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Identification des motifs textuels.
Entre statistique et deep learning

Text pattern identification. Between statistics and deep learning

Dominique Longrée and Laurent Vanni

1. Introduction

Dés son apparition, la notion de “motif” a été développée dans 'optique de fournir un
nouvel observable linguistique susceptible de faire l'objet d’identification et
d’extraction automatiques. Tel était bien l'objectif du travail pionnier de Ganascia
(2001) visant au repérage des “motif syntaxiques”. Ce souci d'une formalisation d’un
objet de recherche détectable automatiquement et susceptible de se préter a diverses
analyses statistiques était également bien présent dans la définition que Longrée,
Luong et Mellet (2008) ont proposée pour le “motif” ; celui-ci est décrit comme un sous-
ensemble ordonné de I’ensemble que constitue un texte, sous-ensemble formé par
I’association récurrente de n éléments de cet ensemble muni de sa structure linéaire.
Cette définition permet de voir dans le “motif” non seulement un objet topologique, au
sens mathématique du terme (Mellet, Luong, Longrée Barthélémy, 2009), mais aussi
(Mellet & Longrée, 2012), « comme un moyen d’intégrer la multidimensionalité (ou le
caractére multi-niveau) de certaines formes récurrentes », fournissant « une base
solide a des traitements automatiques (Evert 2008), notamment a la détection non
supervisée des motifs dans un texte » (Longrée & Mellet 2013; 2018).

A ses origines, le “motif” apparait donc comme un cadre conceptuel susceptible de
recouvrir des patrons linguistiques récurrents de natures trés variées, d’ou la
possibilité de voir dans le “motif” une notion permettant de subsumer divers types
d’unités phraséologiques (Longrée & Mellet 2013). A ce titre, tous les patrons dont
M. Bendinelli (2017) a dressé la liste dans un article publié dans cette méme revue - a
savoir cadres collocationnels, colligations, collocations, constructions, constructions
préformées, formulaic expressions, lexical bunddles, multi-word expressions, n-grammes,
phrase frames, patterns, poly-cooccurrents, quasi-segments répétés, routines discursives,

Corpus, 27 | 2025



Identification des motifs textuels. Entre statistique et deep learning

segments répétés, séquences textuelles - peuvent étre décrits comme des formes
particulieres de “motifs”, qu’il s’agisse de patrons identifiés par la phraséologie ou par
la textométrie.

En paralléle avec cette définition large du “motif” comme cadre collocationnel s’est
développé un emploi plus restrictif du terme “motifs” pour désigner des associations
récurrentes multi-dimensionnelles pourvues d’une fonction textuelle (Legallois,2006;
Mellet & Longrée 2012; Longrée & Mellet 2018), le plus souvent structurante ou
caractérisante. Une expérience de psychologie cognitive (Lavigne, Longrée & Mellet,
2016, 2019) a montré que la reconnaissance de ces “motifs textuels” reposait sur des
associations sémantiques enregistrées dans la mémoire des lecteurs, la récurrence de
ces “motifs textuels” étant essentielle pour leur stabilisation, leur mémorisation et leur
identification. Ces processus cognitifs sont d’autant plus complexes que ces “motifs
textuels” peuvent varier dans leur forme sans que cela ne nuise a leur reconnaissance :
contrairement aux segments répétés (Salem, 1986), aux séquences de temps verbaux
(Longree & Luong, 2003) ou aux motifs syntaxiques (Mellet & Longrée, 2009), les “motifs
textuels” multidimensionnels, constitués d’items pouvant étre de plusieurs natures
(formes, lemmes, catégories grammaticales, etc.), autorisent de multiples variations en
leur sein : variations lexicales ou morphologiques, permutations, présence ou absence
d’un élément, espaces entre les éléments du “motif”...

La détection automatique de motifs que les inventeurs de la notion appelaient de leur
veeux s’est avérée toutefois trés rapidement étre beaucoup moins aisée qu’il ne pouvait
paraitre de prime abord. Chacune des variations que I'on vient d’évoquer constitue un
défi de taille pour une identification automatisée reposant sur des critéres d’ordre
statistique. Une autre difficulté majeure réside dans la récurrence qui représente un
parametre constitutif de la notion méme de “motif” : le “motif” doit étre suffisamment
fréquent pour étre reconnaissable et mémorisable, on l'a dit, mais les patrons
linguistiques les plus récurrents, a savoir les simples patrons syntaxiques qui sous-
tendent les structures de base de la langue, ne constituent évidemment pas des
“motifs”, alors que par ailleurs certains patrons syntaxiques particuliers (Mellet &
Longrée, 2009) peuvent eux caractériser des styles d’auteurs. De méme, une forte
récurrence d’un patron multi-dimensionnel correspond généralement a des unités
phraséologiques, mais ces mémes unités peuvent soit correspondre a de simples
patrons figés en langue, soit constituer de véritables “motifs textuels”. Si 'observable
recherché n’est pas seulement un simple patron récurrent, mais bien un véritable
“motif” doté d’une fonction textuelle, le critére de I'intensité de la fréquence n’est pas
toujours pertinent, sauf si le “motif” est caractérisant et qu'un calcul de spécificité
permet de I'identifier comme tel. Par ailleurs, peu de critéres, -a I’exception sans doute
de la position dans la phrase-, permettent & une détection automatique d’isoler des
“motifs” présentant une fonction textuelle structurante.

Le présent article aura pour objectif de faire le point, -sans prétendre a '’exhaustivité-,
sur les différentes techniques de détection des motifs existantes, en partant
essentiellement des possibilités offertes par le Logiciel Hyperbase Web Edition (Vanni
2024) pour le confronter a d’autres méthodes et logiciels. 1l s’agira de lister a chaque
fois les parametres linguistiques que la détection automatique peut ou non prendre en
compte : intensité de la récurrence, longueur et multi-dimensionnalité des “motifs”;
variations morphosyntaxiques; contiguité ou non des éléments qui le composent. On
pourra ainsi évaluer, pour chaque méthode, ses performances, ses avantages et ses
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inconvénients, présenter quelques nouvelles pistes possibles reposant sur des
méthodes statistiques et enfin explorer dans quelle mesure le recours a 'intelligence
artificielle peut s’avérer utile, voire indispensable en la matiére.

Notre enquéte partira d’un exemple précis, a savoir le De Bello Gallico de César, dans le
format numérique qui est celui des fichiers du Laboratoire d’Analyse Statistique des
Langues Anciennes (LASLA) de I'Université de Liége. Ce choix s’explique par plusieurs
raisons. En tout premier lieu, la tradition philologique s’est intéressée de longue date
aux structures récurrentes que recéle le texte césarien; nous avons voulu préciser dans
quelle mesure la liste des “motifs” détectés automatiquement correspondait ou non a
celle de ces structures bien connues des latinistes. Ensuite, les fichiers du LASLA
contiennent des textes lemmatisés et annotés morphosyntaxiquement : a chaque forme
du texte correspond un lemme, pourvu d’un indice de désambiguisation, ainsi qu'une
analyse morphologique compléte, complétée pour les verbes d’'une indication du type
de la proposition dont ils sont le prédicat; la granularité fine des fichiers du LASLA
permet donc une excellente prise en compte de la multi-dimensionalité des “motifs”.
Enfin, le logiciel Hyperbase Web Edition a été adapté de longue date pour pouvoir
traiter ’ensemble de ces informations. En outre, les fichiers du LASLA sont facilement
adaptables a d’autres logiciels de détection, comme nous le verrons dans la suite de cet
article.

