le graphique, il est intéressant de proposer au moins
trois commandes a I’ utilisateur afin d’obtenir une précision supérieure a 50%. En revanche, proposer
a ’utilisateur un choix de plus de 5 éléments ne serait pas pertinent : le gain en précision par énoncé
ne serait plus suffisant par rapport au temps supplémentaire nécessaire a 1’utilisateur pour retrouver la
bonne réponse (le cas échéant) parmi les propositions.

3.3.2 Autoriser le silence

Afin d’autoriser le systeme a ne pas toujours donner une réponse, nous avons fixé un seuil absolu
pour la valeur de similarité des commandes a retourner. Les résultats montrent, quelle que soit la
mesure de similarité choisie, qu’au moins les 6 seuils les plus sélectifs donnent toujours lieu a des ré-
ponses fausses. Ce résultat peut étre dii a I’existence dans I’ensemble de test, d’exemples non couverts
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par ’ensemble d’apprentissage. Plus vraisemblablement, il doit s’agir de commandes trop courtes (au
plus un ou deux tokens lexicaux) pour étre traitées correctement par la fonction de similarité.

3.3.3 Combinaisons

Une fois que chacune des méthodes proposées a été testée indépendamment, il peut étre intéres-
sant de tenter de les combiner. Cela permet notamment d’étudier leur complémentarité. L’ oracle des 6
meilleures méthodes ® montre une marge de progression intéressante (cf. figure 3.1b). Les résultats de
la combinaison par le vote dépassent la meilleure méthode seule pour un nombre d’alternatives retour-
nées inférieur a 4. Le vote atteint notamment 50% de bonnes réponses pour seulement 2 alternatives.
La position de la courbe est moins claire pour un nombre d’alternatives plus élevé, mais notre pro-
blématique concerne I’utilisabilité du systéme, c’est pourquoi on s’intéresse plutdt aux gains pour un
faible nombre de propositions. Cependant, il est indispensable d’effectuer les tests sur d’autres tirages
de B dans le corpus afin d’obtenir une mesure de la variabilité de ces résultats.

On peut également exploiter la complémentarité des méthodes par 1’entrailnement d’un modele
d’apprentissage artificiel pour combiner a posteriori leurs résultats. La régression logistique n’est pas
directement applicable a notre cas puisque les listes de commandes retournées avec les différentes
mesures de similarité sont discretes ; c’est-a-dire qu’on ne peut pas les fusionner directement a 1’aide
d’un parametre réel. Nous avons donc utilisé la classification afin d’identifier les schémas pour les-
quels I'une des méthodes est meilleure que les autres. Il s’agit d’entrainer un systéme a reconnaitre
les méthodes auxquelles se fier en fonction des indices dont nous disposons. Les valeurs de similarité
discrétisées ont été employées en tant qu’attributs et I’ensemble des mesures ayant donné la bonne ré-
ponse en tant qu’étiquettes de référence. Ces parametres ont été testés a I’aide des machines a vecteur
de support de 1ibsvm [ ] avec un noyau polynomial de degré 3 et a coefficient de
degré 0 nul. Les résultats sont présentés sur la figure 3.1b. Comme on pouvait s’y attendre, I’entraine-
ment sur le petit corpus dont nous disposons ne produit pas d’excellents résultats. La performance de
la prédiction n’atteint pas 20%, et le modele détermine seulement la distinction entre les cas ou il faut
choisir la meilleure méthode et les cas ol il vaut mieux ne pas répondre (dii a I’étiquette de classe "au-
cune"). Les résultats des tests avec le modele appris parviennent a dépasser 1égerement TF-IDF a partir
de 5 réponses données, mais cela ne traduit pas une amélioration : d’une part, ce score est certainement
obtenu grice a I’abstention de réponse, qui est rendue possible par la présence de I’étiquette "aucune"
lors de I’apprentissage, et d’autre part un tel nombre de réponses est déja élevé si I’on considere que
chacune des requétes de I'utilisateur conduit a un choix multiple de 5 éléments.

3.4 Conclusion

3.4.1 Bilan

Nous avons appliqué trois méthodes de calcul de similarité pour le transfert de requétes en langue
naturelle vers des commandes en langage formel. Les résultats en termes de précision par énoncé ont
atteint 60% de bonnes réponses apres entrainement sur un petit corpus, tout en conservant le nombre
d’alternatives de réponses proposées a I’utilisateur en deca d’un seuil raisonnable (< 5 possibilités).
Ces résultats vont dans le sens de notre hypothese : les méthodes naives de sélection permettent d’ob-
tenir des résultats non négligeables lorsque le langage cible est un langage formel. Cependant, nous
avons di relacher la contrainte de généricité fixée en introduction : I’utilisation de la lemmatisation
par WMATCH fait en effet intervenir des connaissances extérieures a la base d’exemples concernant les
flexions des mots d’une langue spécifique. Dans notre cas, il s’agit du francais.

6. L’oracle donne toujours la bonne réponse si I’'une au moins des méthodes considérées la fournit.
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Beaucoup de méthodes approfondies ou d’approches paralleles peuvent étre considérées pour op-
timiser le score obtenu, comme 1’ajout ou le développement de mesures de similarité plus adaptées
[ ], la combinaison de 1’apprentissage artificiel et du vote, ou encore 1’en-
tralnement d’un modele pour ordonner ou réordonner les listes d’énoncés similaires. Cependant, ces
méthodes demandent de grands volumes de données pour étre efficaces. Elles sont également plutot
opaques en ce qu’elles ne permettent pas a I’ utilisateur de comprendre facilement le raisonnement suivi
pour proposer une réponse. De plus, la non fonctionnalité de la relation entre énoncés et commandes
introduit des ambiguités impossible a résoudre a partir de la seule base de connaissances.

