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RESUME Les résultats des analyses des outils de TAL sont souvent des anrtptia@arac-
térisent les séquences des textes analysés. Ces annotations sontrditéeslorsque leurs
valeurs different des valeurs attribuées par un expert. Des archiestonovantes sont aujour-
d’hui proposées pour annoter et corriger simultanément des atinatade différentes catégo-
ries. Mais la complexité des calculs requis limite le nombre d’annotations réefieintégrées.
Nous étudions ici une alternative conservant I'architecture standardai&ment en cascade.
Nous montrons, sur la résolution des anaphores, que la modélisatiomdertitude des anno-
tations permet de limiter I'impact des annotations erronées, d’intégretetoles annotations
nécessaires a l'inférence et de différer la révision des erreurs a stipaitement.

ABSTRACTOuUtputs of NLP tools can be regarded as sets of annotations of prediefiaeac-
ters included in a processed document. These annotations are saitteuw if they disagree
with the annotations given by the experts. Innovative architectures haredveposed to an-
notate and revise annotations by processing errors in various levelsgififitic annotations
simultaneously. But the computational complexity limits the number of thetations they
can effectively handle. We study an alternative way which keeps the sasatarade pipeline
architecture. We show, on the anaphora resolution, that modeling théilitljeof the annota-
tions helps to attenuate the impact of the noisy ones, to integrate into the pipklneatations
needed to fulfill the tasks, and to postpone the correction of errors in a Istihge.

MOTS-CLES anaphore, réseau bayésien, annotation erronée, plate-forme atation.
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1. Introduction

Selon la définition de Grishman (1997), une annotation eshsemble de proprié-
tés prédéfinies qui caractérise une séquence continue @andisue d’'un document,
ou le document lui-méme. Ces propriétés sont souvent dérelifts types (lexicales,
syntaxiques, sémantiques ou ontologiques, par exempdenatation d’'un document
releve d’'une approche pragmatique du traitement automatigs langue (TAL) : le
but n’est pas de produire une analyse compléte du sens daumdmt mais une re-
présentation partielle de son contenu en vue de facilitetraitement par d’autres ap-
plications, par exemple de résumé automatique, de trawucti encore de question-
réponse.

Une annotation est dite erronée lorsque sa valeur diffeta d@@eur attendue, qui
peut étre déterminée par une expertise humadeprovenir de corpus étalons. Une
annotation peut étre erronée pour différentes raisonge@aitas ou elle est simple-
ment absente, ses frontieéres peuvent étre mal position@éesbserve souvent ce
probléme avec les entités nommées qui peuvent étre imfgamiaint reconnues par
I'étiqueteur qui y inclut trop ou pas assez de mots. Lors¢amnbtation est correc-
tement placée, c'est la valeur d’'une de ces propriétés quti pe pas avoir pu étre
calculée, étre incorrecte ou encore mal spécifiée. Ains sdarmation additionnelle
sur le contexte, I'entité nomméel septembre 200deut étre considérée comme une
simple date et comme un événemént

La plupart des chaines de traitement de TAL disponibles eutd actuelle sont
congues comme des plates-formes d’annotation et reposenne architecture in-
crémentale. Différents modules d’analyse sont appligagsentiellement aux docu-
ments. Chague module ajoute un nouveau niveau d’annotdiole texte analysé et
il repose, pour ce faire, sur les annotations produitesgzamiodules de la plate-forme
précédemment appliqués sur le méme texte. Par exemplaptation des mots est
nécessaire pour segmenter les phrases d’'un document, de guénfiannotation des
mots et des phrases est souvent requise pour I'étiquetagenatical POS tagging
Méme si I'on sait qu’aucun module d’'analyse ne réalise jterfeent I'annotation
d’un corpus générique, peu de plates-formes sont concugppendre en compte les
erreurs d’annotations dans le processus d’analyse. Eonrast sur des annotations
erronées imprévues, les modules ajoutent ainsi de nos\atlieotations erronées sur
les anciennes.

Cette derniere décennie, la communauté du TAL s’est cepentgressée a ce
probléme des annotations d’entrée incertaines ou erroRéeseurs stratégies ont été
proposées pour limiter leur impact sur les performancebals des plates-formes
d’annotation. Ces stratégies ont mené a une réflexion phafoentale sur la ma-

1. Nous ne prenons pas en considération ici le cas ou les annotationstrgafoconsensus
entre les experts, car il s’agit Ia d’un probléme de définition de I'annat&timon d’une erreur

a proprement parler.

2. Notons que les deux valeuEsénement etDate peuvent étre simultanément vraies et que
I'auteur peut vouloir entretenir cette ambiguité dans la suite du texte.
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niere d’exploiter les dépendances qu’entretiennent lastations linguistiques entre
elles et ont conduit a des projets d’architectures intégpéemetteuses mais difficiles
a mettre en ceuvre en raison d'une explosion combinatoirdimiie leurs perfor-
mances.

Cet article étudie une alternative ou l'architecture inoeétale peut étre conser-
vée grace a la modélisation de l'incertitude de toutes lesttions d’entrée utiles.
Les expériences ont été réalisées sur un probléeme de TAlcydat, la résolution
des pronoms anaphoriquigsdans les textes de génomiques anglais. L'anaphore est
une relation linguistique entre deux entités textuelldis. &t définie lorsqu’une unité
textuelle, I'anaphore, fait référence a une unité précejéantécédent. La résolution
des anaphores consiste donc a établir une relation enta@dghores et leurs antécé-
dents. Cette tache d’annotation est complexe. Elle faiebpmles connaissances de
natures variées qui sont parfois elles-mémes difficilescutsn et dont la fiabilité peut
étre douteuse. La résolution des anaphores pronomindldsm@s un cas intéressant
pour I'étude de I'impact des annotations erronées sur wate{fbrme de TAL.

La section 2 analyse les stratégies proposées pour lirfiitgrect des annotations
erronées sur les performances des plates-formes et leéqu@res sur leurs archi-
tectures. Dans la section 3, nous présentons le modéle skmurébayésiens utilisé
pour nos expériences sur la résolution des anaphores pioales La section 4 décrit
les expériences que nous avons réalisées, leurs prot@tdéssrésultats obtenus.

2. Une réalité incontournable : les erreurs d’annotations

Les taches d’annotation consistant a étiqueter certaépsesices d’'un document
se modélisent bien comme des taches de classification, eraisit des données ainsi
gue les modalités de I'apprentissage artificiel pour leblgroes de TAL viennent
perturber le mécanisme d’induction.

Les exemples utilisés pour apprendre un module d’annotatmt souvent eux-
mémes bruités. Le bruit peut porter sur I'étiquette des gtesnd’apprentissage ou
sur la valeur des attributs qui les décrivent. Lorsque legusod’acquisition font I'ob-
jet d’'un étiquetage manuel attentif, on peut supposer gudl peu d’erreurs parmi
les étiquettes des exemples, mais il en va tout autremerat dedlité de leurs attri-
buts. En effet, ces attributs ne sont souvent pas directeohservés dans le texte. lls
sont calculés par d’autres modules de classification, dekile® de TAL dont on ne
peut pas attendre des performances parfaites. Le cadigrdigjzsage des classifieurs
doit donc prévoir la présence de plusieurs attributs es@o@r chaque exemple. Les
études théoriques de ce domaine montrent qu'il est possibleespectant les condi-
tions fixées par le cadre PAC (Valiant, 1984), de garant@gcawne certaine probabilité,
une qualité de classification fixée des modules en sortigpdimpissage. Ces condi-
tions portent sur le nombre d’exemples, la richesse du gk description des
exemples et du temps disponible pour 'apprentissage. &latusement, I'estimation
de la qualité de I'apprentissage est difficile en TAL. Le eaBAC en présence d’at-
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tributs erronés a déja été étudié théoriquement par Goldingloan (1995) et évalué
sur différents jeux de données réels dans (Zhu et Wu, 200&)lesahypothéses faites
sur le cadre d’apprentissage sont encore trop fortes pduxlle

L'ensemble des attributs nécessaires pour apprendre Epbnible est souvent
inconnu et difficile & identifiein abstracto Le choix des attributs discriminants est
guidé par les exemples trouvés dans un corpus d’'acquigjtioreflete rarement de
maniere exhaustive les séquences a annoter dans le corfast (&en-tau, 2005). Il
faut par conséquent envisager que le concept cible puigsasnétre apprenable.