Dans cette enquéte, on classera les méthodes de détection selon trois critéres
essentiels. Le premier repose sur le caractére contrastif ou non contrastif de
I'approche : les approches non-contrastives se contentent de repérer des patrons
récurrents et donc de détecter des répétitions qui peuvent correspondre autant a de
simples phrasémes qu’a de réels “motifs textuels”; les approches contrastives, elles,
s'appuient sur des spécificités, qui permettent de mettre en évidence des patrons
linguistiques qui, du fait de leur spécificité, auront a minima une fonction caractérisante
et des lors pourront étre considérés comme de vrais “motifs textuels” propres a un
texte, un auteur, un genre, un mode d’expression, etc. Le deuxiéme critére correspond
a la séquentialité ou la non séquentialité de la recherche : une détection séquentielle
s’appuiera sur la linéarité du texte, tandis qu'une détection non-séquentielle reposera
essentiellement sur sa réticularité, et donc sur des collocations. Le troisiéme et dernier,
mais qui n’est pas le moins important, est celui connu de I'opposition entre corpus-based
et corpus-driven. C’est autour de cette opposition que se structurera d’abord notre
exposé : il s’agira de préciser dans quelle mesure cette opposition se superpose ou non a
une distinction entre méthode supervisée ou non-supervisée. Dans chacun des deux
cas, on distinguera ensuite approche linéaire et approche non linéaire et enfin, pour
chacune de ces approches, on passera en revue les méthodes faisant appel a la seule
fréquence de celles calculant des spécificités.

2. Les approches Corpus-Based

Les approches corpus-based ont toutes en commun la particularité de partir d’'un “pivot”
que celui-ci soit un token simple (forme, lemme ou code grammatical) ou d’un
ensemble de tokens (pouvant combiner formes, lemmes et codes). Elles se distribuent
essentiellement en deux types de méthodes: soit la recherche est séquentielle et
s’appuie sur la linéarité du texte, soit 'approche est associative, s’appuyant sur les
réseaux collocationnels des textes et donc sur leur réticularité.
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2.1. Séquentielles

Quand elles sont corpus-based, les approches séquentielles basées sur la linéarité du
texte sont essentiellement qualitatives : elles partent d’un pivot que le chercheur a déja
reconnu comme susceptible d’étre inclus dans un “motif textuel” ou d’en constituer le
schéme sous-jacent. Il peut s’agir de “motifs” déja reconnus de longue date par la
tradition philologique : il en va ainsi des “motifs textuels” caractéristiques des textes
historiques latins, et en particulier du style césarien, que J.P. Chausserie-Laprée (1969)
a mis en évidence et qui ont donné lieu a plusieurs études textométriques (Longrée &
Mellet 2012 ; 2018).

2.1.1. Approche qualitative : concordancier avec tri gauche et droite

Un de ces “motifs” particuliérement caractéristique de I'ceuvre césarienne a pour
représentant emblématique la proposition participiale Ablatif Absolu his rebus cognitis
“ces affaires ayant été connues / ayant eu connaissance de ces affaires/événements”,
dont diverses variantes ont été listées dans les études précitées (par ex. his rebus gestis,
“ces affaires/événements ayant eu lieu / sur ces entrefaites”). Comme le montre la
figure 1, une recherche avec Hyperbase Web Edition permet de mieux cerner la liste des
variantes de ce “motif” dont la fonction (structurante) est d’assurer la transition entre
deux épisodes narratifs.

Figure 1. Concordance de his rebus avec tri a droite chez César

& partie gauche pivot partie droite

sua Romanis satisfacere seu uiuum his ad Caesarem legati . iubet arma tradi
tradere uelint . mittuntur de rebus principes produci .

adducti et auctoritate Orgetorigis

permoti constituerunt ea quae ad

proficiscendum

milia passuum CCXL in latitudinem his
CLXXX patebant. rebus

et quod fere libenter homines id quod his adducti non Viridouicem reliquos que
uolunt credunt . rebus duces ex concilio dimittunt quam
quae ad eruptionem praeparauerant his administrandis morati suos discessisse
proferunt priores fossas explent diutius vebis cognouerunt quam munitionibus
in adpropinquarent . ita

agitatis profitentur Carnutes se nullum

belli gloriam libertatem que quam a his ) p v
g R periculum communis salutis causa
maioribus acceperint recuperare. rebus
recusare
regionibus ueniant quas que ibi res his atque auditionibus permoti de summis
cognouerint pronuntiare cogat . rebus saepe rebus consilia ineunt quorum
remiges ex prouincia institui nautas his celeriter administratis ipse cum primum
gubernatores que comparari iubet . rebus per anni tempus potuit ad
= 3 3 2 STk ~ celeriter id quod Auarici deperierat
in Gallia numerus conquiri et ad se mitti his = '
. expletur . interim Teutomatus
iubet . rebus

Ollouiconis

sui liberandi facultas daretur si
Romanos castris expulissent
demonstrauerunt .

his celeriter magna multitudine peditatus
rebus equitatus que coacta ad castra uenerunt

uti ea quae apud eos gerantur his certiorem faciant . hi constanter omnes
cognoscant se que de rebus nuntiauerunt manus cogi exercitum
naues subduci et cum castris una his circiter dies X consumit ne nocturnis
munitione coniungi . in rebus quidem temporibus ad laborem -
eiusdem que generis sub aqua defixae his cognitis a perfugis captiuis que Caesar
sudes flumine tegebantur . rebus praemisso equitatu confestim legiones
omnia in potestate eius essent omnes his cognitis Caesar Gallorum animos uerbis
cruciatus essent perferendi . rebus confirmauit pollicitus que est sibi
. = 3 5 5 cognitis Caesar Labienum cum
Romani contegit nec iam arma nostris his - s X
R cohortibus sex subsidio laborantibus
nec uires suppetunt . rebus

mittit imperat

L'utilisation d’une recherche en concordancier sur la base du pivot his rebus, suivie d’'un
tri sur le contexte droit, permet de capter non seulement his rebus cognitis, mais aussi
des formes telles que his rebus agitatis, “ces affaires ayant été traitées”, ayant parfois
échappé a la recherche philologique, ou encore une variante du type his rebus adducti

Corpus, 27 | 2025



12

13

14

Identification des motifs textuels. Entre statistique et deep learning

“poussés par ces événements” dont la nature syntaxique différe (un participe accordé a
la place d’'un Ablatif absolu), mais qui peut étre considérée comme une instance du
méme “motif”, non seulement en raison de l'inclusion du pivot his rebus, mais surtout
d’une identité de fonction syntaxique et de fonction structurante. Un tri a droite
montre en outre que toutes ces structures apparaissent systématiquement en téte de
phrase.

Pour optimiser la recherche supervisée d’'un motif, on peut également utiliser comme
pivot le schéme abstrait sous-tendant le motif. Ainsi, toujours pour le méme “motif” du
type his rebus cognitis, on peut faire appel a la requéte “Fin de Phrase - Pronom
démonstratif a l'ablatif pluriel - substantif a l'ablatif pluriel - participe a I'ablatif
pluriel”. Comme illustré par la figure 2, cette recherche, accompagnée dun tri
alphabétique sur le pivot, permet non seulement de relever toutes les instanciations du
schéme abstrait, mais aussi d’évaluer la variété de ces instanciations. Le choix du
schéme abstrait a toutefois pour conséquence d’exclure des variantes du “motif” qui
s’en écarteraient quelque peu: il peut s’agir de variantes liées a l'insertion d’un
élément dans la structure (ex. His rebus celeriter administratis, “ces affaires ayant été
rapidement réglées”, Caes., B.G., 3, 9), mais ces variantes peuvent étre aisément
repérées par linsertion d’'un élément vide (dans le recherche avec Hyperbase, le
symbole ?7?) dans le schéme recherché; plus génantes sont les variations d’ordre lexical
ou morphologique du type Quibus rebus cognitis ou le démonstratif est remplacé par un
relatif dit de liaison ayant a la fois la valeur d'un coordonnant et d’'un démonstratif,
mais étant bien codé comme relatif et ne pouvant donc pas étre récupéré avec la méme
requéte.

