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Influence des marqueurs multi-polaires dépendant du domaine pour la fouille
d’opinion au niveau du texte
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Résumé. Les méthodes de détection automatique de I’opinion dans des textes s’appuient sur I’association d’une po-
larité d’opinion aux mots des textes, par lexique ou par apprentissage. Or, certains mots ont des polarités qui peuvent varier
selon le domaine thématique du texte. Nous proposons dans cet article une étude des mots ou groupes de mots marqueurs
d’opinion au niveau du texte et qui ont une polarité changeante en fonction du domaine. Les expériences, effectuées a la
fois sur des corpus francgais et anglais, montrent que la prise en compte de ces marqueurs permet d’améliorer de maniere
significative la classification de I’opinion au niveau du texte lors de 1’adaptation d’un domaine source a un domaine cible.
Nous montrons également que ces marqueurs peuvent étre utiles, de maniere limitée, lorsque 1’on est en présence d’un
mélange de domaines. Si les domaines ne sont pas explicites, utiliser une séparation automatique des documents permet
d’obtenir les mémes améliorations.

Abstract. 1n this article, we propose a study on the words or multi-words which are good indicators of the opinion
polarity of a text but have different polarity depending on the domain. We have performed experiments on French and
English corpora, which show that taking these multi-polarity words into account improve the opinion classification at text
level in a domain adaptation framework. We also show that these words are useful when the corpus contains several do-
mains. If these domains are not explicit, using a automatic domain characterization (e.g. wich Topic Modeling approaches)
allows to achieve the same results.

Mots-clés :  Fouille d’opinion, adaptation au domaine, marqueurs multi-polaires.

KCYWOI‘dS: Opinion mining, domain adaptation, multi-polarity markers.

Introduction

Avec I’avenement du web 2.0, la maniere dont les personnes expriment leur opinion a beaucoup changée : nous postons
des critiques de produits de consommation sur des sites marchands et exposons nos points de vue sur presque tous les
sujets, sur des forums, des groupes de discussion ou des blogs. Tout cela constitue une importante source d’information
avec de nombreuses applications. C’est pourquoi, au cours des derniéres années, de nombreux travaux ont pris pour objet
la fouille d’opinion. Si beaucoup de ces travaux se focalisent sur la caractérisation de 1’opinion sur un corpus donné, qui
est souvent spécifique a un domaine, 1’étude des mots qui n’indiquent pas la méme opinion d’un domaine a I’autre est
moins fréquente. Certains mots peuvent en effet changer de polarité entre deux domaines (Navigli, 2012; Yoshida et al.,
2011). Par exemple, le mot "retourner” a une connotation positive dans la phrase "Je n’en peux plus d’attendre pour re-
tourner a mon livre !". Mais il exprime généralement une opinion tres négative s’il est employé pour parler d’un appareil
électronique, comme dans "J’ai dii retourner au magasin". Ce phénomene peut apparaitre méme lorsque les domaines sont
tres proches : "J’étais mort de rire" est bon signe pour un film comique mais pas pour un film d’horreur. Dans cet article,
les mots ou groupes de mots sujets a ce phénomene sont appelés des "marqueurs multi-polaires”. Si on ne repere pas de
tels mots lors d’une tache de classification automatique de I’opinion, ils peuvent conduire a des erreurs de classification
(Wilson et al., 2009). Nous proposons ici une étude de ces marqueurs, en montrant 1’apport potentiel de leur prise en
compte pour 1’adaptation d’un domaine a un autre ainsi que pour la détection d’opinion en domaine ouvert.

Dans une premiere partie, nous explicitons le concept de marqueur multi-polaire et le comparons avec les autres concepts
présents dans 1’état de I’art. Nous présentons ensuite la méthode utilisée pour détecter ces marqueurs, ainsi qu’une clas-



MORGANE MARCHAND, ROMARIC BESANCON, OLIVIER MESNARD, ANNE VILNAT /O_R]. Z/

sification de la nature de ces marqueurs. Dans les parties suivantes, nous étudions I’influence des ces marqueurs sur la
performance des classifieurs automatiques d’opinion lors du transfert d’'un domaine source a un domaine cible, ainsi que
sur la détection d’opinion sur dans corpus multi-domaines et des corpus en domaine ouvert.