3.4.2 Autre application a I’approche par similarité

L’approche de sélection par TF-IDF que nous avons décrite dans ce chapitre a également été adaptée
et appliquée dans le cadre du projet JOKER pour la sélection d’énoncés réponses lors d’un dialogue
humain-machine [ , ]. Lapplication consiste
a rechercher dans un corpus de sous-titres de films et de séries télévisées un énoncé susceptible de
constituer une réponse pertinente a ce que I’utilisateur vient d’écrire. Pour cela, on représente le corpus
comme un ensemble d’associations entre un énoncé dit initiative et un énoncé réponse, il s’agit de
toutes les paires consécutives de sous-titres du corpus. Etant donné un énoncé écrit par 1’ utilisateur, on
utilise la distance TF-IDF pour identifier I’énoncé initiative le plus proche de ce qui vient d’étre écrit
afin de proposer 1’énoncé réponse associé pour poursuivre le dialogue.

Cette approche repose sur I’hypothese que les paires d’énoncés constitués a I’aide du corpus de
sous-titres correspondent bien a une initiative et une réponse. Nous ne discuterons pas ici de cette
hypothese. Les résultats obtenus grace au systeme de dialogue décrit sont mitigés. Il peut s’agir d’un
indice montrant une limite de I’approche TF-IDF, cependant de nombreux autres facteurs sont en jeu,
tels que la qualité du corpus ou de son prétraitement ou 1’accord inter-annotateurs lors de I’évaluation.
Nous renvoyons le lecteur intéressé vers les publications associées pour plus de détails.

Au vu des résultats obtenus avec I’approche par similarité, nous proposons dans le bilan de cette
partie une discussion des possibilités et limites de cette approche dans le cas général. Cette discussion
introduira également la deuxieme partie du document en proposant d’affiner la problématique établie
dans I'introduction.
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(b) Comparaison des performances pour les différentes combinai-
sons de méthodes. Les 6 méthodes combinées sont TE-IDF, Jac-
card, BLEU, et ces 3 mémes en incluant les tokens non lexicaux.

FIGURE 3.1 — Précision par énoncé en fonction du nombre d’alternatives pour différentes méthodes.
La précision par énoncé donne le nombre d’énoncés test pour lesquels au moins une des réponses
proposées est correcte ; par cette définition, sa valeur ne peut donc qu’augmenter avec le nombre de
réponses apportées pour chaque énoncé.



Bilan et nouvel axe de la problématique

L’ application d’une méthode de sélection pour le transfert depuis la langue naturelle vers le langage
formel a produit un systéme capable de donner une réponse correcte dans un peu plus de la moitié
des cas. Ce résultat a priori satisfaisant masque cependant quatre aspects problématiques pour une
application en contexte réel.

En premier lieu le score obtenu correspond au cas ou le systeéme donne trois réponses pour chaque
requéte. Cela suppose de la part de I’utilisateur qu’il ait la compétence d’identifier parmi celles-ci la
commande correcte s’il y en a une, ainsi que la patience de toujours examiner trois commandes pour
chacune de ses requétes. Outre la possibilité de cas dans lesquels 1’utilisateur ne sait pas choisir, cette
multiplicité systématique accroit le risque d’erreurs de choix apres une utilisation prolongée, et donc
répétitive. Il serait appréciable que le systeme puisse déterminer de maniere autonome, au moins dans
une majorité de cas, la meilleure de ses propositions. Le probleme de la patience de 1’utilisateur se
pose non pas par rapport aux performances théoriques du systéme, mais par rapport a son utilisabilité.

Le deuxiéme aspect concerne le probleme de la confusion qui accompagne 1’utilisation d’une
mesure de similarité. Les résultats proposés en sont peu impactés du fait de I’homogénéité relative de
I’ensemble d’entrainement et de I’ensemble de test pour le corpus R utilisé. Cependant, une approche
centrée sur la proximité lexicale entre la requéte de 'utilisateur et les requétes présentes dans la base
présente le désavantage de ne pas tenir compte de 1’ordre des termes (ou des n-grammes, dans une
moindre mesure). L’exemple 4 illustre une classe de confusion possible due a cette limitation. Ce cas
de confusion semble cependant plutdt rare, et I’augmentation de la taille de n-grammes considérés ou
la prise en compte des mots vides permettrait d’en éviter une partie.

Le troisieme aspect a noter concerne 1’identification et le remplacement adéquat des parametres
dans les requétes et les commandes. Telle que décrite dans ce chapitre, I’identification des parameétres
s’appuie sur I’analyse syntaxique de la requéte, et leur remplacement suit une régle simple de posi-
tionnement linéaire. Par ailleurs, les parametres non détectés sont inclus dans les critéres de recherche
d’une requéte similaire. Encore une fois, ces criteres ont probablement été surévalués dans ces expé-
riences, car la base d’associations ainsi que la base de test comprenaient en grande partie des para-
metres semblables et non lexicaux. En considérant un corpus plus varié, on peut s’attendre a des cas
problématiques, voir I’exemple 5.

Enfin, le dernier aspect problématique est celui de la généralisation du systéme, qui est relative-
ment faible. En effet, exceptée la détection et le remplacement des parametres (qui est déja sujet pro-
blématique), le systeme proposé n’est capable de produire aucune commande nouvelle, ¢’est-a-dire
dont la structure syntaxique n’existe pas préalablement dans la base d’exemples.

copie la variable foo dans foo_copie et efface bar foo_copie = foo; bar = NULL
efface la variable foo et la copie de bar foo = NULL; bar_copie = NULL

EXEMPLE 4 — Deux associations aux commandes distinctes dont les requétes ne different que de 3
tokens et sont donc susceptibles d’étre confondues par une mesure de similarité fondée sur les tokens.
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copie exacte dans variable variable = exacte
crée un vecteur séquence partant de 1 en allant jusqu’a 5 | seq (1, 5)
crée un vecteur séquence jusqu’a 5 en partant de 1 seq(l, 5)

EXEMPLE 5 — Associations mettant en évidence la difficulté de détection et/ou d’ordonnancement des
parametres des requétes.