De surcroit, méme si I'on sait un attribut pertinent pouppeentissage, son role
peut varier d'un corpus a l'autre. Un attribut fortementrété au concept cible pour
un corpus d’'un domaine est un tres bon indicateur du conoeps il peut se révéler
trop général ou méme erroné pour un corpus d'un autre domBereexemple le
point, qui est un marqueur fiable car directement obseryaid&ue avec une grande
probabilité la fin d’'une phrase dans un roman, mais il doi étilisé avec plus de
précautions dans I'analyse des articles de génomique al dwessi utilisé dans les
références bibliographiques, les noms de genes, les weité®esure, etc.

Enfin, de par la nature méme de la langue naturelle, les aiomdaont fortement
dépendantes les unes des autres. Or, la plupart des cadredyde supposent que
les annotations sont, sinon indépendantes, du moins faésiedépendantes. L'apport
des dépendances, dans I'estimation de la qualité de I'apipsage comme dans les
procédures de détection et de correction du bruit, est decare mal connu.

2.1. Faire au mieux avec des annotations erronées

La complexité d’'une annotation peut étre définie par le nendbannotations né-
cessaire a son calcul : plus le nombre d’annotations d'emquis est important,
plus I'annotation produite est complexe. Par exemple sskesl mots, la ponctuation
et parfois les entités nommées (EN) sont nécessaires pgmesder les phrases d’'un
texte alors que la résolution d’'une anaphore s’appuie natesent sur un décou-
page en phrases mais aussi sur des annotations syntaxsguemtiques et pragma-
tiques. Comme une annotation complexe arrive tard dansiaelt’analyse du texte,
le risque d'utiliser des annotations d’entrée erronées dan calcul est trés impor-
tant et sa fiabilité d’autant plus faible. Ainsi une segmeataincorrecte des phrases
peut-elle conduire a une résolution erronée des anaphom&nee en rendre le calcul
impossible.

Devant la difficulté d'obtenir des annotations fiables, umenpére méthode
consiste a ignorer les annotations les plus complexes,aqiaussi les plus brui-
tées, et a travailler uniguement avec les annotations les gmples. Mitkovet al.
(2001) montrent que cette solution est devenue dominantelpoésolution des ana-
phores au début des années 2000 avec le besoin de systeswisedit robustes.
Cette solution catégorique limite, selon nous, les peréomres des systemes puisque
les annotations complexes modélisent les connaissamgrssiiques qui sont sou-
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vent utiles pour discriminer les séquences ciblées. Oms#&tmment que la plupart
des relations anaphoriques ne peuvent étre résolues samEgTaNCce Sémantique ou
pragmatique.

Bunescu (2008) choisit de conserver les annotations comgpla condition que
leur fiabilité puisse étre connue et soit accessible & Ifmbse des modules de la
plate-forme. Il montre comment sauvegarder le rang de ehaguotation tel qu'il
est attribué initialement par un module en réencodantiérdlatif de différentes an-
notations par une distribution de probabilités. Les réssikxpérimentaux démontrent
une amélioration des performances de la plate-forme medii rapport a celles de
la plate-forme classique.

2.2. Prévenir I'utilisation des annotations erronées

Une stratégie opposée consiste a détecter et a corriganatigmement les er-
reurs d’annotations au moyen de post-traitements. La rdétdominante recherche
les annotations atypiques (Zhu et Wu, 2004) et, en TAL, ort p#ar Dickinson
(2005), qui détecte dans les corpus étalons les variat®asites d'étiquettes morpho-
syntaxiques attribuées a des séquences identiques, 6(lB€Eb), qui recourt a I'ap-
prentissage pour constituer un ensemble de régles logugdigées a la correction
des annotations d’'un module initial. Ces méthodes demetluesies, en ce sens que
seules les annotations produites par le module sont @dlidans son post-traitement.
Hirakawa et Yoshimura (2000) emploient une méthode deig¥vigdus sophistiquée.
L'échec d’'un analyseur syntaxique signale que le jeu dié&tites morphosyntaxiques
d’entrée était probablement incorrect. Dans ce cas, Naealr doit essayer d’autres
jeux d'étiquettes jusqu’a ce qu’une analyse réussisseiglifmlité de cette méthode
est qu’elle exploite I'interdépendance entre les annmtatdu niveau syntaxique.

2.2.1. Vers des architectures intégrées

La conception de plates-formes a I'architecture intégegegalise I'idée d’'une ré-
vision des erreurs d’annotations grace a leur dépendamsepl@tes-formes calculent
simultanément un ensemble d’annotations de catégorigseattes dans une tache de
multiclassification. L'intégration des annotations auns#iun modéle unique permet
d’exprimer les relations qu’elles entretiennent et de &eefintervenir comme des
contraintes globales que le classifieur doit satisfaire dersa recherche de la solution
optimale (Changt al., 2008). L'apparition d’'une annotation erronée dans uraicel
avec une autre annotation peut rendre cette derniéere iremaieéet ansi forcer le sys-
teme & rechercher une autre valeur pour cette annotatianodéle proposé par Roth
et Wen-tau (2002) cherche a étiqueter les entités nomméasretrdles sémantiques.
Si le systeme considéder. Kennedy la fois comme un nom de lieu et comme I'agent
de larelatiorétre_assassin_dé détecte une contradiction et doit réviser I'annotation
de I'entité nommée ou de la relation. Collobert et Westord&@nalysent I'amélio-
ration permise sur une tache d’extraction des réles séqattiavec une architecture
capable de résoudre six taches d’annotation simultanément
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2.2.2. Une alternative reposant sur une architecture incrémental

Le succeés des plates-formes intégrées provient de la oévilds annotations er-
ronées mais ce succes a un codt : un important effort d'iegiéniest nécessaire
pour adapter et intégrer dans la plate-forme des outilsaxs généralement congus
comme autonomes pour des architectures incrémentalésu§ua révision n’est pos-
sible dans ces architectures que si toutes les taches daimmosont réalisées simul-
tanément. Or, aucun modeéle d'inférence existant ne pewindép a cette derniere
contrainte : le nombre de variables et de relations impkgugans l'inférence pour
chaque annotation qui est ajoutée entraine des calculdadooinplexité est vite pro-
hibitive, ce qui limite en pratique le nombre d’annotatiane I'on peut intégrer au
sein de ces architectures.

Une alternative possible consiste & fournir a chaque mddutes les annotations
d’entrée nécessaires pour le calcul de son annotationatiBlelifférer la révision des
annotations dans un post-traitement final. Le fait de retdedrévision des annotations
permet tout d’abord de s’appuyer sur un plus large ensemaleadtations, et donc
de s’appuyer sur les annotations les plus importantes, qaiisibler la révision en
fonction de I'application visée. Cette approche reposedsux hypothéses. Il faut
dans un premier temps que les annotations d’entrée les plaplexes puissent étre
intégrées avec bénéfice dans le calcul de I'annotation.dlldenme elles ne sont que
partiellement connues en cours de traitement, il est naiceste tenir compte de leur
incertitude. Il faut ensuite développer des modules de-fpagement efficaces.