1 Concept et état de I’art

Subjectivité, polarité et domaines

Les expressions subjectives sont des mots ou des groupes de mots utilisés pour exprimer des états mentaux comme la spé-
culation, I’évaluation, le sentiment ou la conviction (Wiebe et al., 2005; Wiebe & Mihalcea, 2006; Wilson, 2008; Akkaya
et al., 2009a). IIs sont appelés "état privés", c’est a dire que ce sont des états internes qui ne peuvent pas étre directement
observés par les autres (Quirk & Crystal, 1985). La polarité d’un mot ou d’un sens particulier d’'un mot, au contraire,
fait référence a 1’opinion positive ou négative qu’a un agent sur un objet particulier. Ces deux notions ne sont bien sr
pas indépendantes et la plupart des sens subjectifs des mots ont une polarité claire. Néanmoins, une expression polarisée
peut également apparaitre dans un contexte neutre (Wilson et al., 2009). De plus, une polarité peut étre associée a des
mots ou des sens de mots objectifs. (Su & Markert, 2008) donnent I’exemple du mot tuberculose : ce mot ne décrit pas
un état privé, on peut le vérifier de maniere objective et sa présence dans une phrase ne force pas cette derniere a étre
porteuse d’opinion. Mais pour la plupart des gens, ce mot porte tout de méme une forte connotation négative. Comme (Su
& Markert, 2008), nous ne considérons pas que le fait d’étre polaire soit réservé aux mots ou expressions ayant été au
préalable classés comme subjectifs.

La polarité d’un mot ou d’une expression peut de plus varier en fonction du contexte. Depuis quelques années, 1’intérét
pour lever I’ambiguité sur la polarité des mots ambigus s’est amplifié (Wu & Jin, 2010). Presque tous les schémas d’anno-
tation existant pour la polarité permettent de noter cette ambiguité (Su & Markert, 2008; Wilson e al., 2005). Nous nous
intéressons ici spécifiquement aux variations de polarité dues au domaine du texte, c’est a dire a son type de sujet. Dans
leur travail sur la polarité contextuelle, (Wilson et al., 2005) incluent le sujet et le domaine comme causes possibles de
variation de polarité. De plus, (Su & Markert, 2008) remarquent dans leur étude que des préférences de polarité existent
selon le domaine ou le sujet du texte. Leur corpus contient 32,5 % de mots a la polarité ambigué et la simple désambigui-
sation de sens ne parvient pas a résoudre completement cette ambiguité. Dans (Takamura et al., 2006, 2007), les auteurs
proposent une méthode utilisant un modele avec variable latente et réseau lexical pour déterminer 1’orientation de paires
adjectif+nom. Ils remarquent que si I’adjectif est ambigu, la classification est plus difficile.

Les marqueurs multi-polaires au niveau du texte

Dans cette étude, nous nous intéressons aux mots ou expressions (subjectifs tout comme objectifs) qui, de maniere ré-
currente dans un domaine particulier, sont des indicateurs de 1’opinion de 1’auteur sur 1’objet du texte. Tout comme pour
I’exemple de la tuberculose, beaucoup de mots auxquels nous nous intéressons ne vont pas avoir de polarité intrinseque
mais peuvent apparaitre dans des contextes récurrents de connotation polaire pour un domaine particulier.

Ce travail est proche des concepts de polarité contextuelle ou ciblée (Wilson et al., 2005, 2009; Fahrni & Klenner, 2008).
(Fahrni & Klenner, 2008) se focalisent sur la détermination de la polarité ciblée des adjectifs. Un nom spécifique a un do-
maine est souvent modifié par un adjectif qualificatif. D apres les auteurs, les adjectifs n’ont pas de polarité a priori mais
une polarité ciblée. Dans certains cas, un méme adjectif peut changer de polarité en fonction du nom qu’il accompagne.
Les auteurs utilisent Wikipédia pour la détection automatique des mots qui peuvent potentiellement étre la cible d’une
opinion pour un domaine donné. Une méthode de bootstrap est ensuite utilisée afin de déterminer la polarité ciblée des
adjectifs associés a ces mots. Ils obtiennent de bons résultats mais s’intéressent uniquement aux adjectifs. (Wilson ez al.,
2005), quant a eux, ne se restreignent pas aux adjectifs mais travaillent uniquement sur des segments de texte contenant
des mots prédéterminés (des mots d’un lexique ayant au moins un sens subjectif). Ils se placent au niveau du segment et
déterminent d’abord si une expression est neutre ou polaire avant de désambiguiser la polarité des expressions polaires en
utilisant des régles manuelles et des traits structurels. Leur lexique couvre 75 % des segments polaires de leur corpus.
Pour notre étude, nous ne présumons pas des mots ou des expressions qui sont porteurs ou non d’information polaire.
Nous avons donc choisi de les sélectionner automatiquement et de les classifier en une seule étape.