En conclusion, malgré les performances correctes obtenues avec 1’approche proposée, on s’attend a
les voir se dégrader avec les conditions plus variées d’une utilisation en contexte réel. Cette dégrada-
tion attendue est essentiellement due a I’utilisation de techniques ad hoc pour la recherche et 1’adap-
tation de solutions. Il nous faut donc considérer la question de la généricité de I’approche comme
I’élément central de la problématique. Un examen du corpus nous a permis de faire apparaitre des
régularités dans les formulations qui sont indépendantes du vocabulaire. Un sous-ensemble de la base
d’exemples est présentée dans le tableau 4. On constate intuitivement que, disposant de 1’exemple 4
dans les connaissances, il serait aisé de trouver une solution pour la requéte "reste de la division de
1591 par 7" sans méme analyser la structure linguistique de la phrase. De méme, devant la requéte
a traiter "calcule le module du complexe Z", on congoit assez facilement que sa structure peut étre
retrouvée dans les requétes des exemples 1, 2 et 3. La commande solution "Mod (Z) " est dans ce cas
déduite des commandes associées de ces exemples.

Ce mode de raisonnement est appelé raisonnement analogique, nous 1’utilisons naturellement pour
accomplir toutes sortes de taches. Il a par ailleurs été étudié par la communauté des sciences de I’in-
formation et de la connaissance donnant lieu a une formalisation précise de son processus. Dans la
seconde partie, nous proposons d’explorer I’application du raisonnement par analogie au probleme de
transfert depuis une requéte vers une commande avec 1’objectif de rendre notre approche complete-
ment indépendante des langages utilisés.

1 | donne la partie réelle de Z Re (Z)
2 | calcule la partie réelle du complexe Z | Re (Z)
3 | donne le module de Z Mod (Z)
4 | reste de la division de X par 2 X %% 2

TABLEAU 4 — Extrait du corpus d’associations francais - R
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4.1 Introduction

Le raisonnement par analogie est abordé dans divers domaines autour de la cognition, la psycholo-
gie et de I'intelligence artificielle. Il est fréquemment présenté comme une fonction centrale dans la
pensée humaine [ s ]. Nous I’ utilisons en effet volontiers
plutdt qu’un raisonnement déductif pour résoudre des problemes a partir d’exemples déja résolus :
rédiger une lettre a partir d’un modele, construire une phrase dans une langue étrangere a partir de
constructions connues, prédire le déroulé d’un roman ou d’un film a partir de schémas scénaristiques
récurrents, imaginer la réaction d’une personne dans une situation par rapport a d’autres réactions
observées... Pour cette raison, ce type de raisonnement est un candidat intéressant pour le développe-
ment d’approches en intelligence artificielle. En effet, le raisonnement mené par un systéme artificiel
sur le principe de I’analogie est intelligible par I’humain grace a sa familiarité, comme nous venons
de I’évoquer. L’humain peut alors facilement décider d’approuver ou non une action lorsqu’il s’agit de
I’utilisateur, ou bien remonter a la source théorique d’un comportement indésirable lorsqu’il s’agit du
chercheur/développeur. D’autre part, et également en conséquence de sa proximité avec notre pensée,
le raisonnement analogique est adapté au traitement du langage naturel, dont nombre de structures
sont construites par analogie [ , p- 221].

La notion d’analogie est employée selon des acceptions différentes, en linguistique [

, , ], en sciences cognitives [ s

, , s ] et en intelligence artificielle
[ ]. Quant & son utilisation dans le langage courant, elle peut relever selon les cas
de chacune de ces acceptions. On emploie également I’adjectif comparatif "analogue" comme syno-
nyme de "semblable", "similaire", référant souvent a la fonction ou a la configuration des substantifs
ainsi qualifiés. Toutes ces acceptions partagent la notion de transfert de propriétés depuis un domaine
source vers un domaine cible.

Afin de mettre en ceuvre le raisonnement analogique pour le transfert de langues, nous nous intéres-
serons essentiellement aux travaux proposant un cadre formel de I’analogie, permettant de reconnaitre
mais aussi de calculer des analogies. Les travaux de Hesse [ ] sont parmi les premiers sur
cette voie, suivis beaucoup plus récemment par [ ] d’une part, et [ ]
d’autre part. Nous adoptons dans la suite le cadre proposé par Nicolas Stroppa et Francois Yvon.

Une proportion analogique est une relation 4-aire notée [« : y :: z : ¢ ]. Cette notation peut
s’exprimer en frangais par "X est a y ce que z est a t". Deux opérations principales sont applicables a
I’analogie proportionnelle selon le cas :

e la vérification qu'un quadruplet (z, y, z, t) forme effectivement une analogie

e la résolution, ou I’identification d’un élément ¢ manquant a un triplet (x, y, z) pour former une
relation de proportion

Le triplet sur lequel est appliquée 1’opération de résolution est appelé une équation analogique, notée
[z :y = z:7]

Stroppa et Yvon [ ] ont proposé, suivant les définitions introduites dans
[ ], un cadre formel général permettant de calculer des proportions analogiques
sur les mots (séquences), mais aussi sur les ensembles, les structures de traits et les arbres. Nous propo-
sons dans les sections suivantes une description des algorithmes associés sur le domaine des séquences.
Nous présentons ensuite bricvement les implications des formalisations sur les autres structures algé-
briques, ce qui nous permet d’exposer les arguments qui fondent notre choix d’utiliser les proportions
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entre séquences pour le probléme de transfert de langage. Enfin, nous décrivons en section 4.4 les opti-
misations et heuristiques proposées dans la littérature pour limiter le cotit d’exécution des algorithmes
sur les séquences.