Figure 2. Concordance de ". DemPro:Abl:Plur Subs:Abl:Plur Part:Abl:Plur:" chez César

- his litteris quos aduocaucrat dimittit ipsc iter in Maccdoniam parare
properarct ad sc cum cxcrcitu uenire omnia que post haberct N
acceptis neipit paucis
conari et ea loca linilimae prouinci . his nuntils um neque opus hibernorum munitiones que plene
per acceptis s perfectae
ucterem belli gloriam libertatem que . his rebus utes se nullum periculum communis

acvep agitatls usare principes

oppida omniz in potcstate cius cssent omnes . his rebus

rend cognitis es

ar Gallorum animos ucrbis confirmauit pollicitus que

eum locum coniecisse quo propter paludes exercitui aditus - his rebus exploratores centuriones que praemittit qui locum castris
non esset cognlitls idoneum deligant

. his rebus

cognitis

s nec uires _ his rebus Ca

suppetunt cognitis m

summo studio militum antc ortum solis in castra

L

labienum cum cohortibus sex subsidio laborantibus
timperats

addere el se in posterum diem similem ad casum parare

occultauerant Romani co

git nec iam arma no

incolumes in castra conferunt . milites ad unum omnes . his rebus Marcius Rufus quaestor in castris relictus a Curione
interficiuntur cognitls cohortatur suos
po. 5

se . his rebus 2esa es equitatum que reuocari atque in itinere

cognitis
munita eiusden - his rebus
cognitis
Italia adduxerat in Heluios qui fines Aruernorum contingunt . his rebus
conuenire iubet comparatis

misso equitaty

esso fam Luclerio el remoto quod inlrare intra
ia periculosum

. his rebus
confectis

. . h us a labore intermitteretur
in terra patitur sed sublatis ancoris cxcedere co loco cogit
his rebus u lots ILalia essel angustion negue credilae

enim eral annus quo per leges ei consulem fieri liceret h
confectis

ex religuis captivis toli exercitui capita . his rebus

ranfart

iuitatem recipit . o legati ab

Une telle recherche permet de se faire une idée de la variété des différentes
instanciations d’un schéme soutenant un motif, mais le format “concordancier” oblige
le chercheur & un travail qui peut devenir trés vite fastidieux s’il veut récolter des
données quantitatives sur cette base. Hyperbase lui offre en la matiére une autre
maniére de procéder.

2.1.2. Approche quantitative : distribution des occurrences les plus fréquentes
d’'un patron de codes choisi

Le logiciel Hyperbase Web Edition permet de procéder a une analyse quantitative des

variantes les plus fréquentes d’'un scheme multidimensionnel au sein d’un corpus.
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L’approche peut étre purement quantitative, sans dimension contrastive. Ainsi, avec la
fonction distribution, dans un corpus réduit aux deux ceuvres conservées de César, le De
bello Gallico et le De bello ciuili, les résultats de la méme requéte “Fin de Phrase - Pronom
démonstratif a l'ablatif pluriel - substantif a I'ablatif pluriel - participe a I'ablatif
pluriel” montrent (figure 3) que les deux ceuvres contiennent 27 occurrences de la
structure et la fonction “afficher les plus fréquents” permet de constater que 2
variantes, -his rebus gestis et his rebus constitutis, “ces affaires ayant été établies”-,
représentent un tiers des occurrences (9/27), toutes les autres variantes ne présentant
qu’une seule occurrence dans le corpus.

Figure 3. Distribution de ". DemPro:Abl:Plur Subs:Abl:Plur Part:Abl:Plur:" chez César

bellumcivile bellumgallicum
. DemPro:Abl:Plur Subs:Abl:Plur Part:Abl:Plur 27 8 19
._his_rebus_gestis 6 2 4
._his_rebus_constitutis 3 1 2
._his_rebus_agitatis 1 0 1
._his_rebus_conpletis 1 1 0
._his_rebus_expositis 1 0 1

by

La réduction de la requéte a “Subs:Abl:Plur Part:Abl:Plur:” (figure 4) montrent que,
parmi les 9 variantes de cette structure qui sont attestées plus d'une fois, 3 incluent
rebus et relevent du “motif”: rebus gestis, rebus constitutis, rebus animaduersis
('augmentation du nombre d’occurrences se justifie par le remplacement de his par
quibus). Cette recherche permet également de relever un autre “motif” dont le pivot est
le participe acceptis : uulneribus / obsidibus / litteris acceptis, “des blessures / des otages /
une lettre ayant été recu.e.s”.

Figure 4. Distribution de “Subs:Abl:Plur Part:Abl:Plur:" chez César

bellumcivile bellumgallicum
67 139
5

Subs:Abl:Plur Part:Abl:Plur
rebus_gestis

N

PR PR RRONNNNON®®ON®O
o

uulneribus_acceptis
obsidibus_acceptis
rebus_constitutis
armis_traditis
litteris_acceptis
nauibus_iunctis
proeliis_factis
rebus_animaduersis
Atrebatibus_superatis
Germanis_uictis
Trinouantibus_defensis
aedificiis_occupatis

OO OCOONRRNOGRKOOW
B RP PR RBRORRLONN®O

agris_uastatis

Cette approche quantitative peut également prendre une dimension contrastive
s’appuyant sur un calcul de spécificité. La recherche du méme schéme dans la base
“Latin” d’Hyperbase Web Edition' permet de mettre en évidence les variantes de la
structure spécifiques de chaque auteur contenu dans la base. Une AFC basée sur la
spécificité (figure 5) des 100 variantes les plus fréquentes montre que César s’oppose
clairement a gauche a I'ensemble des autres auteurs de la base et que cette opposition
repose essentiellement sur la spécificité des variantes des deux motifs relevés
précédemment rebus gestis / constitutis / animaduersis et uulneribus / obsidibus / litteris
acceptis. La liste de variantes spécifiques contient également des expressions telles
compluribus interfectis “un assez grand nombre ayant été tué” ou aedificiis incensis “les
batiments ayant été incendiés”: celles-ci n’entrent pas dans des séries, n’apparaissent
pas en téte de phrase et ne présentent pas de fonction textuelle structurante comme les
deux motifs précités, mais peuvent étre considérée également comme des “motifs”
caractérisant le style de César, en 'opposant a celui des autres auteurs de la base.
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Figure 5. AFC des 100 variantes les plus fréquentes de “Subs:Abl:Plur Part:Abl:Plur:" (Base “Latin”)

Une variante de ce type de recherche est proposée par MotiveR qui permet de
rechercher des séquences spécifiques d’un auteur, séquences combinant parties du
discours et formes (par ex. “si ADJ et si ADJ que”, D. Legallois & A. Silvestre de Sacy,
(2021), A. Silvestre de Sacy & D. Legallois, ce numéro).

Une limitation majeure de ce type de recherche est qu'il est difficile d’y intégrer des
positions “vides” du type ??? comme nous |’avons fait en concordancier avec Hyperbase
Web Edition. Pour contourner ce probléme, Hyperbase Web Edition, comme d’autres
logiciels, permet de faire appel a des recherches non-séquentielles.