De plus, nous nous intéressons dans cet article a I’influence des mots ou expressions a polarité ambigué (que nous ap-
pellerons marqueurs multi-polaires) sur la valeur de la polarité du texte entier. Beaucoup de travaux utilisent un lexique
donnant la polarité a priori des mots. Ces lexiques sont souvent construits en étendant un petit lexique initial, soit en tirant



INFLUENCE DES MARQUEURS MULTI-POLAIRES DEPENDANT DU DOMAINE /O_R] Z/

parti des conjonctions comme et/mais (Hatzivassiloglou & McKeown, 1997), soit en mesurant la co-occurrence entre mots
dans un corpus ou a I’aide de moteurs de recherche (Turney & Littman, 2002). D’autres travaux améliorent un lexique
déja pré-existant, par exemple en pondérant les différentes polarités possibles d’un mot en fonction du domaine (Choi
& Cardie, 2009). Ces lexiques particuliers peuvent alors étre utilisés dans des classifieurs a base de regles pour classer
la polarité des textes entiers (Ding et al., 2008). Les études au niveau du texte utilisant des classifieurs a base de corpus
s’intéressent, quant a elles, principalement a la représentation des données (Glorot et al., 2011; Huang & Yates, 2012).
L’erreur d’adaptation d’un classifieur dépend en effet de sa performance sur le domaine source ainsi que de la distance
entre les distributions des mots dans les domaines source et cible (Ben-David et al., 2007). Avec une bonne projection,
un lien peut étre établi entre les mots du domaine cible qui n’existent pas dans le domaine source et les autres mots (Pan
et al., 2010; Blitzer et al., 2007). Cependant, si un mot a une polarité différente dans le domaine source et le domaine
cible, cela va introduire une erreur d’adaptation. Ainsi, la détection des marqueurs multi-polaires est complémentaire a
ces approches et leurs améliorations respectives peuvent étre combinées.

2 Caractérisation des marqueurs multi-polaires

2.1 Méthode de détection des marqueurs multi-polaires

Nous nous intéressons donc aux marqueurs de polarité d’opinion au niveau du texte, dont la polarité est changeante avec
le domaine. Le repérage automatique de ces mots ou expressions se fait par apprentissage, en utilisant des corpus de
textes issus de différents domaines et annotés globalement en fonction de leur polarité sur un axe positif-négatif. Plus
précisément, pour chaque mot apparaissant dans plusieurs corpus, nous regardons si sa distribution dans les critiques
positives et négatives est statistiquement différente selon les domaines '. La caractérisation de cette différence statistique
est établie par un test du x? avec un risque de premiére espece (i.e. risque de faux positif) de 1 %.

2.2 Utilisation des marqueurs multi-polaires lors d’un transfert

Une fois les marqueurs multi-polaires détectés, ils peuvent servir a améliorer la classification d’opinion lors d’un transfert
d’un domaine source a un domaine cible. Lors de cette tiche, un classifieur d’opinion est automatiquement appris sur le
corpus source annoté avant d’étre utilisé sur un domaine cible. Afin de prendre en compte I’information apportée par les
marqueurs d’opinion multi-polaires détectés, nous proposons de modifier les corpus source et cible avant 1’entrainement
du classifieur. Nous proposons deux types de modifications différentes :

En distinguant les mots Chaque marqueur multi-polaire est différencié selon le domaine : il est remplacé par le trait
marqueur_Source dans le corpus d’entrainement (du domaine source) et par marqueur_Cible dans le corpus de test
(du domaine cible). Ainsi, I’erreur de transfert sur les marqueurs sélectionnés est évitée.

En enlevant les mots Chaque marqueur multi-polaire est tout simplement retiré, a la fois du corpus d’entralnement et du
corpus de test.