4.2 Conventions de notation

Dans la suite de ce chapitre et des suivants, nous présentons différentes implémentations et optimi-
sations des opérations de vérification et de résolution analogique, mais aussi de transfert au sens plus
large en s’appuyant sur les proportions analogiques. Nous y employons certaines primitives dont nous
précisons ici la signification :

append (1, e) : ajoute de ’élément e a la fin de la liste 1.

head (1) : retourne 1’élément en téte de la liste 1.

tail (1) : retourne I’élément en queue de la liste 1.

n.children () : retourne la liste des enfants du nceud n d’un arbre.

<a, b, c> : cette notation désigne un tuple contenant les attributs a, b, et c.

Nous étudions également la complexité algorithmique de ces implémentations par comparaison
asymptotique a I’aide des notations de Landau. Nous utilisons en particulier la notation O (f (n)),
spécifiant que la durée d’exécution de 1’algorithme en fonction de n est bornée asymptotiquement par
la fonction f a un facteur pres, ainsi que la notation © (f (n)), spécifiant que la durée d’exécution
de I’algorithme en fonction de n est soumise asymptotiquement a la fonction f a un facteur pres.
Cette derniere notation est plus précise car contrairement a la notation O avec laquelle la fonction
n’est qu’une borne supérieure, le © ajoute ’information que la fonction f encadre le comportement
de I’algorithme.

Lorsque I’expression de la comparaison asymptotique du temps d’exécution d’un algorithme n’est
pas triviale, nous employons également la notation w (f) qui donne en f une minoration asymptotique
de la durée d’exécution a un facteur pres. L’étude simultanée de O (f) et de w (g) pour un algorithme
permet d’affiner un peu I’estimation de sa complexité temporelle grace a 1’encadrement des fonctions f
etg.

4.3 Définitions et algorithmes

Cette section présente les notions fondamentales nécessaires pour définir la validité d’une proportion
analogique, et par extension la validité d’une solution a une équation analogique. Les algorithmes
présentés dans cette section reprennent I’approche proposée initialement dans [ 1,
puis reprise dans [ ] ainsi que dans des travaux plus récents sur lesquels nous revenons
par la suite.

Vérification de proportionnalité

Une proportion analogique” entre quatre objets quelconques est définie formellement comme suit :

[:yz:it] e (x,y) = (2,t)V(z,2) = (y,1)

Si les objets sont atomiques, alors il n’existe donc que deux cas possibles dans lesquels ils forment
des proportions valides : [a : @ :: b : b] et[a : b :: a : b]. On appelle ces deux configurations les
proportions analogies canoniques”.

En revanche, lorsqu’il s’agit d’une structure complexe et que la décomposition est possible, alors
la relation d’analogie s’applique récursivement aux propriétés atomiques respectives des objets. Dans
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a d v e n a 1 t
a d v i e n t
o n t e n a 1 t
o n t 1 e n t
EXEMPLE 4.1 - Alignement analogique des caractéres en alternances pour la proportion

[advenait : advient :: contenait : contient].

notre cas, nous nous intéresserons essentiellement aux séquences, grace auxquelles on peut représenter
des manifestations linguistiques sous forme de suites de mots, de caracteéres, ou encore de phonémes.
On appelle atome” 1’unité considérée comme insécable pour le calcul de proportions analogiques.
Nous écartons la représentation sous forme de phonémes, car non adéquate aux données dont nous
disposons, et par ailleurs non souhaitable a ce point comme précisé dans la section 2.2.

Dans le cas du raisonnement analogique sur les séquences, étant donné un quadruplet (X, Y, Z,T)
il s’agit d’identifier un alignement des symboles de X, Y, Z et T tel que chaque quadruplet de sym-
boles alignés (X,,, Y, Z,,T),) soit une proportion analogique valide. L’exemple 4.1 présente un ali-
gnement analogique entre quatre séquences de caracteres.

Formellement, nous définissons un alignement analogique” .4 de quatre séquences comme suit :

AX,Y,Z,T) = (EX,V,62,eT) Vi <N [EX &) &7 &

ol la taille” de I’alignement est désignée par A > max (| X|,|Y],|Z],|T)), et £ est I’extension a
longueur A de la séquence S. Les extensions a longueur n d’une séquence S (n > |S|) sont toutes les
séquences de longueur n telles que le retrait des symboles vides ¢ donne .S a nouveau.

ES ={&%E%\ e=SA|E5| =n}

L’exemple d’alignement donné précédemment est de taille A = 9. En pratique, il n’est pas inté-
ressant de considérer des alignements analogiques de tailles supérieures a |Y'| + |Z| car ils incluent
nécessairement au moins un quadruplet de symboles vides.

L’ algorithme naif de vérification de proportionnalité sur les séquences repose sur la notion de pro-
duit de mélange. Le produit de mélange” de deux séquences, noté s; eso, est I’ensemble des séquences
composées des symboles de s; et de sg en respectant leur ordre initial.

s1@s9 ={m|3I C I,,m(I) =s1 Am(Iy, \I) = s2}

I,,, étant I’ensemble des indices des symboles de la séquence m, et m([) la sous-séquence de m
constituée des symboles aux indices ordonnés de I. Un exemple de produit de mélange exhaustif est
donné ci-dessous.

ab e xy = {abzy, arby, aryb, zaby, rayb, xyab}

L’algorithme 4.1 produit I’ensemble des mélanges de deux séquences. Notons que le nombre de
mélanges possibles croit exponentiellement en fonction des longueurs des séquences. Chaque mélange
correspond en effet a I’'un des plus courts chemins dans une grille |s1| X |s2] :

(Is1] + [s2])!