2.2. Non séquentielles

Les approches non séquentielles se fondent sur I'existence de réseaux associatifs au
sein du texte, et donc en quelque sorte, sur sa réticularité. Celle-ci s’exprime a plusieurs
niveaux : associations lexicales, sémantiques, syntaxiques. Leur détection peut reposer
soit uniquement sur un calcul d’associations spécifiques, soit sur une combinaison de
parsing syntaxique et de calcul de spécificités

2.2.1. Cooccurrences spécifiques

La fonction “Théme” du logiciel Hyperbase Web Edition permet de déterminer les
cooccurrents spécifiques d’un pivot qui peut étre soit une forme, soit un lemme, soit un
code grammatical. L’'empan textuel utilisé pour calculer les écarts réduits peut varier :
empan textuel calculé en nombre de mots, a droite et/ou a gauche du pivot; phrase;
paragraphe. Le choix de 'empan dépend des objectifs que le philologue assigne a la
recherche. La figure 6 montre les résultats obtenus pour le pivot rebus dans un empan
textuel de 10 mots a gauche et 10 mots a droite, pouvant capturer des associations tant
a courte qu’a plus longue distance.
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Figure 6. Cooccurrents spécifiques de rebus chez César

NI [l N ||
572 rebus 572
Caisar cog?itis confectis  constitutis de omnibus gestis his permo;jyus religuis
/ _
- : \ ., |
_— - -
e
= p—
= r~ e -
2
g

1esaed)
waJesae’)
(
‘
sgna;uu\
S[N}IISUOI.
ap
snquwo
ae)sasd
spsad

now.ad
snqinb

sinbijaa
sjuwns

r Y
On ne s’étonne pas de trouver parmi les cooccurrents spécifiques de rebus les formes his
(premier cooccurrents), cognitis, confectis, constitutis, gestis mais aussi quibus, que la
recherche en concordancier avait déja révélées, toutes formes relevant du méme
“motif”, La présence de permoti renvoie pour sa part a la variante du “motif” avec un
participe épithéte détachée his rebus permoti “ébranlés par ces faits”. Le concurrent
omnibus permet de découvrir des extensions du “motif”, du type quibus omnibus rebus
permoti (3 occurrences, B.G., 2, 24; 2, 37; 5, 51). La présence de la préposition de
s’explique par un autre “motif” césarien, de rebus certiorem facere “informer quelqu’un
des faits”, cette expression n’étant attestée dans la base “Latin” que chez César (B.G., 3,
9; 4, 5; 5, 37). Dans chacun de ces cas, le “motif textuel” correspond & un syntagme
formé d’un verbe, éventuellement de son sujet (dans le cas de I’Ablatif absolu) et de ses
compléments, Comme le laissait pressentir I'ceuvre pionniére de J.G. Ganascia (2001), la
dimension syntaxique est donc essentielle dans la définition et le repérage des motifs,
ce qui explique la qualité des résultats obtenus par les méthodes qui combinent cette
dimension avec des spécificités lexicales.

2.2.2. Arbres lexico-syntaxiques spécifiques - ALRs

Ainsi, la méthode que le Lidilem (Université Grenoble Alpes) a implémentée dans le
Lexicoscope?, prend, elle, en compte cette dimension syntaxique. Visant a extraire des
structures hiérarchiques et non plus séquentielles, elle s’appuie sur des corpus
syntaxiquement arborés pour en extraire des “Arbres lexico-syntaxiques récurrents »
(ALRs), reposant sur la combinatoire d’unités lexicales et de structures syntaxiques
(Kraif 2016; 2019). L’extraction des arbres repose sur le choix d’un pivot lexical, -
nominal ou verbal, simple ou complexe-, et sur une mesure statistique de la saillance de
'arbre (Bertels & Speelman 2013). Grace a ce calcul de spécificité, les arbres extraits
sont interprétables comme des “motifs” que Il'on peut considérer comme
caractéristiques d’un texte, d'un auteur, d’'un genre ou d'un sous-genre littéraire
(Novakova & Siepmann, 2020, Kraif, Novakova, Sorba, ce numéro). Un des avantages
majeurs de la méthode est de s’affranchir de la séquentialité et donc de dépasser la
difficulté que représente les permutations ou les places vides que peuvent autoriser
certains “motifs”. L'intégration d’une dimension syntaxique aux “motifs” permet de
s’affranchir des variations lexicales ou morphologiques.

0. Kraif a trés aimablement accepté d’appliquer aux fichiers du LASLA une analyse par

les “arbres lexico-syntaxiques” sur base du pivot res, lemme de la forme rebus. La
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figure 7 fournit un exemple d’arbre lexico-syntaxique obtenu a partir des fichiers
repris dans la base “Historia” d’'Hyperbase Web Edition.

Figure 7. Exemple de ALR du lemme res dans la base “Historia”

first colloc gero_VERB

size 7
<c=ADV,#1>&&<c=ADV,#2>&&<c=NOUN,#3>&&<c=NOUN, #4>&&<c
query =NOUN,|=res,#5>&&<c=VERB, #6>&&<c=VERB,|=gero,#7>::(advmod,

7,1) (advmod,7,2) (obl,7,3) (obl,7,4) (nsubj:pass,7,5) (advcl,7,6)
(.*)_ADV (.*)_ADV (.*)_NOUN (.*)_NOUN gero_VERB res_NOUN

realization (*)_VERB
[[[primo#2]]] [[[utrimque#1]]] aequis [[[uiribus#4]]] eodem
- [[[ardore#3]]] animorum [[[gerebatur#7]]] [[[res#5]]] deinde ab
laeuo cornu hastati Romani non [[[ferentes#6]]] impressionem
Latinorum se ad principes recepere.
frequency 16
dispersion 1

La structure mise en évidence ici ne peut étre aisément repérée par les méthodes
décrites précédemment, a la fois en raison de la distance entre les éléments composant
I'ALR et du fait de la taille de la structure composée de 7 éléments. A cet égard, la
méthode présente un avantage indéniable par rapport aux méthodes corpus-based.
L’outil suppose néanmoins de disposer d’arbres syntaxiques suffisamment fiables pour
pouvoir en extraire les informations recherchées : dans ce cas, c’est le modéle Stanza
qui a été utilisé. En ce qui concerne le latin, on doit malheureusement constater que les
parsers, faute de fichiers d’entrainement suffisants, ne peuvent fournir des résultats
totalement satisfaisants.

Les méthodes de recherche corpus-based décrites ici présentent de larges possibilités de
détection des motifs pour autant toutefois que le chercheur ait fourni des données de
départ pertinentes. Celles-ci ne garantissent pas que des “motifs” caractéristiques d’'un
genre, d’'un auteur ou d’une ceuvre puissent échapper aux investigations. Diverses
méthodes corpus-driven permettent de résoudre partiellement cette difficulté. Parmi les
outils offrant des possibilités d’approches corpus-driven, se retrouvent certains des
outils que nous venons de décrire, selon que le chercheur privilégie ou non une
démarche partant d’un pivot donné ou une recherche sans pivot initial. Ainsi, les ALRs
peuvent étre construits automatiquement sans supervision a partir des occurrences ou
cooccurrences spécifiques d’un texte, sans que le chercheur ne doive fixer un pivot en
particulier. 1l en va de méme avec les motifs spécifiques émergents de MotiveR (D.
Legallois & A. Silvestre de Sacy, (2021), A. Silvestre de Sacy & D. Legallois, ce numéro).

Plusieurs approches sont par ailleurs congues spécifiquement, dans une perspective

corpus-driven pour limiter la supervision du chercheur.
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3. Les approches Corpus-Driven

Parmi les approches corpus-driven, nous distinguerons celles qui s’appuient sur 'axe
syntagmatique du texte et celles qui se fondent sur des associations en dehors de la
linéarité textuelle.

3.1. Séquentielles

L’approche séquentielle la plus basique consiste en une recherche de segments répétés.
Hyperbase Web Edition offre a cet égard diverses possibilités.

3.1.1. Segments répétés monodimensionnels ou multidimensionnels

La recherche de segments répétés peut s’envisager sous une forme “mono-channel”, en
ne s’appuyant que sur un seul niveau du texte, par exemple les formes ou les lemmes,
ou sous une forme “multi-channel” en autorisant la combinaison multidimensionnelle
de divers niveaux, formes, lemmes et codes grammaticaux. La requéte peut également
contraindre une position par un code grammatical en fonction des objectifs de la
recherche. S’il s’agit bien d'une recherche corpus-driven, celle-ci n’est donc pas
nécessairement totalement non-supervisée.