Nous discutons dans cet article de la premiére hypothédaquelle repose cette
alternative et qui doit étre établie avant d’aborder le fote de la révision. Calcu-
lées avec des annotations d’entrée erronées, les anmstatoplexes seront, elles
aussi, erronées. Alors, est-ce que prendre en compte festasnotations améliore
le calcul de I'annotation cible ? Plus précisément, comnmeodéliser leur incerti-
tude et en faire le meilleur usage possible dans I'inféreaant I'étape de révision ?
Quel est I'impact de I'utilisation des annotations compleles plus erronées sur les
performances du module ? Existe-t-il un seuil de qualitémmehrequis pour que I'in-
tégration des annotations soit profitable ?

Cet article explore ces questions sur un probléeme pamticutielui de la résolution
des anaphores pronominales. Il apporte des éléments deseégrice a I'analyse dé-
taillée des résultats obtenus par un module de résolutiopr@momst anaphoriques
lors d’'une série d’expériences réalisées sur des textemhigie génomique et dans
le contexte réel du projet EuropéanVIS'.

3. Larésolution des pronomst : présentation de I'approche

Nous proposons de modéliser I'ensemble des connaissagcessaires a une
tdche d’annotation sous la forme d'un réseau bayésien. Glmoqui apparait de

3. Références du projet : IST-1-002068-STP.



Les effets des erreurs d’annotations 167

plus en plus comme un modele adapté au TAL, permet de doneaepnrésentation
unifiée d’'un ensemble de connaissances hétérogenes due flatidnature, de leur
mode de calcul et de leur fiabilité. Nous décrivons ici la héson des anaphores
pronominales comme une tache de classification des synsacgmeidats a I'antécé-
dence. Nous présentons le réseau bayésien que nous avehrsiit@hles annotations
sur lesquelles repose le classifieur.

3.1. Les réseaux bayésiens, un modéle adapté au TAL

3.1.1. L'expression de l'incertitude

Les connaissances manipulées sont incertaines lorsat'ihgossible d'affec-
ter de maniére univoque la valeur des attributs décrivanblgets considérés. Un
monde unigue ne pouvant étre décrit, plusieurs mondeshpessloivent étre envisa-
gés dans I'inférence. Plus il y a d’attributs inconnus p&usdmbre de mondes devant
étre considérés est important. Dans certaines situationtgfois, il est possible de
mesurer un degré de confiance pour certaines valeurs et @égmdvdégier un sous-
ensemble de mondes possibles. Différentes mesures dercnfat été proposées
pour définir au mieux ce sous-ensemble, parmi lesquellgsddmbilités, les mesures
duales de possibilité et de nécessité ou encore les mesi@syhnce et de plausi-
bilité. Néanmoins la mesure de probabilité est la mesureodéance la plus précise
quand il y a suffisamment d’'informations disponibles poabét des distributions de
probabilités fiables (Halpern, 2003). Comme c’est génsraid le cas en TAL, ou
I'on dispose de corpus annotés ou d’expertises, nous avavalté dans le cadre de
la théorie des probabilités.

3.1.2. Présentation du modéle

Pour raisonner a partir d’annotations d’entrée probaisbksnous utilisons le mo-
deéle des réseaux bayésiens (RB). Ce modéle repose suritiidéee de représenter
graphiguement les relations d’influence entre plusiewiglkes. Un arc unit deux va-
riables lorsqu'il existe une relation d’influence entreeslkt 'absence d’arc marque
leur indépendance. Le sens de I'arc précise le sens de &mfki: est-ce que A in-
fluence B ou l'inverse ? L'adjonction au graphe des distiing des probabilités me-
sure la « force » de cette influence.

Formellement, un RB est composé d’'une description quiakitates dépendances
d’'un ensemble de variables aléatoires (VA), encodé par aphgr orienté sans circuit
ou chaque VA est associée a un nceud du graphe, ainsi qu'ucepties quantita-
tive de leurs dépendances, mesurées par un ensemble dbifit@baonditionnelles.
Chaque VA modélise une connaissance utilisée par le systgmest donnée par une
annotation d’entrée.

Une premiere étape de paramétrage permet de représentmnlesissancea
priori pour chaque VA sous la forme d’'une table de probabilités itomdelles.
L'étape suivante, dite d'inférence, consiste a révisevédsurs de certaines VA a par-
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tir d’'observations faites en corpus et des probabilitéditmmnelles du réseau. Ces
nouvelles informations sont propagées au travers du résepermettent de réviser
les valeursa priori des VA qui sont dépendantes, y compris pour les variables non
observées (Weissenbacher, 2008).

3.1.3. Limitations du modéle

Le formalisme des RB est un modéle expressif mais il souffrdelix contraintes
principales. D’'une part, la structure du réseau doit étrenge et rester figée durant
toute l'inférence. D’autre part, le réseau ne doit pas auntde circuit en raison de
la sémantique causale associée aux arcs : si A est cause daeBp@&ut pas causer
A. Différentes extensions du modéle ont été considérées lpoer ces contraintes,
notamment les réseaux bayésiens dynamiquesdeditional random field¢CRF)
ou encore les réseaux d’inférence, mais au prix de calcussqgmplexes qui ne sont
pas immédiatement nécessaires pour nos expériences.

3.1.4. Application au TAL

Le modéle des RB a récemment suscité un certain intérét en (@dyal
et al, 2008). Cette approche probabiliste a le mérite d’unifieisdane représentation
toutes les annotations pertinentes pour une tache donaéexgmple le contenu tex-
tuel mais aussi la structure logique ou encore des infoomsitstatistiques (Denoyer
et Gallinari, 2004). Cette unification est utile puisquatatation d’'un document sup-
pose d’exploiter conjointement un grand nombre d’annoatid’entrée hétérogenes.
Cette unification permet également d’exprimer les déperetaantre les attributs dé-
crivant les données a annoter et, ainsi, de corroborer legtations les moins fiables,
par I'observation, des plus sdres. Cette propriété des RB mise en évidence dans
nos travaux préliminaires (Weissenbacher et Nazarenk®)2ur la reconnaissance
des pronoms impersonnels, une tache qui, en comparais@rdsdlution des ana-
phores, fait appel a des annotations peu complexes et mainkrauses.

Enfin, il est possible d’apprendre les probabiligégriori ou la structure du ré-
seau sur un corpus d’acquisition d'un nouveau domaine. Q@teatissage garantit
que les annotations d’entrée engagées dans l'inférencedulenseront toujours dis-
criminantes. Cette propriété du modele a été démontréeequmobleme du filtrage
despourrielsdans (Sahangt al, 1998) et sur deux taches d’extraction d’information
pour I'apprentissage de la structure (Bouckaert, 2002).

3.2. Un classifieur bayésien pour la résolution des anaphores

Les nombreux systémes robustes de résolution d’anaphristargs exploitent
plus ou moins le méme ensemble d'indices de surface powt®éirer 'antécédent.
Parmi ces systémes nous avons choisi le systéme MARIS:st désormais considéré

4. Pour ce travail, nous avons utilisé la premiere version du systeme MRS, 2002).
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comme une référence. Ce choix est justifié en détail danssééebacher, 2008). Le
fait que son architecture modulaire puisse facilement étirechie par de nouvelles
annotations en fait un bon prototype pour nos expériencegeNbut n’est en effet

pas de proposer une stratégie de résolution d’anaphoregante mais de comparer
les performances d’'un systéme utilisant uniguement destations simples avec les
performances d'un systéme similaire disposant de corarass complexes mais po-
tentiellement erronées. L'analyse de leurs résultatsaitawettre en lumiere la contri-

bution des annotations complexes et incertaines a une tictlassification.

Le systeme MARS repose sur une hypothése simple : le syntagmimal (SN) le
plus saillant dans le contexte d’un pronom anaphoriqueaestent I'antécédent. En
choisissant le SN le plus saillant, dont la mesure de laas&il est bien plus facile a
calculer automatiquement que I'antécédent, le systemedaite probabilité de ré-
soudre I'anaphore correctement. Pour associer une saliamuin candidat, un poids
est attribué aux différentes annotations qui caractérisecandidat. Le candidat qui
obtient le plus haut score est retenu comme antécédent. £d'égalité entre plu-
sieurs candidats, plusieurs heuristiques d'arbitragé appliquées séquentiellement
pour choisir le meilleur candidat. Limplémentation dutgyse et son évaluation sont
détaillées dans (Mitkov, 2002).