S1 @ 89| =
R e P T
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Algorithme 4.1 : Produit de mélange de deux séquences

Entrées : Deux séquences s; et so
Sorties : L’ensemble s; o s
si [s1| = 0 alors
‘ retourner {ss}
sinon si |sy| = 0 alors
| retourner {s;}
fin
M+ o
pour tous les m € tail(s1) o s faire
‘ M < M U {append(head(s1), m)}
fin
pour tous les m € s; o tail(sz2) faire
‘ M <+ M U {append(head(s2), m)}
fin
retourner M

o 0 NN AN R W N -

—
W N =D

Un quadruplet de séquences (x,y, z,t) est une proportion analogique si et seulement si les sym-
boles de x et de ¢t apparaissent dans y et z dans le méme ordre. Autrement dit, il existe un mélange de
x et t et un mélange de y et z identiques :

[x:yuz:itjorzetNyez#£T

L’algorithme 4.2 permet de vérifier la proportionnalité d’un quadruplet de séquences en suivant
directement cette définition. La complexité algorithmique exponentielle de I’opération de mélange et le
produit cartésien nécessaire au calcul de I’intersection (ligne 3) rendent cet algorithme trop coliteux des
que I’on dépasse la taille d’exemples jouets, voir tableau 4.2 plus loin pour les analyses de complexité.
Nous discutons des optimisations qu’il est possible d’y appporter dans la section 4.4.

Algorithme 4.2 : Vérification de proportion

Entrées : Un quadruplet de séquences X, y, z, t
Sorties : Un booléen indiquant si [X :y ::z:t]
1 My < zet
2 My, <~ yez
3 anter <— My N M,
4 retourner inter # &

Résolution d’équation analogique

La résolution d’une équation analogique s’appuie sur les mémes principes que 1’opération de véri-
fication. Les solutions .S d’une équation analogique [x : y : z : 7] sont trivialement I’ensemble des ¢
tels que le quadruplet (x, y, z, t) forme une proportion analogique valide.

S={t:[x:y:z:t}

On peut alors reprendre la définition précédente de la proportion analogique a I’aide des mélanges afin
d’obtenir une caractérisation de ¢ par rapport a x, y et z :
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[x:yuz:it] & zeltNyez#UY
& dscxet iscyez
& te{s\z:s€(yez)}

Ou s1 \ so désigne I’ensemble des sous-séquences obtenues a partir de s; par extraction des
symboles de s en respectant 1’ordre, voir algorithme 4.3. Par exemple, abch \ ab = {cb,bc} et
abeb \ ca = @.

Algorithme 4.3 : Complémentaire de séquences

Entrées : Deux séquences s; et so
Sorties : L’ensemble s1 \ s2
si [s3| = 0 alors
‘ retourner {s; }
sinon si |s;| = 0 alors
retourner &
fin
C+—o
si head(s1) = head(s2) alors
pour tous les ¢ € tail(sy) \ tail(sz) faire
| C«Cu{c}
fin
fin
pour tous les ¢ € tail(sy) \ s faire
| C « C U {append(head(s1),c)}
fin
retourner C

o 0 AN N R W N =

e
0N R W N =S

Suivant cette définition, on obtient I’algorithme 4.4 pour résoudre une équation analogique. Il
s’appuie, comme 1’algorithme de vérification, sur le calcul de mélanges. Cela Iui donne également
une complexité exponentielle en fonction de la longueur des séquences. Notons en outre que I’algo-
rithme de complémentaire entre séquences, bien qu’il soit linéaire lorsque s; et so n’ont pas ou peu de
symboles en commun, est en réalité exponentiel également.

Algorithme 4.4 : Résolution d’équation
Entrées : Un triplet de séquences x, y, z
Sorties : La solutionde [x :y::z: ?]
My, < yez
S+ o
pour tous les m € M, , faire

‘ S+ SUm\z
fin
retourner S

A i AW N =

La résolution d’une équation analogique sur les séquences peut donner zéro, une ou plusieurs
solutions. Les équations ayant une unique solution sont les équations analogiques ne mettant en jeu
qu’un seul symbole pour chacune des séquences, telles que [a : b :: a : 7] ou [aa : aa :: a : 7). Toute
autre équation analogique a zéro ou de multiples solutions. Une équation n’a aucune solution si, quelle
que soit la séquence candidate ¢, il n’existe aucun alignement des symboles de z, ¥, z et ¢ tel que tous
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EXEMPLE 4.2 — L’un des alignements duaux de celui présenté dans I’exemple 4.1.

solution oc.currences

(alignements)
contient 11410
conitent 4780
cointent 3040
conteint 2471
ciontent 1 500
contietn 875

TABLEAU 4.1 — Les six solutions les plus occurrentes lors de la résolution de 1’équation analogique
[advenait : advient :: contenait : 7).

les quadruplets de symboles alignés forment des proportions analogiques. Dans tous les autres cas, il
existe donc une séquence t et un alignement associé mettant un jeu plus d’un symbole. Les tableaux
ci-dessous montrent deux alignements pour 1’équation analogique minimale non triviale [a : ab : a : 7|
ainsi que leurs solutions associées.

b a b

"I "I VI V)
[

b b a

Ces alignements et solutions associées sont duaux car ils peuvent étre obtenus I’un a partir de
P’autre, par inversion des atomes alignés de part et d’autre de la frontiere d’une alternance. Cette
dualité est généralisable a toute équation analogique non triviale. En particulier, reprenant 1’exemple
donné plus haut, I’équation [advenait : advient :: contenait : 7], admet aussi un autre alignement
productif tel qu’illustré dans I’exemple 4.2.

Au total, 33 590 alignements permettent de produire une solution pour I’équation analogique
[advenait : advient :: contenait : 7], donnant 126 solutions distinctes. Cette multiplicité pose
le probleme de la sélection d’une réponse appropriée parmi I’ensemble des solutions. On peut alors
s’interroger sur les propriétés effectives des solutions "naturelles" que 1’on aimerait sélectionner.