Un exemple d’une recherche de ce type est fourni par la figure 8. Ont été relevés dans la
base “Historia” d’Hyperbase Web Edition® les 100 premiers segments répétés de
longueur 3 sur base des formes et sans aucune contrainte. Un calcul de spécificité et
donc une analyse contrastive permet de mettre en évidence les segments
caractéristiques de chaque auteur.

Figure 8. AFC des segments répétés de longueur trois dans la base “Historia”

nec_deer...
haec_atq...

- per_idem
tacitus
._sub_idem
nec_mult..
._nec_diu ._ceteru...
poster...
opus_est_. ..ad_hoc
ac_pri
._eodem_... ~-ACPriMO o reg p,., in_popul.
ad_eam_d.. fuit_._nam
in_hoste...
._quod_si
| 7 sallustius ._neque._...
._quid_e... inter .. ﬂd E
in_agrum... solum_se... curtius 2d hunc_.
T._Qui ab_omni_... haud_sec.. -_CUIUS_...
livius pro_se_q... ._inde_ad
militum_... ad_id_be..
LS ad_eam_rem nepos §
que_inte.. ad_bellum_gerendum

._neque
wquo_facto
cum_duabus_legionibus
caesar ~ ©X_€0_loco
ex_omnibus_partibus
se_in_ca...
pugnatum_est..  his rebus

._haec_cum

Cette AFC met en évidence, dans le cadran inférieur droit, diverses expressions
caractéristiques de César : ex eo loco “a partir de ce lieu”, ex omnibus partibus “de tous les
cbtés”, ad bellum gerendum “pour mener la guerre”, cum duabus legionibus “avec deux
1égions”, se in castra (recipere) “se replier dans le camp”. Ces expressions peuvent étre
considérées comme des “motifs” caractérisants du fait de leur spécificité. Les autres

segments répétés caractéristiques de César se rencontrent eux en début de phrase, la
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ponctuation tenant lieu du premier élément du segment (his rebus, quo facto “et par ce
fait”, neque uero “et non pas a vrai dire”), ou en fin de phrase, la ponctuation
fonctionnant comme dernier élément du segment (pugnatum est, “on combattit™). Parmi
ces quatre segments, on reconnait aisément le “motif” his rebus cognitis, mais les 3
autres segments sont également constitutifs de “motifs” structurants, ce qui explique
leur position en début ou fin de phrase.

Cette recherche “standard” avec Hyperbase Web Edition ne permet pas de prendre en
compte la multi-dimensionnalité du motif. Une programmation spécifique a donc été
mise au point pour détecter des segments multi-dimensionnels, -formes, lemmes, codes
grammaticaux-, de 3 éléments présentant une spécificité élevée. Pour les codes
grammaticaux, 'ensemble de I'analyse morphosyntaxique encodée par le LASLA a été
conservée. La spécificité de ces segments a été calculée selon deux méthodes : soit en
sommant les spécificités propres a chacun des 3 éléments composant le segment, soit
en calculant la spécificité de 'ensemble du segment.

Figure 9. 15 premiers segments répétés (3 éléments) multidimensionnels du De Bello Gallico sur
base de la somme des spécificités des éléments

"Subs:2Decl:Acc:Plur: LEM:CAESAR_N LEM:OMNIS" ; 97.36

"Subs:3Decl:Abl:Plur: atgue LEM:HIC_1" ; 93.36000000000001

"Subs:2Decl:Nom:Plur: atque LEM:HIC_1" ; 93.36000000000001

"Subs:3Decl:Abl:Plur: LEM:ATQVE_1 LEM:HIC_1" ; 93.07

"Subs:2Decl:Nom:Plur: LEM:ATQVE_1 LEM:HIC 1" ; 93.07

"Subs:5Decl:Abl:Plur: LEM:COGNOSCO LEM:CAESAR_N" ; 92.93

"Subs:2Decl:Abl:Plur: LEM:CAESAR_N LEM:COGNOSCO" ; 92.93
"Verb:1Conj:Abl:Sing:Part:Perf:Pas:CodeSubAD:Feminin: LEM:CAESAR_N LEM:OMNIS" ; 92.72
"Subs:2Decl:Nom:Plur: LEM:AD 2 LEM:CAESAR_N" ; 92.53

"RelPro:Acc:Plur:Masculin: LEM:CAESAR_N LEM:AD_2" ; 92.53

"Subs:3Decl:Abl:Plur: LEM:AD_2 LEM:CAESAR_N" ; 92.53

"Subs:2Decl:Acc:Plur: LEM:AD_2 LEM:CAESAR_N" ; 92.53

"Subs:1Decl:Acc:Plur: LEM:AD_2 LEM:CAESAR_N" ; 92.53
"Verb:3Conj:Abl:Plur:Part:Perf:Pas:CodeSubAD:Commun: LEM:AD_2 LEM:CAESAR_N" ; 92.53
"Subs:2Decl:Abl:Plur: LEM:AD_2 LEM:CAESAR_N" ; 92.53

La figure 9 présente les résultats de la premiére des deux méthodes. En 6e ligne, la
structure  "Subs:5Decl:Abl:Plur: LEM:COGNOSCO LEM:CAESAR_N"  correspond
effectivement au segment rebus cognitis Caesar, inclus dans le “motif” his/quibus rebus
cognitis. Cette donnée permet de préciser le “motif”’: en retournant au texte, on
constate que celui-ci peut étre étendu a un élément au nominatif venant apres cognitis,
la plupart du temps Caesar et fonctionnant comme sujet de la proposition principale. En
revanche le segment "Subs:2Decl:Abl:Plur: LEM:CAESAR_N LEM:COGNOSCO" qui suit
dans la liste ne correspond qu’a une seule occurrence dans le De Bello Gallico qui ne
constitue en aucun cas un “motif” textuel. La spécificité du segment repose ici sur la
spécificité trés élevée du lemme Caesar qui se retrouve d’ailleurs 11 fois dans les 15
premiers segments présentés ici. Les 4 autres segments relevés ne constituent pas plus
des motifs, mais leur présence dans cette liste repose essentiellement sur les
spécificités du coordonnant atque et du démonstratif hic. La méthode donne donc trop
de poids a des spécificités pouvant relever d’un seul des éléments du triplet. Pour éviter
cet écueil, une méthode pourrait consister a combiner spécificité et seuil de fréquence
minimale du segment. Une autre fagcon de résoudre ce probléme est de prendre en
compte non la spécificité de chaque élément, mais la spécificité de 'association des 3
éléments.
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Figure 10. 15 premiers segments répétés (3 éléments) multidimensionnels du De Bello Gallico sur
base de la spécificité du segment (indice de spécificité et probabilité)

"LEM:MILLE Subs:4Decl:Gen:Plur: Num:Card:Indecl” ; 10.23, 6.95e-23
"LEM:MILLE LEM:PASSVS 1 Num:Card:Indecl" ; 10.23, 6.95e-23
"LEM:MILLE passuum Num:Card:Indecl™ ; 10.01, 4.94e-22

"LEM:QVI_1 LEM:SVM 1 Prep" ; 10.01, 4.89e-22

"Prep: LEM:LOCVS LEM:SVPERVS" ; 9.06, 1.22e-18

"Prep: LEM:IS LEM:LOCVS" ; 8.99, 2.1l1e-18

"Prep: LEM:IS Subs:2Decl:Abl:Sing" ; 8.46, 1.31e-16
"Subs:2Decl:Acc:Sing: Subs:2Decl:Acc:Sing: LEM:LEGATVS" ; 8.3, 4.35e-16
"Prep: omnibus Subs:3Decl:Abl:Plur™ ; 8.24, 7.18e-16