Nous nous sommes inspirés de la stratégie de résolutionstiénsg MARS pour
créer notre systeme. Pour chaque pronom d’'un document sypgteme liste I'en-
semble des SN qui apparaissent dans la fenétre de recherghersbn?. Le systéme
calcule les valeurs des annotations qui caractérisenoigopn et les candidats de la
liste. Ces valeurs sont ensuite affectées aux VA correspird d'un réseau bayé-
sien qui estime la probabilité pour chaque candidat d’éamtécédent. Le candidat
qui obtient la meilleure probabilité est sélectionné. Es d&galité, les heuristiques
d’'arbitrage du systeme MARS sont employées pour départagenncurrents.

3.3. Modélisation des connaissances en jeu dans la résolutios deaphores

Pour réaliser notre systeme (figure 1) nous avons consema@jtaité des anno-
tations d'entrée du systeme MARS (nceuds coloriés en noitasfigure) que nous
avons enrichies par les annotations complexes dont elfgandént et qui sont utili-
sées dans différents systemes de I'état de I'art (nceudsé&dken gris sur la figure).
La liste suivante décrit les informations d’entrée de nBiBe un classifieur qui identi-
fie I'antécédent dans la liste des syntagmes nominaux catsdidhaque information
correspond a une annotation précise et est modélisée paeud du réseau.

5. Dans nos expériences, la fenétre comporte trois phrases : la pbraseant I'occurrence du
pronom et les deux phrases précédentes.
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Figure 1. Un classifieur bayésien pour la sélection de I'antécédeatndteud de pré-
diction Candidat est lié a tous les nceuds du réseau.

— Filtre_Genre/Nombre : le pronom et 'antécédent doivent étre morphologique-
ment compatibles. Comme c’est le neutre qui domine dang otpus d’évalua-
tion, le filtre du genre se contente d’éliminer les prononmsiféns et masculins de
la liste des candidats. Le filtre du nombre rejette tout SNertamt un nom étiqueté
comme plurief.

— Filtre_Pronom_Impersonnel :les pronoms impersonnels n'ayant pas d’'antécé-
dent, ils sont exclus de la résolution. Nous avons appligwalssifieur décrit dans
(Weissenbacher et Nazarenko, 2007) pour les identifier.

— SN_Sujet : le sujet est souvent I'élément le plus saillant. Lorsquéle syntaxique
d’un SN n’est pas fourni par I'analyseur syntaxique de nplage-forme de prétrai-
tement que nous présentons ci-dessous, section 4.1, nons idiqué la valeur
Inconnu

— Premier_SN:le premier SN de la phrase est fréquemment le sujet. Noaisors le
premier SN de la phrase précédente si le pronom est en déphtakee, le premier
SN de la phrase courante sinon.

6. Pour un SN composé, il est nécessaire de trouver la téte du syntagmspgcifier le nombre.
Mais I'heuristique usuelle de Cardie et Wagstaff (1999) s’est révédéebnuitée sur les textes
de génomique. Cette heuristique consiste a prendre comme téte du téagiganier nom ou
le premier SN qui le compose s'il est précédé d’un article, et le denoier ou le dernier SN
sinon. Nous lui avons préféré cette derniére heuristique plus simple.
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— Verbe_Specifique : certains verbes mettent en valeur leur argument et donc aug
mentent leur saillance. Nous avons complété la liste deegespécifiques publiés
dans (Mitkov, 2002) par une liste de verbes extraits maaoeiht de notre corpus
d’entrailnement.

— SN_Repete : plus un candidat est répété dans le document, plus il distreal.es
répétitions sont calculées par des comparaisons entrkd@sss de caracteres com-
posant les tétes des syntagmes

— SN_Tete_Section : les candidats figurant dans les titres de sectionsaniori
salllants.

— Patron_Collocation : le choix d'un antécédent dépend aussi de son accointance
sémantique avec le verbe que le pronom précede ou suit. Niigens des pa-
trons de collocations pour mesurer cette « accointance s> soiht de la forme
<SN/pronom verbe>et <verbe SN/pronom>ou SN est le premier syntagme no-
minal ou le premier pronont qui précéde ou suit le verbe. Nous considérons la
forme lemmatisée du verbe dans les patrons. Nous calcudsriséquences sur la
régularité des tétes des candidats et sur I'ensemble dugdientrainement. Nous
complétons ces patrons de collocations par de nouveauansatie collocations
plus fiables de la forme&Sujet-verbe>et <verbe-complement> le candidat par-
tage une collocation avec le pronom s'’il a déja été le stgsp(le complément) du
verbe dont le pronom est lui-méme le supetsp.le complément).

Dans le contexte ci-dessous, le patron de collocat@is/verbe>retrouve la col-
location <ORF/precede>car le verbeprecedingsuit immédiatement le candidat
ORF Si le systeme connait le r6le grammatical du candidat etrdngmn, il re-
trouve la collocation attendugORF-encode>grace au patrorSujet-verbe>

We show that in B. subtilis the ORF preceding the rpsA honual@m-

codes a protein which is highly similar to the product of the&i mssA

gene which is located upstream of rpsA.

— Parallelisme_Syntaxique : les candidats dont les réles syntaxiques sont connus
et identiques a celui du pronom sont préférés aux autresdzad

— Terme : les termes du domaine sont généralement plus saillantieguitres SN.
Pour identifier les termes nous avons appliqué des ressotewainologiques du
domaine : Gene Ontology et le MeSH (Derivigteal,, 2006), pour avoir une cou-
verture importante.

— SN_Defini : les antécédents indéfinis sont moins saillants que lesé&heats dé-
finis. Un SN est considéré comme indéfini s'il n'est pas préagdn article défini,
possessif ou démonstratif.

— SN_Prepositionnel : nous considérons qu'un syntagme est prépositionnel s'il
suit immédiatement une préposition. Nous identifions |&ppsitions a partir de
'analyse syntaxique.

— Distance : sil'analyse syntaxique n’est pas disponible ou insuffizemnt fiable, la
distance qui sépare un pronom de son antécédent est uniimidicessant a prendre

7. Nous déterminons la téte des syntagmes grace a I'heuristique de (EaVdigstaff, 1999).
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en compte. Les analyses syntaxiques des phrases compléies isouvent que
partielles, nous avons simplifié la mesure en calculanthetme de phrases séparant
le pronom du candidat plutét que le nombre de propositions.

— Nom_Propre : les noms propres sont des éléments du discours importdots
utilisons I'analyseur morphosyntaxique et le module deneaissance des EN de
notre plate-forme pour les reconnaitre.

— SN_Pronom : pour retrouver les prononisnous nous fions aux étiquettes de I'ana-
lyseur morphosyntaxique utilisé.

— SN_Appositif : un candidat qui apparait dans une apposition, préciseneann
quel il se rattache et il est priori moins saillant que ce dernier. Sont identifiés
comme appositions les syntagmes entourés d’un signe déyation doubl et ne
contenant pas de verbe.

— Classe_Semantique : pour le domaine de la génomique, les génes et les protéines
onta priori un réle plus important que celui des personnes et doiventéttingués.
Nous identifions la classe sémantique des candidats en ppugant sur le module
de reconnaissance des EN qui associe une classe sémanticemtitgés nommeées
gu’il reconnait.