2.3 Classification des marqueurs multi-polaires

Les changements de polarité que 1’on observe dans les textes, peuvent étre liés a des phénomenes linguistiques ou contex-
tuels différents. Nous en proposons la classification suivante :

Changement de sens La multi-polarité d’un mot peut étre liée a sa polysémie. Dans "I had to return my phone to the
store"ou "I can’t wait to return to my book", le mot return a une polarité différente car il s’agit de deux sens
différents. Dans ce cas, utiliser une méthode de désambiguisation de sens ou de subjectivité comme dans (Akkaya
et al., 2009b) peut étre utile.

Qualité relative Certains adjectifs ou qualificatifs sans polarité a priori peuvent étre positifs ou négatifs en fonction de
1’objet qu’ils qualifient (Fahrni & Klenner, 2008). Etre "imprévisible" est un qualificatif positif pour un scénario de
film mais négatif pour un logiciel.

1. Certains mots peuvent changer de polarité a I’intérieur du méme domaine mais nous ne nous intéressons ici qu’a la polarité au niveau global.
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Orientation morale et politique de I’auteur Certains mots peuvent changer de polarité en fonction de I’opinion de 1’au-
teur. Cela concerne souvent les termes politiques (par exemple "capitalisme").

Comparaison Les opinions comparatives ("meilleur que...") sont difficiles & prendre en compte car il faut alors savoir
quelle partie de la comparaison est 1’objet principal du texte. Des travaux sont consacrés a ce probleme spécifique
(Ganapathibhotla & Liu, 2008). Nous avons pu détecter des habitudes générales dans nos différents corpus. Pour
certains, 1’objet de la critique est dans une trés grande majorité a la premiere place de la comparaison. Dans d’autres,
c’est le contraire. Il peut cependant étre délicat de vérifier qu’il s’agit bien d’un phénomene global propre a un
domaine et non un biais de corpus.

Aspect temporel La polarité de certains mots peut étre connectée a une information temporelle. Par exemple, "I loved
this book" est positif mais "I loved this camera" est habituellement négatif car I’objet ne fonctionne en général
plus. Ainsi, "I loved" est le signe d’une opinion négative lorsque 1’on parle d’objets électroniques mais la forme au
présent, "I love", reste positive.

Biais de corpus Un changement de polarité peut €tre dii a un biais de corpus. Par exemple, si beaucoup de monde est
d’accord pour dire que le film Superman est une adaptation peu réussie de la bande dessinée classique, le mot
Superman risque d’étre associé a une polarité fortement négative dans un corpus dédié aux critiques de films.

Pour certaines de ces catégories, des traitements spécifiques existent, comme la désambiguisation de sens ou les travaux
sur les opinions comparatives. Pour d’autres, il n’existe pas de traitement usuel. C’est pourquoi étudier ces mots multi-
polaires est une nécessité.

Une annotation manuelle est actuellement en cours afin d’étudier la répartition des marqueurs multi-polaires dans ces
différentes classes. Nous nous attacherons notamment a comparer les phénomenes observés sur I’anglais et le frangais
afin d’expliquer plus en détail les différences observées sur les résultats.

3 Impact des marqueurs multi-polaires pour I’adaptation au domaine

3.1 Extraction des marqueurs multi-polaires

Nous avons réalisé la détection de marqueurs multipolaires pour 1’anglais et le francais. Pour I’anglais, nous avons utilisé
les corpus Multi-Domain Sentiment Dataset (MDSD), collectés par (Blitzer et al., 2007). 11 s’agit de quatre corpus thé-
matiques (DVDs, kitchen, electronics et books) contenant des critiques collectées sur le site internet Amazon. Chacun des
corpus thématiques contient 1000 critiques positives et 1000 critiques négatives que nous utilisons pour la détection des
marqueurs multi-polaires. Ces corpus contiennent également un certain nombre de critiques supplémentaires qui seront
utilisées pour le test des expériences présentées dans les parties suivantes (de 3586 a 5945 selon le corpus). Les textes sont
représentés en sacs de mots de bi-grammes et uni-grammes des formes fléchies des mots pleins. Leurs nombres d’occur-
rences sont pondérés par la taille du texte.