"Prep: LEM:OMNIS Subs:3Decl:Abl:Plur™ ; 8.24, 7.18e-16

"ad Caesarem LEM:MITTO" ; 8.19, 1.04e-15

"ad LEM:CAESAR_N LEM:MITTO" ; 8.19, 1.04e-15

"Prep: Caesarem LEM:MITTO" ; 8.19, 1.04e-15

"Prep: LEM:CAESAR_N LEM:MITTO" ; 8.19, 1.04e-15

"LEM:AD 2 Caesarem LEM:MITTO" ; 8.19, 1.04e-15

Dans ce cas (figure 10), les segments les plus spécifiques correspondent soit a des
expressions de type phraséologique telles que milia passuum X, “a x milliers de pas”,
legatos ad Caesarem mittere “envoyer des députés a César” ou prénom nom legatus “le 1égat
x X", soit des structures syntaxiques supposant une contrainte lexicale du type “relatif
+ verbe étre + complément prépositionnel de lieu” ou complément prépositionnel de
lieu avec un substantif déterminé par un adjectif (ex loco superiore “d’un lieu superieur”,
ex omnibus partibus “de tous les c6tés”) ou un démonstratif (in eo oppido “dans cette
place forte”). Dans la mesure ol ces segments sont spécifiques au De Bello Gallico, on
peut les considérer comme des “motifs textuels” a fonction caractérisante, mais il faut
attendre la 26e position dans la liste pour voir apparaitre le “motif” his rebus cognitis. Ce
“motif” apparait sous la forme d’un démonstratif a I’Ablatif pluriel, de la forme rebus et
d’un participe a I'Ablatif parfait pluriel prédicat d’'un Ablatif Absolu. Si la méthode a
I'inconvénient de fournir des structures phraséologiques figées comme premiers
segments repérés, elle permet donc en revanche de prendre en compte dans la
détection la variabilité lexicale du démonstratif (his / iis / tantis) et du participe
(animaduersis / cognitis / constitutis / exploratis / gestis) .

Cette derniére méthode contrastive permet d’affiner I'approche des segments répétés,
et donc des “motifs textuels”, qui leur correspondent par une prise en compte et de la
multi-dimensionnalité, et de la granularité fine des annotations grammaticales du
fichier du LASLA. Elle présente toutefois deux inconvénients: elle suppose que la
longueur du segment soit prédéterminée et elle n’offre aucune possibilité d’insertion
d’éléments complémentaires, de positions en quelque sorte “vides” au sein des
“motifs”, contrairement a ce que peut autoriser un logiciel de fouille de données.

3.1.2. Fouille de données séquentielle

Parmi les logiciels de ce type, le logiciel SDMC (Sequential Data Mining under

Constraint ; https://sdmc.greyc.fr/index.php) présente I'avantage d’avoir pu étre

aisément adapté au traitement des fichiers du LASLA. Ce logiciel (Quiniou., Cellier,
Charnois & Legallois 2012) permet une recherche séquentielle simple (forme, lemme,
partie du discours) ou une recherche combinée sur les lemmes et parties du discours,
avec la possibilité de calibrer le nombre de positions vides (“gaps”) entre deux
éléments du motif, la longueur en nombre de mots de la séquence ou sa fréquence
d’apparition. En outre, SDMC peut prendre en compte I'inclusion de motifs les uns dans
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les autres. La figure 11 présente la fenétre de requéte de SDMC permettant de modifier
les différentes contraintes portant sur la recherche.

Figure 11. Fenétre de requéte de SDMC

Sequential Data Mining under Constraints

‘.))) Outils pour l'analyse de corpus & Outils pour la fouille de donnees
Motifs
Séquentiels Cet outil permet d’extraire des motifs séquentiels d’itemsets adaptés a la fouille de textes, en
Fouille proposant a lutilisateur de fixer certains criteres.
récursive

- Corpus Gap

Concordancier ~ Nouveau corpus ? Minimal 0 ?
Documentation Aucun fichier choisi Maximal 0

1 Format

Langue v Taille
Minimale |1 ?

® Corpus déja utilise L
CésarBG_pourMotifs_DEF xisx v Maximale |10 |

Support minimal absolu
Type de motifs calculés 100 ?
Catégorie syntaxique et lemme du mot v
Appartenance d'une ou plusieurs catégories
= B

? Sélection multiple avec "Ctrl”
Nom

Représentation condensée des motifs

Fermés (sans sous motifs de méme fréquence) v |
Verbe
Adjectif
Adverbe

37 A partir de cette fenétre de recherche, nous avons procédé au sein du De Bello Gallico a

une requéte contrainte par les paramétres suivants : schéme en lemmes, gaps de 0 a 2
positions, longueur du “motif” entre 3 et 5 éléments, fréquence minimale de la
séquence en nombre d’occurrences. La figure 10 présente les 6 séquences repérées par
SDMC correspondant a ces criteres.

Figure 12. Présentation par SDMC des 6 motifs correspondant aux critéres [0,2], [3,5], [10]

‘ Concordancier
Motifs
Séquentiels N° Motifs Calcul
Fouille . = > 5
e 1 {sua}{que}{omnia} sup=11 fi ncordancier
(i e 2 {et}{et}{et} sup=13 Afficher concordancier
D ion | |3 {ex}{omnibus}{partibus} sup=14 Afficher concordancier
|
4 {in}{omnes}{partes} sup=10 ficher concordancier
5 {se}{in}{castra} sup=10 Afficher concordancier
6 {legatos}{ad}{Caesarem} sup=10 Afficher concordancier

38 Pour chaque “motif séquentiel”, SDMC propose un concordancier. La figure 11 présente

les trois premiéres occurrences du concordancier pour le 6e “motif séquentiel”.

Corpus, 27 | 2025



39

40

41

42

Identification des motifs textuels. Entre statistique et deep learning

Figure 13. Présentation des 3 premiéres lignes du concordancier

N°s Motifs-:-{legatvs}{ad_2}{caesar_n}{mitto}-sup=10n B

livm-ita-svi_1-omnis-tempvs_1-de-
n-conspectvs_1-exercitvs_1-noster-ager-

1o

on |avi_1negye-video-ante_1-galli_nneqve-avdio-et_2-celeritasromanin-
eolegatvs‘ad_2"caesar_n ‘de-deditio ‘mitto‘et_2- 1i_n-vt_4-conservo-

386-celeriter-vinea-ad_2-oppidvm-ago-agger-iacio-tvrris-qve-constitvo-magnitvdo-opvs_1-  [#

magnys-naty-qvi_
3 | ic_1-pygna-nvnti

civitas-calamitas ti-ad_ -homo-mille-sexaginta-vix-ad_2-qvingenti-
qvi_1-arma-fero-possvm_1-svi_1-redigo-svm_2-dico_2a

Les données fournies par le logiciel permettent de repérer non seulement de simples
patrons linguistiques récurrents, mais également de véritables “motifs textuels” dotés
d’une fonction textuelle. Ainsi, une recherche dans Hyperbase Web Edition de la
séquence "LEM:LEGATVS ad *** LEM:MITTO", oti le symbole *** correspond au “gap” de
SDMC, indique qu’au sein de la base “Latin”, cette tournure présente une spécificité de
8,9 pour le De Bello Gallico, ce qui permet de la considérer comme un “motif textuel”
caractérisant.

SDMC constitue donc un instrument précieux dans la recherche des motifs, mais la
méthode présente néanmoins quelques limitations : la recherche combinée ne peut pas
porter sur les formes; la notation grammaticale se limite a la partie du discours et ne
permet pas de prendre en compte une granularité plus fine d’annotations
morphosyntaxiques ; les résultats produits sont souvent surabondants, rendant difficile
le classement des patrons extraits, et enfin le logiciel n’inclut aucune dimension
statistique. Le recours a I'IA semble pouvoir dés lors offrir un moyen de conjuguer
approche séquentielle et spécificité des séquences détectées.