— Coherence_Semantique : le pronom doit avoir une classe sémantique compatible
avec celle de son antécédent. Pour vérifier cette cohérencegénéralisons les
patrons de collocations du typesujet-verbe> Nous recherchons I'ensemble des
classes sémantiques des sujets retrouvés dans un patrofiadatons identique
a celui du pronom. Si la classe du candidat appartient a ceinenle, les classes
sémantiques du pronom et du candidat sont considérées copiréeentes. Dans
I'exemple ci-dessus le candidiéte ORFet le pronom sont sujets du verbacode
Nous connaissons la classe sémantique du candidat : c’egne Nous recher-
chons g'il existe une collocation ot un nom de géne est sujeetbeencode Une
telle collocation existe (par exemple, dans la phrase salgs), ce qui montre que
le pronom peut étre un géne.

The [sacT}... gene which controls the sacPA operon of Bacillus subtilis
[encodes] a polypeptide homologous to the B. subtilis SacY.

— Candidat : Ce nceud est le noeud de prédiction du classifieur, il estimpmlzabi-
lité pour un candidat d’étre I'antécédent du pronom congidi est lié avec tous
les nceuds du réseau car chaque nceud intervient dans le dalzubaillance du
candidat.

La structure du réseau n'a pas été apprise automatiquerakbat: été définie par
un expert. Nous justifions les liens les moins intuitifs. leeudSN_Sujeest lié aux
nceuds des patrons de collocations pour renforcer (ou dam)ihe poids du parallé-
lisme syntaxique entre le pronom et le candidat. Supposereffet que le pronom
précéde immédiatement le verbe dont il est le sujet et quandidat soit le sujet de

8. A 'exception des parenthéses qui sont souvent utilisées pour eradeguacronymes en bio-
logie.
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sa proposition. Le systéme recherche les collocatdiR/verbe>ou <sujet-verbe>
S'il trouve dans le corpus plusieurs collocations ou le adeidest le sujet du verbe
suivant le pronom, la probabilité pour le candidat d’étreafiéle syntaxiquement doit
étre augmentée ainsi que la fiabilité du réle grammaticaleshdiclat.

Le caractére terminologique d’un syntagme n’est pas ungrigté booléenne : un
syntagme peut étre plus ou moins représentatif du domame. ¢ette raison, nous
avons choisi de renforcer la probabilité pour un candid@trd’'un terme par différents
criteres d’'importance discursive du candidat (par exemgleest démonstratif, si
c’est un nom propre, etc.).

Les probabilités ont été apprises selon I'approchenddimum de vraisemblance
sur un corpus d’'apprentissage. Le nombre de nceuds qui cemtpastre réseau étant
peu important, nous avons utilisé un algorithme d’inféeeagacte pour calculer les
probabilités des candidats. Les valeurs de certainesniafiions sont inévitablement
bruitées. Aprés une étude de ces probabilités bruitéesxfesrts pourraient corriger
les données et les intégrer aux données d’apprentissagéayeroche dumaximum
a posterioriafin d’atténuer le bruit des paramétres, mais cela n'a paaiétéi.

4. Corpus et protocole expérimental

Les expériences présentées ici visent a comparer dif@otassifieurs de candi-
dats a I'antécédence anaphorique en faisant varier laends connaissances aux-
quelles ils ont accés et la maniére dont ces connaissancesiedélisées.

4.1. Corpus

Nous avons évalué notre systéme sur le cofipaascript Ce corpus, initialement
créé pour le projet Caderigjeest composé de 2 209 résumés d’articles scientifiques
de génomique (800 000 mots) extraits de la h&sé#line avec la requéte bacil-
lus subtilis, transcriptionDeux annotateurs ont étiqueté séparément les 429 redation
anaphoriques et les 242 pronoms impersonnels, puis disogé une I'ensemble
des annotations divergentes. Le taux d'accord apres ldut&sodes conflits est de
92,4 %.

Le prétraitement de notre corpus a été réalisé grace a kefolane linguistique
OGMIOSdu projetALVIS Nous avons utilisé une version de la plate-forme spééialis
pour le domaine de la génomique. Une description completeodtls intégrés dans
la plate-forme peut étre trouvée dans (Hamon et Nazarei9k&)2

L'outil de segmentation des phrases de la plate-forme eeposun algorithme a
base d'expressions réguliéres. Cette étape est cruciatenptre systéme mais son
calcul est tres bruité sur notre corpus de génomique, avédersent 79,3 % de pré-

9.http://caderige.imag.fr/
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cision, du fait de la présence de mesures, d'équationsstds lietc. Nous avons pris
le parti de corriger manuellement cette annotation. C'astdue correction apportée
aux données d’entrée du systeme. Pour I'étiquetage granahabus avons utilisé
Genia TaggerC’est un outil spécialisé pour la génomique et évalué scofpusGe-
nia, un corpus trés similaire au nétre. Nous supposons doncenfiermance voisine
autour de 98,5 % d’exactitude. Le modUegEN (Berroyer et Poibeau, 2004), recon-
nait les EN grace & une grammaire a base de transducteussinégar des ressources
linguistiques. Cette technologie dépend principalemenadjualité de ces ressources
et obtient rarement des performances optimales : sur notpais, nous obtenons une
performance de 69 % de précision et de 71 % de rappel, la faibtgsion étant due a
la présence de noms de génes ou de protéines amlioigug\(l, Similar, RNA etc.).
Pour I'étiquetage terminologique nous avons appliqué germirpus des ressources
terminologiques du domaine, Gene Ontology et MeSH. L'éatadun de I'étiquetage
terminologique étant difficile et colteuse a faire, noussnoontentons de mesurer
le taux de couverture des ressources sur notre corpus : 1&%nalks sont annotés
comme termes du domaine. Enfin, I'analyse syntaxique estré&sgparBioLG une
version duLink Parseradaptée au domaine de la génomique (Audtiral, 2005).
Limpact de la qualité de I'analyse syntaxique pour noth&de résolution des ana-
phores est directement mesuré par les performances dung/8t&X que nous pré-
sentons dans les sections ci-dessous.

4.2. Protocole expérimental

Notre corpus étant de taille moyenne, nous avons choisialigation croisée avec
10 itérations. Les deux tiers du corpus sont affectés awsadfentrainement pour
calculer les probabilitéa priori des systemes. Le tiers restant est réserve pour le test.
Le prétraitement des documents est identique pour touy$Smnses en compétition,
nous comparons ainsi uniqguement les algorithmes de s@teddis antécédents. Nous
limitons I'analyse des erreurs de nos systemes aux erreuta gremiéere itération
mais nous la présentons en détail.

Nous avons résolu les anaphores avec six systemes diffétasst trois premiers
servent de référence. Le systeiiReemier-SNsélectionne toujours le premier SN
comme antécédent. Le systet@X simule le meilleur systeme possible : il sélec-
tionne toujours I'antécédent dans la liste des candiddiargécédent a été correcte-
ment calculé lors de I'analyse syntaxique. Nous avons eéfingiémenté le systéme
MARS, que nous appelorigio-MARS Nous avons conservé le poids des scores fixés
par les auteurs a partir de I'observation d’un corpus co@mpesdocuments techniques
qui a servi & évaluer le systéme d’origtfe

10. Nous avons Vérifié les performances de notre réimplémentation tengy$ARS sur ce
corpus. Les performances des deux systemes sont comparables.
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Les trois autres systemes ont été retenus pour testeredifé&r configurations du
modele bayésien. Le systemaif-MARSexploite les mémes annotations que le sys-
temeBio-MARSMais la décision finale est prise par un classifieur bayésaéhen
non par le module de score original. Le systéBagesien-Naitalcule aussi le score
du candidat avec un classifieur bayésien naif mais il dispdeseannotations com-
plexes décrites dans la section précédente en plus desationstsimples du systeme
Naif-MARS Le dernier systéme est notre classifieur bayésien bapégaphora Ce
systeme exploite toutes les annotations, simples et commlet calcule le score du
candidat avec le mécanisme d’inférence du RB pour attéesarteurs de calcul des
valeurs de ces attributs.