Puisqu’il y a un nombre bien plus faible de solutions distinctes que d’alignements les produisant,
on peut s’intéresser par exemple au nombre d’occurrences de chacune. Le tableau 4.1 donne les six
solutions les plus occurrentes pour I’équation analogique étudiée. On constate qu’il y a un net avantage
en faveur de la solution "naturelle" attendue. Il semble raisonnable d’adopter par induction I’hypothese
générale que la solution attendue a une équation analogique est la plus fréquente parmi les nombreuses
produites par cet algorithme. C’est une hypothése fréquemment admise dans la littérature [

, 1. Evaluer sa pertinence est cependant délicat. En effet, elle repose
fortement sur la notion de "solution attendue", qui n’est pas clairement définie. Plus précisément, cette
notion résiste a la définition formelle du fait de sa dépendance a la langue naturelle. Une solution
erronée dont on comprend le raisonnement sous-jacent est-elle réellement inattendue ?
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algorithme complexité approximation
mélange de séquences (C] (%) S} ( %)
complémentaire 0 (2s1l=ls2) 1 w (|s1])
vérification par mélange ( ||5811‘|J,r|‘8‘14||, (‘fﬁgmfgﬁ!)') 0 <((|25|5!2)! > 2)
résolution par mélange ( |y‘|+||z“)' x 2Myl+l2 Hm') w (%ﬁg' X \s\)

TABLEAU 4.2 — Complexités des opérations analogiques sur les séquences par mélange

On constate cependant que les seules équations analogiques incorrectement résolues avec ce critere
sont celles auxquelles des enfants sont également susceptibles d’échouer, ou autrement dit, celles
nécessitant une information extérieure au triplet fourni. Par exemple :

o [élire : éligible :: écrire : 7]
e [coudre : cousu :: moudre : 7]
e [informatique : information :: physique : 7]

Nous supposons donc provisoirement que la solution la plus pertinente d’une équation analogique
est la plus fréquemment générée. Cette hypotheése pose néanmoins un probléme pratique : 1I’énumé-
ration des solutions analogiques est coliteuse. Les complexités algorithmiques respectives des algo-
rithmes présentés plus haut sont données dans le tableau 4.2.

Nous discutons en section 4.4 des heuristiques et optimisations apportées a ces algorithmes dans
la littérature, ainsi que de leurs implications sur I’hypothese posée pour la réponse la plus pertinente.

Au dela des proportions entre séquences

Le raisonnement analogique formel peut étre appliqué a plusieurs types de structures algébriques.
Un ensemble de définitions pour I’analogie formelle est proposé dans [ ,
] pour les séquences, mais aussi pour les ensembles, les multiensembles ou sacs, les structures de
traits et les arbres.

Les opérations analogiques sur les ensembles, multiensembles et structures de traits simples (non
récursives) ont des complexités algorithmiques linéaires en temps, et constantes ou linéaires en espace,
ce qui les rend beaucoup plus efficaces que sur les séquences. Cependant, leur application au probleme
du transfert de langage requiert I’utilisation de méthodes d’analyse, rendant I’implémentation dépen-
dante de la langue utilisée 2. Cela contrevient 2 la contrainte de généricité que nous nous sommes fixé
dans I’introduction. De plus, I’information réduite contenue dans les ensembles ou structures de traits
manipulés, notamment a cause de la perte de I’ordre, risque d’augmenter le bruit dans la sortie en
reconnaissant comme des proportions des quadruplets de séquences qui n’en sont pas.

Par ailleurs, les opérations analogiques sur des structures récursives comme les arbres ont une
complexité algorithmique naive exponentielle en fonction de la profondeur. En pratique cependant,
des heuristiques permettent de conserver une complexité similaire a celle sur les séquences, grace
notamment a la linéarisation d’arbres [ ]. L’avantage de leur utilisation pour le
transfert de langages vient de la restriction de I’espace des possibilités que permet la structuration
des chaines de caracteres sous forme d’arbres. Les arbres donnent une segmentation et une hiérarchie

2. Il existe des travaux pour la conception d’analyseurs indépendants de la langue, mais leurs performances sont encore
limitées et la discussion associée sort du cadre de notre travail.
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Quel temps fait-il ? :  Demande-lui le temps qu’il fait.

Quel cours suit-elle? :  Demande-lui le cours qu’elle suit.

EXEMPLE 4.3 — Analogie et inversion de termes

qui limite la combinatoire des algorithmes. Ici aussi cependant, la construction des arbres syntaxiques
requiert 1’utilisation d’un analyseur et rend I’approche non générique. De plus, elle apporte également
un risque d’erreurs ou d’absences de résultat dues a une analyse non appropriée. Notons cependant,
comme il est souligné dans [ ], que I’analogie sur les arbres permet I’inversion de
termes, qui ne peut étre effectuée au niveau des séquences. Le quadruplet présenté dans 1’exemple 4.3
n’est pas une proportion analogique valide sur les chaines de caracteres, mais elle est valide sur les
arbres pour peu qu’on dispose d’une analyse adéquate de chacune des phrases.

Dans le cadre de la problématique du transfert de langages, nous avons préféré utiliser les modeles
analogiques sur les séquences car elles conservent plus d’informations que ne le permettent les en-
sembles ou les structures de traits. D autre part, les séquences sont plus génériques que les arbres et
ne nécessitent aucun pré-traitement ad hoc avant application des algorithmes de raisonnement analo-

gique.

4.4 Optimisations et heuristiques

Les algorithmes que nous avons présentés dans la section précédente ont des cofits computationnels
élevés. Ce n’est pas satisfaisant si I’on veut les appliquer sur des séquences d’une longueur supérieure
a une dizaine ou si ces opérations doivent étre répétées un grand nombre de fois, comme ce sera le cas
au chapitre suivant.

Concernant I’algorithme de résolution, nous avons vu que la sélection parmi les multiples solutions
était faite a partir de leurs occurrences, ce qui implique la contrainte de les calculer exhaustivement.
Une alternative est de calculer un échantillonnage aléatoire de ces solutions. Cette heuristique occa-
sionne une probabilité d’erreur augmentant avec la diminution de la taille de I’échantillon.