3.1.3. Convolution

Une autre approche qu’explore le laboratoire BCL de I'Université Cote d’Azur repose
sur des outils logiciels permettant d’analyser les parameétres sur lesquels s’appuient le
Deep Learning - réseaux neuronaux convolutionnels et Transformers - pour prédire
I'appartenance d’'un texte a un auteur ou a un genre (Magri, Mayaffre & Vanni, ce
numéro). Hyperdeep, implémenté dans l'interface logométrique Hyperbase (https://
hyperbase.unice.fr/), permet ainsi d’identifier les traits saillants sur lesquels repose

cette prédiction, traits saillants parmi lesquels apparaissent des “motifs” (Vanni,
Mayaffre & Longrée 2018 ; Vanni, Corneli Mayaffre & Precioso 2023).

Les réseaux neuronaux convolutionnels s’appuient sur la linéarité du texte pour
procéder a des tiches de classification. Hyperdeep peut pratiquer une convolution sur
chaque niveau du texte, -formes, lemmes et codes grammaticaux-, et peut combiner la
convolution sur chacun de ces trois niveaux. Un logiciel de déconvolution mis au point
par L. Vanni peut mettre en évidence, -dans les passages attribués a César-, les
marqueurs convolutionnels les plus saillants, ceux présentant les taux d’activation les
plus hauts des réseaux neuronaux. Les figures 14, 15 et 16 présentent les résultats
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obtenus pour le passage qu'Hyperdeep a identifié comme le plus représentatif du De
Bello Gallico.

Figure 14. Marqueurs convolutionnels sur les formes graphiques d’'un passage attribué a César

occupato non longius mille passibus a nostris munitionibus considunt . postero die equitatu ex
castris educto omnem eam planitiem quam in longitudinem milia passuum Il patere demonstrauimus
complent pedestres que copias paulum ab eo loco abditas in locis superioribus constituunt . erat ex
oppido Alesia despectus in campum

Figure 15. Marqueurs convolutionnels sur les lemmes d'un passage attribué a César

occupato non longius MILLE PASSVS_1 AB NOSTER MVNITIO CONSIDO . postero DIES
EQVITATVS_1 EX castris educto omnem eam planitiem quam in longitudinem milia passuum Il patere
DEMONSTRO COMPLEO pedestres que copias paulum ab eo loco abditas in locis superioribus
constituunt . erat ex oppido ALESIA_N DESPECTVS_1 in campum

Figure 16. Marqueurs convolutionnels sur les codes grammaticaux d’'un passage attribué a César

occupato non longius mille passibus a considunt . postero die
equitatu ex castris educto omnem eam planitiem quam in milia passuum I11

pedestres que copias paulum ab eo loco abditas in
locis constituunt . erat ex oppido Alesia despectus in campum

Les items en couleur sont ceux qui présentent les plus hauts pics d’activation a chaque
niveau. L’examen conjoint des trois niveaux révele que les réseaux ont été sensibles a
ce que l'on peut identifier comme des “motifs” : 'association des lemmes mille et passus
est hautement spécifique du De Bello Gallico, comme nous I’avons vu précédemment,
mais est en outre associé ici a des lemmes, des codes et des formes qui, sur la base des
données de 'Hyperbase Web “Historia” présentent la plus haute spécificité dans cette
ceuvre : les formes nostris (z=9,2) ou munitionibus (z=6,7), les lemmes munitio (z=20,4) et
consido (z=6,7), le code grammatical substantif de la troisiéme déclinaison ablatif pluriel
(z=22,1). 1l ne faut toutefois pas oublier que l'activation du réseau neuronal ne se fait
pas sur un mot seul, mais sur un empan textuel (ici de longueur 3) : chacun des items en
couleur correspond au centre de 'empan textuel. Si 'on considére ainsi les empans
textuels autour des items colorés, on repére le segment quam in longitudinem millia
passuum quattuor patere demonstrauimus, qui forme une variante plus développée du
“motif” ut supra demonstrauimus, caractéristique de 1’ceuvre césarienne (Mellet &
Longrée 2012; Longrée & Mellet 2013).

3.2. Non séquentielles

La recherche corpus-driven peut également adopter une approche non séquentielle qui

sera elle uniquement contrastive.

3.2.1. Corrélats

Hyperbase Web Edition offre la possibilité d’étudier par le biais d’une AFC les

proximités et distances entre les listes de cooccurrents des 100 lemmes les plus
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fréquents du corpus considéré. La figure 17 montre le résultat de cette recherche pour
un corpus réduit a I'ceuvre césarienne.

Figure 17. AFC des profils cooccurentiels des 100 lemmes les plus fréquents chez César
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EXERCITV.. DIES
MAGNVAVIS COPIA
\Sﬂ\%, 2 CRMRBENDO

OAy it

LONGE EQVEEQVITATV.
ATREA RECIPIO
) . CASTRA 2
SMRERREESI0
LOCVS
FVGA OPVS_1 PRIMVS
MVNITIO
NOSTER  hosTis
svi_2
PROELIVM
ACIES
NOSTRI

On ne s’étonne pas de voir les lemmes legatus et mitto présenter des profils
cooccurentiels proches, sachant que nous avons vu précédemment que ces deux mots
sont constitutifs du motif legatos ad Caesarem mittere. De méme pour les lemmes res et
gero que nous avons vu associés dans le “motif” Quibus rebus gestis.

3.2.2. Associations

Hyperbase offre également une fonction permettant de relever dans un texte
I'ensemble des associations spécifiques de lemmes deux a deux. La figure 18 présente le
résultat obtenu pour le corpus césarien. Bon nombre de ces associations relévent
simplement de phraséologismes (ex.: proelium committere, “engager le combat™), dont
certains ont été également repérés par d’autres méthodes (ex.: mille et passus) ou
apparaissent dans des “motifs” reconnus par ailleurs (ex.: supra et demonstro,
constitutif du “motif” ut supra demonstrauimus). Pour rechercher des motifs a plus
longue distance, I'IA peut ici a nouveau venir au secours du linguiste.
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Figure 18. Associations spécifiques de lemmes chez César
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3.2.3. Transformers

Le logiciel Hyperdeep ne s’appuie pas seulement sur des réseaux convolutionnels, mais
également sur les Transformers et sur la “Self-attention” qui se fonde sur des
associations a courte ou a longue distance. Hyperdeep permet de visualiser ces
associations. Dans le passage déja repéré comme caractéristique de César par la
convolution (figure 16), les Transformers repérent des associations visualisées par des
liens en rouge dans la figure suivante. Ces associations doivent étre significatives, dans
la mesure ot les tiches d’attribution réalisées par les Transformers sont généralement
d’une qualité équivalente ou supérieure a celle des réseaux convolutionnels, mais elles
ne sont pas toujours aisées a interpréter (comment expliquer, par exemple, dans la
figure 19, le lien établi entre ex “hors de” et patere “ouvrir”, qui suit?) si on les
considére seules. Combinées avec les informations des réseaux convolutionnels, ces
associations peuvent en revanche devenir trés instructives.