Pour ces expériences, nous avons modifié la métrique du ®sxiates partiel
employée par Mitkov. Pour cet auteur, un antécédent eshnece partiellement »
lorsque la téte de I'antécédent est annotée mais qu’un s mots composant
I'antécédent a été oubliée. Nous ajoutons une contraiqielémentaire : il faut que
la partie annotée contienne la téte de I'antécédent etgéiss substituée au pronom
anaphorique sans incohérehice

5. Analyse des résultats

La figure 2 présente les taux de succes partiels obtenus pasystemes sur la
totalité des itérations et le tableau 1 leurs moyennes.

Systéme Résultats

Strict Partiel
Premier SN 33,48 % | 42,97 %
Bio-MARS 26,41 % 37,05 %
Naif-MARS 40,32 % | 56,46 %
Apres correction partielle 46,51 % | 63,57 %
Bayesien-Naif 40,48 % | 56,57 %
Bayaphora 39,60 % | 56,31 %
Aprés correction partielle 52,71 % | 73,64 %
MAX 63,71 % | 87,15 %

Tableau 1.Résultats de la résolution des anaphores pronominales ewotpus
Transcript (taux de succes strict (partiel) = Anaphoresalégs strictement (+ par-
tiellement) / Totalité des anaphores)

11. Dans la phrasglbeta-Galactosidase expression from the spl-lacZ fusiovgs silent during
vegetative growth and was not DNA damage inducible, bui fiths activated at morphologi-
cal stage lll...notre systeme annote uniquemeénta-Galactosidase expressjanais c’est un
candidat qui peut étre substitué au pronom sans perte de sens.
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Figure 2. Détails des taux de succes partiels obtenus par les systaumesutes les
itérations

Le premier fait marquant de ces résultats est une perforedeRio-MARSqui est
inférieure sur notre corpus a celle obtenue Pamier-SN Les scores dBio-Mars
qui ont été fixés pour un corpus de documents techniquesrapgent surévalués.
Dans la version probabiliste d&io-Mars i.e. Naif-MARSIe paramétrage adapte les
scores des attributs a partir des observations faites sarpeis d’entrainement et évite
les erreurs dues a la surévaluation des scores initiaugatt ées résultats montre la
sensibilité du systéme aux variations de domaine des cokjgugassage aux proba-
bilités permet, en outre, une représentation plus fine dedititude, ce qui réduit le
nombre de cas d’'égalité entre les candidats et donc lesremérbitrage dues aux
heuristiques.

Le second fait marquant, c’est la proximité des performargdre les trois sys-
témes bayésiens. Notre objectif consistait a calculerilasee d’'un candidat en em-
ployant toutes les connaissances disponibles, aussi ezagpbkoient-elles et quelle
que soit leur fiabilité, tout en comptant sur le mécanismaféience du RB pour
corriger l'incertitude d’un attribut grace aux autres itits dont il dépend. Or, on
observe quédayesien-Naifobtient des résultats a peine meilleurs iNaf-MARS:
I'apport des connaissances complexes reste donc marginalld contexte de notre
expérience. De surcroBayaphoraa des résultats trés proches mais légérement moins
bons queBayesien-Najfce qui laisse penser que les relations de dépendance entre a
tributs ne sont pas exploitées.

Dans les sections suivantes, nous analysons en détailisessade cette contre-
performance et nous interprétons ces résultats relativeinla question de l'intégra-
tion de connaissances complexes et parfois peu fiables@aatcul d’annotations.
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5.1. Une utilisation rudimentaire des dépendances entre les atations

On constate d’abord guBayaphoran’exploite pas pleinement les dépendances
entre les annotations. L'étude des erreurs du systéeme enquér le nombre d’attri-
buts intégrés est encore insuffisant pour améliorer sigtifiement la classification
du candidat saillant. De plus la comparaison des perforesadeBayaphoraet de
Bayesien-Naifmontre que la structure du RB, seule différence entre ces st
temes, est trop simple et exprime trop peu de contraintes @muiger les valeurs
erronées des attributs.

5.1.1. Un nombre insuffisant d’attributs

Le tableau 2 résume les types d’erreur8agaphorague nous avons identifiées.

Causes des erreurs Erreurs du systemBayaphora

Calcul erroné du candidat saillant 27 % (18)

Candidat salllant différent de I'antécédent 15 % (10)
Anomalie du filtre du nombre 6 % (4)
Erreur de prétraitement 9 % (6)
Anaphore clausale 2% (1)

Candidat partiellement retrouvé mais rejeté 17 % (11)

Candidat partiellement retrouvé et accepté 24 % (16)

Total 100 % (66)

Tableau 2. Typologie des erreurs de Bayaphora sur le corpus Transdoist de la
17¢ itération

Sur les 39 erreurs du systéme, 28 erreurs portent sur I'éésadlant. Une partie
de ces erreurs pourrait étre corrigée par I'ajout de noesséliformations linguis-
tiques qui viendraient améliorer la discrimination du ddatisaillant ou exprimer des
contraintes supplémentaires pour rejeter le candidagudtgliffere de I'antécédent.
Nous en donnons quelques exemples dans les paragraphassuiv

5.1.1.1. Le candidat choisi n’est pas le SN saillant

Ces 18 erreurs sont dues au fait que I'élément saillant, gjliantécédent, n’est
pas identifié parce qu’'une majorité d'attributs favorisecandidat différent de I'élé-
ment saillant, que les valeurs des attributs soient casemt non. Dans la phrase :

[Gel filtration chromatography] indicated that [the native enzyme]
existed as a dimer at high protein concentrations but th# [ilissociated
to a monomeric form on dilution.

I'antécédent est clairement I'élément saillant de la piafasté 2) : on voit que l'auteur
attire I'attention du lecteur sur le SN avec le verbéicateavant de le décrire dans la
deuxiéme proposition. L'élément saillant obtient une loprobabilité de 74 % mais
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notre systeme lui préfére le candidat 1, qui a une probélglits importante (99 %).
Le systéme a correctement identifié que I'antécédent etrididat sont tous deux
sujets d’un verbe et qu’ils ont le méme réle grammatical gygrbnom. L'antécédent
est reconnu comme un SN défini et il suit un verbe spécifiqueolds de ces attributs
caractérisant I'antécédent aurait pu le qualifier. Maisd&lg plus important de la
position du candidat 1 comme premier SN de la propositiosi@oe la mauvaise
annotation du moGel confondu avec le géne du méme nom, lui donnent I'avantage.
Le fait que ce candidat soit indéfini et que le filtre de la cehée sémantique le
refuse ne suffisent pas a le rejeter. La probabilité contitide pour le candidat d’étre
I'antécédent sachant qu'il est rejeté par le filtre est, a@adement, non nulle en raison
des valeurs erronées du corpus d’apprentissage.

5.1.1.2. Le SN saillant choisi n’est pas I'antécédent

Pour 10 autres erreurs, le systeme trouve bien le candiddtajunotateur humain
juge « intuitivement » étre I'élément saillant mais ce cdatln’est pas I'antécédent.
Prenons en exemple le contexte suivant :

The transcription of spoVE initiated within an hour afteetbnset of spo-
rulation and coincided with the presence of RNA polymerasecated
with a 33-kDa protein. [Amino acid sequence analysigi [the 33-kDa
protein], revealed that [it} is a sigma factor, sigma E. Reconstitution
analysis of sigma E purified from the sporulating cell extsaand ve-
getative core RNA polymerase showed that sigma E recogtiizeB2
promoter.

Dans ce contexte, l'auteur attire I'attention du lecteurles méthodes employées
pour déterminer la nature de la protéine. Pour cela, il posie les deux analyses
Amino acid sequence analygsReconstitution analysisn position de sujet. Selon
nous, ces SN sont les éléments saillants mais, aprés lagreeptirase, le centre du
discours se positionne sur la protésigma E Notre systéme, qui recherche I'élément
saillant ne choisit donc pas I'antécédent. En modélisastad@naissances propres
du domaine, nous aurions pu intégrer au réseau une coeti@imnest violée par le
candidat (le fait qu'un facteur sigma soit une protéine)egtter ce dernier. Ce type
d’erreur survient essentiellement lorsque I'antécédsnér position de complément
du nom (7 erreurs sur 10).