D’autres heuristiques ont été proposées [ , ] pour réduire le
temps de calcul effectif nécessaire pour sélectionner une solution pertinente. Leur définition s’ap-
puie sur la notion de factorisation de séquences. Une factorisation d’une séquence s est une suite de
sous-séquences ou facteurs” (s, ..., s,) telle que s1 -...- s, = s. On peut ainsi définir pour chaque ali-
gnement d’un quadruplet de séquences une factorisation correspondante pour chacune des séquences
telles que chaque quadruplet de facteurs alignés, ou cofacteur, corresponde a 1’'une des deux propor-
tions analogiques canoniques. Formellement, nous définissons la factorisation minimale associée a un
alignement analogique de quatre séquences comme suit :

F(A(z,y,z,t) = (F*, FFLFY Vi < O[FF - FY o Ff oo F

ol la taille de la factorisation, appelée degré” de la proportionest = |F*| = |FY| = |F?| = |F!|.
L’exemple 4.4 présente deux alignements différents, de tailles 13 et 9 conduisant a une méme factori-
sation de degré 2.

Stroppa et Yvon [ ] proposent I’utilisation d’algorithmes tabulaires pour la
vérification et la résolution d’analogies. L’algorithme de résolution remplit une matrice tridimension-
nelle correspondant a I’automate du langage des solutions analogiques. Il s’agit d’un automate a états
finis non déterministe dont les états sont les cellules de la matrice, et les transitions, les liens établis
par 1’algorithme, voir [ , ]. Son état initial est la cellule
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2 1 2
a d vie n a i t a d vie n a 1 t
a d vii e n t a d v|i e n t
0O n t |e n a i t o n t|le n a i t
c o n t i e n t c o n t|i e n
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 1 2 3 4 5 6 7 8 9

EXEMPLE 4.4 — Deux alignements d’une équation analogique donnant la méme factorisation, donc la
méme solution.

2 3
a d vie n a i t
a d vii e n t
0O n t e n a i |t
cC 0o n t 1 e n | t
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

EXEMPLE 4.5 — Un alignement de degré différent pour une solution identique

(0,0,0), et son état final la cellule (|z|,|y|, |t|). Une fois I’automate constitué, I’énumération des sé-
quences qu’il reconnait donne I’ensemble des solutions analogiques de 1’équation.

L’algorithme 4.5 correspond a la premiere étape de cette résolution : la constitution de I’automate.
La complexité théorique de cet algorithme tabulaire complet est similaire a celle de la méthode par
mélange et complément, car I’automate compte autant de chemins différents qu’il existe d’alignements
des trois séquences de 1’équation. Un terme en O (|z| X |y| X |z|) lié au remplissage de la matrice est
d’ailleurs ajouté a la complexité temporelle et spatiale. Cependant, la méthode naive génere également
des mélanges de y et z qui n’ont pas de complément par rapport a z, ce que ne fait pas 1’algorithme
tabulaire. Ce dernier parcourt ainsi en pratique une part réduite de I’espace de recherche. En outre,
I’avantage principal de la méthode tabulaire est la possibilité de n’explorer qu’une partie de I’ensemble
des solutions. Bien que cette heuristique était déja applicable avec la méthode naive par échantillon-
nage des mélanges, la méthode tabulaire pour sa part garantit de trouver une solution, s’il en existe une,
quel que soit I’échantillonnage. De plus, il est possible de guider la recherche par des pondérations
appliquées aux transitions de 1’automate, de maniere a explorer en priorité les chemins correspondants
aux solutions présentant des propriétés spécifiques. Ces pondérations peuvent s’appuyer par exemple
sur la taille, le degré ou le e-order des solutions®. Nous avons déja introduit les notions de taille et
de degré de proportions analogiques. Le e-order d’une proportion analogique, introduit dans [

], est le nombre maximum de facteurs vides consécutifs dans sa factorisation minimale associée.

La notion de degré de I’analogie correspond particulicrement bien au nombre d’occurrences des so-
lutions, sur lequel se base 1’heuristique de sélection naive. En effet, comme le montre 1I’exemple 4.4,
les multiples alignements correspondant a une méme solution correspondent également a une méme
factorisation. Les ajouts de symboles vides augmentant la taille de 1’alignement n’influencent pas 1’al-
ternance des facteurs, excepté dans les cas exceptionnels ol la proportion contient un quadruplet de
symboles tous identiques. Ainsi, 1’alignement de 1’équation montré dans 1’exemple 4.5 conduit a la
méme solution qu’obtenue dans 1’exemple 4.4, bien qu’il differe par son degré.

Contrairement au nombre total d’alignements ou chemins du graphe donnant la méme solution,

3. Lataille, le degré ou le e-order sont notamment calculés sur des solutions partielles pour les transitions conduisant &
des états non finaux du graphe, i.e. les liens vers des cellules (i, 7, k) de la matrice, telles que ¢ + j + k < [z| + |y| + |=|.
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Algorithme 4.5 : Résolution d’équation analogique (tabulaire)

Entrées : Un triplet de séquences X, y, z
Sorties : Un énumérateur vers I’ensemble des solutionsde [x 1y ::z:7?]