Figure 19. Marqueurs de Self-Attention dans un passage attribué a César

— e i
——__ =
occupato non longius mille passibus a nostris munitionibus considunt. die equitatu ex castris
educto omnem eam planitiem in longitudinem milia passuum Ill patere demonstrauimus complent

pedestres que copias paulum ab eo loco abditas in locis superioribus constituunt . erat ex oppido Alesia
despectus in

3.3. Hybride : approches séquentielle et non séquentielle combinées

Hyperdeep offre la possibilité de combiner deux approches, I'approche séquentielle des
réseaux convolutionnels et 'approche non séquentielle des Transformers, grice a un
Multichannels Convolutional Transformer (MCT). Ici le Transformer ne s’appuie pas sur
les formes seules du texte, mais bien sur les données de sortie des réseaux neuronaux
aux trois niveaux du texte: formes, lemmes et codes grammaticaux. La figure 20
présente le résultat de cette méthode hybride sur un passage attribué a César par MCT.

Corpus, 27 | 2025

17



50

51

52

Identification des motifs textuels. Entre statistique et deep learning

Figure 20. Marqueurs hybrides (convolution multichannels + self-attention) sur un passage attribué
a César

aui i 3 CONSISTO HIC™4,
usus nauium VNVS- /4/ it iy //
uirtute QVI_1 nostri milites facile SVPERO ATQVE_1 co ATQVE_1 OMNIS
latere posset

L’approche contrastive par MCT permet de mettre ici en évidence un nouveau type de
“motif” ayant échappé a toutes les détections précédentes: la séquence de lemmes
atque x mots atque omnis “et ... et tout” ne se rencontre que 5 fois dans le corpus et
toutes les occurrences sont propres a César. En revanche, I'association a longue
distance entre le lemme hic (démonstratif) et les lemmes supero (“prendre le dessus
sur”) et atque (coordonnant) n’est que peu interprétable, méme en prenant en compte
I'environnement de ces différents lemmes. L’examen d’un plus grand nombre de cas
permettra sans doute de mieux comprendre a terme a quoi correspondent ces
associations qui ne peuvent se résumer ni a la spécificité d’'une séquence, ni a une
cooccurrence spécifique.

4. Conclusion

L’inventaire que nous venons de proposer des méthodes de détection de patrons
linguistiques multidimensionnels ne se veut en aucun cas exhaustif : d’autres méthodes
existent et de nouvelles méthodes seront trés certainement encore mises au point dans
les années qui viennent grice a 'amélioration des outils d’étiquetage et des possibilités
offertes par I'IA. Notre objectif était avant tout d’établir une typologie des différentes
types d’approches qui se laissent aisément répartir en quelques catégories. Mais quel
que soit le type d’approche, - corpus-driven ou corpus-based, totalement ou partiellement
supervisée, séquentielle ou non séquentielle, mono- ou multi-dimensionnelle, fondée
sur la fréquence ou sur la spécificité-, I'élément déterminant est en fait la nature du
patron recherché : la détection d’une unité phraséologique ou d’une routine discursive
reposera sans aucune difficulté sur la répétition du patron linguistique; un “motif
textuel” a fonction structurante n’aura pas nécessairement un caractére spécifique a un
genre ou un auteur et la répétition pourra la aussi éventuellement suffire, mais s’il
s’agit d’identifier des “motifs textuels” caractéristiques d’'un genre ou d’un sous-genre
littéraire, d’'un auteur ou d’une ceuvre, le recours a des calculs statistique de spécificités
ou a I'A s’imposera pour garantir objectivement la nature “caractérisante” du “motif”.

Les moyens de détection des “motifs” dont nous disposons sont trés efficaces, -nous
I'avons vu-, quand, dans un enquéte corpus-based, le chercheur a déja une idée de ce
qu'il recherche soit grice a des études philologiques ou linguistiques antérieures, soit
grice a sa propre connaissance des textes, mais le réve de quiconque s’intéresse aux
“motifs textuels” est évidemment, dans une perspective corpus-driven, de pouvoir
disposer d’outils permettant d’une part, une recherche de tous les “motifs” d’'un
corpus, quelle que soit leur fonction textuelle, d’autre part la mise en retrait du
descripteur en rendant la détection aussi peu supervisée qu’elle soit. Le Deep Learning
offre a cet égard des pistes particuliérement prometteuses, avec des résultats dont
I'interprétabilité peut varier selon la langue, le type de texte ou la granularité des
annotations. Toutefois, méme si comme nous ’avons montré sur un exemple latin, la
compréhension de certains des marqueurs demandera encore trés certainement des
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investigations plus poussées, le Deep Learning, qu’il s’agisse de convolution, de
Transformers ou de leur combinaison dans MCT, a permis des avancées considérables
dans 1’étude des relations entre “motifs textuels” et intertextualité (Vanni, Hadi,
Longrée & Mayaffre, 2024).

La recherche sur les “motifs” ne pourra a coup siir dans le futur faire I'économie de
I'utilisation de I'IA, et du Deep Learning mais son avenir se trouve également dans
I’amélioration des annotations syntaxiques dont nous pouvons disposer. Une des
composantes des “motifs” multi-dimensionnels est a I'évidence de nature syntaxique :
ainsi, dans un “motif” structurant et caractérisant du type dum haec in Gallia geruntur
“tandis que ces événements se déroulaient en Gaule” (Longrée & Mellet, 2013, 2018), la
composante in Gallia pourra commuter avec des compléments de nature trés diverses
(Romae, “a Rome”), dont le point commun sera d’exercer la méme fonction de
complément dit “locatif” (lieu-situation). Dans cette optique, le LASLA a entrepris de
développer un parser LASLA-SynthIA lui permettant de produire des arbres
syntaxiques (Treebanks) latins performants pour pouvoir intégrer une dimension
syntaxique aux paramétres de recherche des “motifs textuels” latins. On peut espérer
que lintroduction plus large de cette nouvelle dimension syntaxique, -présente
actuellement essentiellement dans les ALRs-, combinée avec les diverses méthodes de
détection relevant de la fouille de données, de I’analyse statistique ou encore et peut-
étre surtout du Deep Learning ne pourra faire qu’avancer notre perception de ce qu’est
ce phénomeéne complexe du “motif textuel”.
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NOTES

1. La base publique “Latin” diffusée sur Hyperbase est congue en vue d’une exploitation
statistique a partir d’une sélection d’ceuvres parmi les textes latins classiques traités par le
LASLA.

2. http://phraseotext.univ-grenoble-alpes.fr/lexicoscope_2.0/

3. La base publique “Historia” diffusée sur Hyperbase et congue en vue d’une exploitation
statistique et organisée selon un ordre chronologique, comprend I’ensemble des ceuvres latines

historiques classiques traités par le LASLA.

ABSTRACTS

Based on a specific example, Caesar's De Bello Gallico, the present article aims to review, without
claiming to be exhaustive, the various techniques allowing today to detect “textual motifs”. The
study relies on the Latin corpus of the Laboratoire d'Analyse Statistique des Langues Anciennes
(LASLA) at the University of Liége, The LASLA files offering for each word form a verified
lemmatization and a morphosyntactic analysis. The study will mainly compare the possibilities
offered by the Hyperbase Web Edition software (Vanni 2024) with those of other open-source
software. It will explore various methods of data mining and statistical analysis, and will look at
the contribution that artificial intelligence can make in this area.

A partir d’un exemple précis, a savoir le De Bello Gallico de César, le présent article vise a faire le
point, sans prétendre a I'exhaustivité, sur les différentes techniques de détection des “motifs
textuels” existant aujourd’hui. Le corpus latin utilisé sera celui des fichiers du Laboratoire
d’Analyse Statistique des Langues Anciennes (LASLA) de I'Université de Liége qui offrent une
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lemmatisation et une analyse morphosyntaxique vérifiées de chaque forme des textes. L’étude

confrontera principalement les possibilités que le Logiciel Hyperbase Web Edition (Vanni 2024)

N

offre en matiére des motifs a celles d’autres logiciels en libre accés. Elle explorera diverses
méthodes de fouilles de données ou d’analyses statistiques et s’intéressera également a 'apport
que l'intelligence artificielle peut avoir en la matiére.
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