5.1.1.3. Des annotations d’entrée erronées

Quatre erreurs s’expliquent par une anomalie du filtre dubrentiée elle-méme a
une erreur de calcul de notre heuristique ou a une mauvaisgadion morphologique
et syntaxique. Prenons I'antécédent of the sitede SNsitesest un pluriel correcte-
ment annoté et malheureusement filtré par notre heuristjguesjette tout syntagme
contenant un mot au pluriel. De méme, pour I'antécétten{(G/U) AGCC) 11 RNAs
le géneRNAsn’est pas reconnu par I'analyseur morphologique et estiétigplu-
riel. Le cas de I'antécédetibie spoOB genest plus complexe. Nous nous reposons
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sur 'analyse syntaxique en constituants pour identifierf9bl mais cette analyse est
bruitée. Elle regroupe les deux syntagrttesspoOB genetgenede la phrase :

Transcription of [the spoOB gene and genes] downstreamwé inves-
tigated by S1 nuclease protection experiments.

Notre systeme est donc contraint d’aligner I'antécédeaispoOB genavec I'unique
candidathe spoOB gene and gengsi est a son tour exclu par le filtre du nombre. Les
rejets du filtre causés par une mauvaise analyse syntaxapueatididats représentent
3 erreurs sur 4.

Les 7 erreurs restantes s’expliquent simplement. Il y a&uesrde prétraitement :
4 antécédents sont absents de la liste des candidats etéhm@maphoriques appa-
raissent dans une phrase dont la segmentation n'a pas égf¢eot.a derniére erreur
est une anaphore clausale : le pronom renvoie a un fait et naroljet du discours.

5.1.2. Un mécanisme de renforcement peu efficace

La correction des annotations d’entrée erronées est nemegit dévolue au mé-
canisme de renforcement du RB Bayaphoramais la comparaison avec les perfor-
mances d@ayesien-Naifaisse penser que ce mécanisme ne modeére pas le bruit des
annotations. Le RB apparait, rétrospectivement, trop leiniflusieurs modifications
dans la structure du réseaux peuvent étre envisagées sdef®i®engager de nou-
velles connaissances difficiles & obtenir.

La premiére consiste & modifier les valeurs de certaines ¥Aekemple, les va-
leurs de I'attributSN_Sujessont inadaptées pour une analyse syntaxique trés silen-
cieuse. Les exemples d’entrainement étiqu&etou Complémentsont trop peu
nombreux et les probabilités priori apprises pour cet attribut sont incorrectes car
peu discriminante. Nous envisageons pour de futures eqm&s de supprimer la va-
leur Inconnuet de distinguer les roles complément d'objet et du nom. Cadifina-
tions nécessiteront un apprentissage des paramétresophpéexe avec un algorithme
capable d’estimer les valeurs manquantes dans les doneégsthement owial'in-
terrogation d’experts.

Nous proposons également d’ajouter de nouveaux liens defenceuds
pour exprimer des renforcements ou des contraintes supplé@ires. Les nceuds
Semantic_Consistence, Parallelisme_Syntaxique €t Patron_Collocation
peuvent étre reliés pour renforcer les connaissancesxsyué&s grace aux connais-
sances sémantiques. Reprenons une derniere fois notr@lex&nun gene peut étre
le sujet du verbencodeet que le candidaDRF est un géne, nous pouvons en déduire
qu'il peut, comme le pronom, étre le sujet du vedreode De méme, un arc entre
les noeud$SN_Prononet Filtre_Nombreinterdirait le choix d’'un pronom personnel
pluriel comme antécédent. Sur 'ensemble des itératiopgBomsveont été choisis
comme antécédent. La raison est identique a celle des mennmmises par le filtre de
la cohérence sémantique dans I'exemple précédent. Lalplitdaonditionnelle pour
un candidat d'étre I'antécédent sachant que c’est un SNepkst incorrectement po-
sitive. Or, dans ce cas, le systéme connait par I'étiquatagphosyntaxique que ce
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candidat est un pronom personnel pluriel. Avec I'ajout @waleur mentionnant la
nature d’'un pronom pluriel dans la variat8®&l_Prononet le nouvel arc, le systeme
corrigerait ces erreurs.

Enfin, nous avons assigné a chacune de nos observationsrtineleemaximale
alors que des vérifications élémentaires permettraiena deoldulet?. Par exemple,
pour une séquence reconnue comme EN il suffirait de vérifiprésence dans un dic-
tionnaire de la langue anglaise, la présence de carac@medphanumériques et celle
de marques typographiques. Une telle vérification auraisiciérablement diminué la
fiabilité des annotations spécifiant quet ou similar sont des noms de génes.

5.2. Le rble des annotations complexes

La proximité des performances entre les trois systemessiEmgvient aussi du
fait gqu'il existe un seuil de qualité pour les annotationatayiques et sémantiques
en dessous duquel elles n'améliorent pas la résolutiond#deadent méme un peu.
Quelle que soit I'efficacité du mécanisme d'inférence, ilpsut trouver la bonne
décision si les informations sur lesquelles il repose epmnt trop d’erreurs ou ne
sont pas disponibles. Les sections suivantes expliqueldintearche suivie pour mettre
en évidence ce seuil.

5.2.1. Le rOle négatif des annotations complexes calculées auiqueament

La figure 2 montre qublaif-MARSY' obtient les meilleures performances que pour
3 itérations et avec trés peu d’écart sur ses concurrentte Gleservation suggere
que les performances des systerBagaphoraet Bayesien-Naikont principalement
déterminées par la qualité des annotations complexes @xjloitent.

Pour en rendre compte nous avons mis en regard les erreNesfdel AR et celles
de Bayaphoralors de la premiére itération. L'examen détaillé de cesussrenontre
gue ce sont essentiellement les erreurs des annotationsmesssances linguistiques
clés (la classe sémantique et le réle grammatical d’un ggmea qui dégradent les per-
formances d8ayaphoraSur les 5 erreurs propres au systéBagaphorac’est-a-dire
les 5 antécédents manqués Bayaphoreet strictement ou partiellement retrouvés par
Naif-MARS4 sont imputables aux valeurs inexactes de la classe séuast du réle
grammatical du candidat choisi par le systeme. En effepetams que le module de
reconnaissance des EN commet beaucoup d’erreurs avec 32 éhiités étiquetées
incorrectement. Si le calcul du réle grammatical est réadigec une bonne précision
(84 % des relations présentes sont correctes), le rappgetsshauvais avec seulement
12 % des antécédents et 8 % des candidats qui ont un réle@ssoci

12. Ce type d’évidence est appelé « observation vraisemblable ». Ellecekilisée par un
nouveau nceud dans le réseau : la VA est utilisée comme les autres VAaraiglkeur séman-
tique » est différente. Elle exprime la confiance dans la probabilité quebdigtauquel elle est
liée prenne une certaine valeur. C’est une probabilité de second ordre
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5.2.2. Le role positif des annotations complexes partiellementgées

L'analyse précédente porte sur un trop petit nombre d’'esrpour permettre de
conclure que seul le bruit des annotations linguistiques €erigine des erreurs des
systeme®Bayaphoraet Bayesien-NaifPour mettre en évidence son rdle, nous avons
procédé a une nouvelle expérience en modifiant certainsngdres.