1 pour tous les (i, j, k) € {—1,0}> faire
2 | s(iyj k)« @
3 fin
4 pour i < 0, |z| faire
5 pour j <+ 0, |y| faire
6 pour k < 0, |z| faire
7 sii=j =k =0alors
8 | s(i g k)« {}
9 sinon
s(i, g, k) <« s(i—1,5—1,k)ifz(i) = y(j)
10 U s(i—1,5,k—1)ifx(i) = z(k)
U s(ig -1 k) y(j)
U s(i, gk —1).2(k)
1 fin
12 fin
13 fin
14 fin

15 retourner s(i, j, k)

le degré de la proportion peut-étre calculé a I’aide seulement du chemin courant dans la résolution.
En effet, le degré augmente d’une unité pour chaque passage d’un type d’alternance a I’autre. Nous
proposons d’appeler les alternances de type [a : a :: b : b] alternances plates”, et les alternances
de type [a : b :: a : b] alternances croisées”. Dans 1’exemple précédent, les changements de types
d’alternances sont entre les alignements unitaires 7 et 8, d’alternance plate a croisée, et entre les 11
et 12, de croisée a plate. On peut donc calculer et mettre a jour dans chaque cellule de la matrice
le degré minimal et le chemin associé¢ y conduisant. Nous proposons donc une version adaptée du
remplissage de la matrice tridimentionnelle permettant, une fois terminé, de retrouver la solution de
degré minimal en temps linéaire. Rappelons que la complexité de la recherche de la solution de degré
minimal apres constitution du graphe des solutions est celle de 1’algorithme du plus court chemin entre
I’entrée (0,0,0) et la sortie (|x|, |y|,|z|) du graphe. L’algorithme de Dijkstra [ , p- 67]
requiert O (A + N X log (N)) opérations pour un graphe comportant N nceuds et A arrétes. Dans
notre cas, on a N = |z| X |y| x |z| et A = 2 % N pour les grandes tailles de N. Ce qui donne une
complexité générale* en O (N3 (6 + log (N?))). En comparaison, la complexité en mémorisant le
plus court chemin de maniére incrémentale donne O (4 + N 3).

D’autre part, on peut noter également que, par suite de la remarque précédente, la correspondance
entre la solution la plus occurrente et la solution associée au degré minimal se transmet aussi a la
solution de taille minimale. En effet, I’alignement le plus compact (i.e. de taille minimale) corres-
pond nécessairement au degré minimal de la proportion. Réciproquement pour une solution de degré
minimal, tous les alignements de taille minimale la produisent. Il en découle que 1’optimisation par
mémorisation du degré dans les cellules de la matrice peut également &tre appliquée pour la taille
des alignements analogiques. La différence est que contrairement au degré, les tailles des alignements

4. La complexité est ici donnée tenant compte des coefficients constants pour faire apparaitre les nuances dans les
algorithmes.



4.4. OPTIMISATIONS ET HEURISTIQUES 79

compressés ne suivent pas la courbe des occurrences. Leur utilisation ne permet donc pas d’ordonner
I’ensemble des solutions de la méme maniere que pour le degré, seule la meilleure solution conserve
la valeur minimale de taille comme de degré. Cependant, I’avantage de 1’utilisation de la taille est
qu’elle est triviale a calculer dans chaque cellule, valant toujours un de plus que la taille dans la cel-
lule parente. Il permet donc de conserver une complexité proche de I’algorithme de remplissage seul :
O (4 x N?)

Quant a I’algorithme de vérification, il fonctionne en remplissant une matrice quadridimension-
nelle par des booléens représentant si I’un des chemins conduisant vers cette cellule est valide. Il est
détaillé dans I’algorithme 4.6.

Algorithme Temps
Résolution tabulaire (algorithme 4.5) O (s%)
Résolution tabulaire optimisée (algorithme 4.5) O (53)
Vérification tabulaire (algorithme 4.7) O (s*)

TABLEAU 4.3 — Complexités pour vérification et résolution d’analogies

Algorithme 4.6 : Vérification de proportion (tabulaire)

Entrées : Un quadruplet de séquences X, y, z, t
Sorties : Un booléen indiquant si [X 1y ::Z: t]
1 pour tous les (i,j,k,l):i=—-1Vj=—-1Vk=—-1VI=—1faire
| ali][]k][1] + faux
fin
pour i = 0 — |z| faire

2

3

4

5 | pourj =0 — |y| faire

6 pour k = 0 — |z| faire

7 pour [ = 0 — |t| faire

8 sit=j=k=1=0alors

9 ‘ ali][7][k][l] < vrai

10 sinon

n si-afi —1][j = 1[K][I] A z[i] = y[j]
12 Voali — 1][7][k — 1][I] A x[i] = z[K]
13 v ali)lj — 1K)l — 1] A tll] = ylj
14 Voali][j][k — 1][I — 1] A t[l] = z[k] alors
15 ‘ ali][j][k][l] < vrai

16 sinon

17 ‘ ali][j][k][l] < faux

18 fin

19 fin

20 fin

21 fin

22 fin

23 fin

24 retourner af|z[)[yl][|2][|#]]

Cet algorithme peut étre optimisé pour une complexité cubique en appliquant une résolution
contrainte. Autrement dit, la matrice n’est pas remplie avec tous les chemins possibles mais on lit
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en entrée la quatrieme de proportion pour dérouler les seuls chemins qui lui correspondent. L’ algo-
rithme 4.7 détaille cette optimisation.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les fondements théoriques et pratiques du raisonnement par
analogie formelle, en particulier lorsqu’il est appliqué sur des séquences. Les deux méthodes néces-
saires pour le calcul des analogies sont I’opération de vérification d’une proportion, et I’opération de
résolution d’une équation analogique en vue d’obtenir I’ensemble des solutions correspondantes. Cha-
cune de ces méthodes est tres cofiteuse en temps d’exécution, de par la multiplicité des solutions pos-
sibles. Nous avons vu que des propositions d’optimisations et d’heuristiques pour ces dernieres, sou-
lageant la charge d’exécution, et dont les complexités algorithmiques sont données dans le tableau 4.3
Dans la suite, nous n’utiliserons sauf mention contraire que 1’algorithme tabulaire de résolution ainsi
que la mémorisation des tokens.
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Algorithme 4.7 : Vérification de proportion optimisée (tabulaire)

Entrées : Un quadruplet de séquences X, y, z, t
Sorties : Un booléen indiquant si [x 1y :: Z: t]
1 si|z| + |t| # |y| + || alors
retourner faux
fin
pour ; = 0 — |z| faire

2

3

4

5 