Nous avons corrigé manuellement les annotations suspaateses 50 pronoms
résolus incorrectement par un des deux systemes : seull|dgBalyse syntaxique
en constituants et les réles grammaticaux des phrases daduad de recherche de
I'antécédent ont été corrigés ; aucune correction n'a gp@rape aux autres attributs
comme les filtres ou les patrons de collocations. Nous avemsuvelé la résolution
avec les paramétres du réseau appris sur la totalité du<safpude comparer les
anciens et les nouveaux taux de succés. En considéragfalité du corpus pour
I'apprentissage des parametres des classifieurs, noodurgons sciemment un biais :
nous réduisons I'effet des attributs bruités sur les par@sén augmentant le nombre
de données d’apprentissage. Les paramétres ainsi obtamgosic les meilleurs pos-
sibles pour notre corpus compte tenu de la qualité de sortatioro

Revenons sur notre précédent exemple pour voir le processdstail. Lors de
la premiére itération, les deux systemes choisissent, @amtécédent, le premier
candidatGel filtration chromatographyNaif-MARSchoisit le candidat avec une forte
fiabilité 82 % car il est le premier SN de la phrase, et rejettietécédenthe native
enzymequi obtient seulement 20 YBayaphoraposséde plus d’informations pour
décrire les candidats concurrents. Mais, avant correa&mannotations, la classe
sémantique des candidats est erronée, le@abest confondu avec le gene du méme
nom, ce qui donne l'avantage au premier candidat (avec desscespectifs de 98 %
et 74 % pour I'antécédent). Cet attribut corri@@gyaphorareconsidere — cette fois
correctement — la position de I'antécédent grace aux attribu verbe spécifique et
de l'article défini qui 'emporte sur le premier candidat @um score de 98 % contre
97 %.Naif-MARSvoit, aux probabilités pres, ses entrées et sa réponsenigéba.

Une fois les valeurs des annotations complexes corrigggsphorales exploite
correctement et voit ses taux de succes (52,71 % et 73,64 #dtaeher significa-
tivement de ceux du systeme plus pauvre (46,51 % et 63,57 &6).résultats sont
importants : ils confirment que le bruit des annotationsuistiques limite faiblement
les performances des systémes qui les exploitent et justifiproquement I'ajout
des annotations complexes dans I'inférence. On voit en gife, partiellement corri-
gées, elles apportent un gain réel sans pour autant étneaméisreuses. Ces résultats
donnent une estimation des performances maximales quidropeenir quand on dis-
pose d’algorithmes de révision parfaits et optimisés powar annotation particuliére.
La différence significative que nous constatons entre le®mpeances obtenues ac-
tuellement et les performances possibles apres révigiami& et motive la recherche
de telles stratégies de révision.
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6. Discussion et perspectives

L'imperfection des annotations d’entrée et de sortie degesyes de TAL semble
étre une fatalité avec laquelle nous devons composer mjutdh désagrément passa-
ger dd & une insuffisante maturité des techniques de TAL que paourrions ignorer.
Pour traiter le probleme de I'imperfection, deux stratég®pposent a I'’heure ac-
tuelle. La premiere, justifiée par le besoin de systemes derdBustes et effectifs,
adapte I'architecture incrémentale des plates-formesndtion standard en cher-
chant a limiter 'usage des annotations erronées ou leyragation. La seconde stra-
tégie, plus ambitieuse, concgoit des architectures ingésgirtnovantes pour annoter et
corriger simultanément un ensemble d’annotations chidisiheureusement, la com-
plexité des calculs requis par les modeles d'inférence delzges-formes limite le
nombre des annotations qu’elles peuvent réellement peesrdcompte.

Dans cet article nous avons étudié les conditions de ptissiiun troisieme type
d’'architecture. Fonctionnant sur le modéle d’'une architecincrémentale, chaque
module de la plate-forme intégre 'ensemble des annottintrée nécessaires pour
son calcul et quel que soit leur degré de complexité. La ftébdt la dépendance
des annotations sont donnéepriori par I'apprentissage et utilisées dans I'inférence
du module pour limiter 'impact des annotations d’entrémmées. La révision des
annotations peut alors étre réaligéposterioriavec des stratégies adaptées aux types
d’annotations et optimisées en fonction de I'applicatizs®e.

Nous avons établi nos résultats par une série d'expériameeges sur la réso-
lution des pronoms anaphoriquiésdans les textes de génomique. Ce probleme est
un bon sujet d’étude car il se traduit aisément en une tachwadsification et met
en jeu un grand nombre d’annotations de complexités variess avons présenté
notre systeme qui est inspiré du systeme pauvre en connegsda Mitkov (2002),
le systemeMARS Nous avons conserveé la stratégie générale de ce systéme-qui
cherche I'élément saillant d'un contexte pour résoudredfore, mais nous avons
enrichi le calcul de cet élément. Le systéme peut explditazdrtitude des annota-
tions d’entrée qui est finement modélisée grace aux pratezbét il peut combiner
des connaissances simples avec les connaissances cosrgexelles dépendent.

Pour isoler le role joué par les annotations complexes @agsblution nous avons
comparé les performances de 6 systemes de résolution, qlifféxent que par les
annotations d’entrée qu'ils utilisent et/ou les algoridgmemployés pour choisir I'an-
técédent. Lors de I'analyse des résultats, nous avons étéutiarement attentifs aux
cas pour lesquels les systemes proposent des solutiomgetites. L'analyse détaillée
de ces cas nous a permis de mettre en évidence I'existenceselil de fiabilité des
annotations complexes qui autorise leur intégration etvadgur révision :

— I'emploi de I'ensemble des annotations pertinentes, m&rakes sont erronées
ou manquantes, par un systéeme conc¢u pour en faire usage raelel¢g@ms fortement
ses performances, si on les compare a celles d’un systévadlgnat uniquement avec
des annotations simples et fiables ;
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— au-dessus du seuil, les annotations complexes, bien gjmuite imparfaites,
apportent une amélioration significative du systeme.

Pour étre généralisés nos résultats doivent toutefoiscétrglétés. Nous avons
choisi de travailler dans un cadre applicatif réel avec lgfdexistants. Ce choix a
réduit le nombre d’annotations complexes intégrables amodule. Pour étayer nos
résultats, une expérience supplémentaire doit étre meseéet@utes les annotations
complexes, qu’elles soient calculées ou données en efteéplus, ces résultats ne
concernent que la résolution des anaphores. Une sérieétierpes similaires doit
étre réalisée sur les autres modules d’annotations de tie-folane. Nous pensons,
notamment, & la révision de la segmentation des phrase étidasttes morphosyn-
taxiques en suivant une stratégie similaire a celle emplpgé Hirakawa et Yoshimura
(2000). Enfin, méme si ces résultats suggerent que l'intiégrdes annotations com-
plexes améliorera le calcul de I'annotation cible, cett&lgamation est conditionnée
par I'existence de stratégies de révismposterioripermettant d’automatiser ce que
nous avons fait ici manuellement.

Nous travaillons maintenant a I'amélioration de notre @iféur. Nous avons uti-
lisé peu d’annotations sémantiques dans notre systéene,cale ces annotations sé-
mantiques et ontologiques existent et peuvent étre faeiiérmjoutées au classifieur
(rles sémantiques et ontologies spécialisés pour ladimlpar exemple). Avec ces
nouvelles annotations il devient possible d’améliorelgbaithme de résolution en
traquant les changements d’antécédent dans le discourspaaborer le choix de
I'élément saillant.

Nous menons en paralléle nos premiers travaux sur la rdehédiane stratégie de
révision et sur la mesure du seuil de qualité des annotatimss explorons les pistes
d’une révision reposant sur la résolution des contradistaans une théorie logique de
révision des croyances. Nous commengons une série d’exgés supplémentaires
en introduisant artificiellement des erreurs d’annotaipour mesurer le seuil. Nous
posséderons alors un outil statistique trés utile : I'indéign dans la plate-forme des
annotations dont la qualité est supérieure au seuil setifigascar elles amélioreront
les performances globales, méme s'’il y a un cot supplérnnertaupporter pour leur
correction automatique ou manuelle.
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