Pour le frangais, nous avons utilisé les corpus JeuxVideo et AvoirAlire issus du Défi Fouille de Textes 2007 (DEFT)
(Grouin et al., 2007). Ces corpus contiennent des critiques issues des sites avoir-alire.com et jeuxvideo.com. Elles sont
réparties en trois classes, positif, neutre et négatif mais nous ne considérons ici que les classes positif et négatif. Comme le
corpus AvoirAlire contient des critiques de différents domaines (films, musiques, livres, pieces de théatre...), une sépara-
tion manuelle selon ces sous-domaines a été effectuée. Les critiques de ces corpus sont majoritairement étiquetées positif
ou neutre. Seule la sous-partie films contient suffisamment de critiques négatives pour représenter un corpus d’apprentis-
sage équilibré. Pour la détection des marqueurs multi-polaires, nous avons donc utilisé des corpus constitués de critiques
sélectionnées au hasard dans la sous-partie films de AvoirAlire ainsi que dans JeuxVideo afin de constituer deux corpus
thématiques équilibrés. Chacun contient 420 critiques positives et 420 critiques négatives. Le reste des critiques est utilisé
pour le test lors des expériences des parties suivantes (293 textes pour films, 1446 pour jeux vidéo). Comme pour 1’anglais,
les textes sont représentés en sacs de mots pondérés de bi-grammes et uni-grammes des formes fléchies.

L’expérience se déroule de la maniere suivante :

Détection des marqueurs multi-polaires
Pour I’extraction des marqueurs multi-polaires, nous utilisons les sous-parties annotées des domaines source et cible
et réalisons le test du y? comme décrit i la section 2.1. La sous-partie annotée du corpus cible n’est par contre pas
utilisée pour entrainer le classifieur d’opinion. En effet, 1’objectif de ce test est de valider que les mots multi-polaires
ont un impact sur la détection d’opinion quand on change de domaine. Nous utilisons cette supervision pour extraire
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les marqueurs multi-polaires, de facon a produire les meilleurs marqueurs effectifs. Dans un cadre réel d’adaptation
au domaine, cette détection doit étre faite de facon non supervisée, sans annotation dans le domaine cible.

Entrainement des classifieurs sur le corpus source modifié
Pour la classification automatique des textes en opinion positive/négative, nous avons utilisé un algorithme de
boosting : AdaBoost dans son implémentation BoosTexter (Freund et al., 1996; Schapire & Singer, 2000). Comme
décrit a la partie 2.2, trois classifieurs d’opinion sont entrainés sur le corpus d’entrainement du domaine source : un
premier classifieur de référence sans rien modifier, un classifieur entrainé en distinguant les marqueurs entre source
et cible et un classifieur entrainé en supprimant tout simplement ces marqueurs de tous les corpus.

Classification du corpus cible modifié
Pour le test, nous utilisons la totalité des textes disponibles du domaine cible (la petite sous-partie ayant servie a la
détection des marqueurs multi-polaires ainsi que tous les textes de test supplémentaires).

3.2 Exemples de marqueurs multi-polaires

Le tableau 1 présente quelques marqueurs détectés comme changeant de polarité entre deux domaines dans le corpus
anglais MDSD. Pour chaque domaine, un mot a un score de positivité qui correspond a son nombre d’occurrences dans
des critiques positives par rapport a son nombre total d’occurrences dans le domaine. Un score de 1 (resp. 0) signifie
que dans ce domaine, le mot n’apparait que dans des critiques positives (resp. négatives). Un écart de 0.5 est donc tres
significatif, faisant passer un mot de neutre a fortement polarisé.

region | Iloved | worry | compare | return
Domaine electronics | 0.154 | 0.091 | 0.929 0.846 0.055
Domaine books 0.818 | 0.735 0.3 0.263 0.633

TABLE 1 — Pourcentage de présence de cinq exemples de marqueurs dans les critiques positives pour deux domaines. Le
score va de O (tres fortement négatif) a 1 (tres fortement positif).

Nous avons ainsi en moyenne détecté 400 marqueurs multi-polaires sur 1’anglais et 1000 sur le frangais. Ce décalage est
vraisemblablement dii au fait que le vocabulaire francais est, dans notre exemple, plus étendu que le vocabulaire anglais.
Ceci s’explique d’une part parce que le corpus francais considéré est de nature légerement différente : les auteurs des
textes étant des critiques de métier, ils ont vraisemblablement un vocabulaire plus riche que les auteurs des critiques
du site Amazon. D’autre part, cette détection s’appuie sur les formes fléchies des mots, qui sont plus nombreuses en
frangais du fait d’une morphologie plus riche. Notons que 1’intégralité des marqueurs détectés selon cette méthode ne
sera pas forcément utilisée par les classifieurs automatiques d’opinion. Il s’agit essentiellement d’indicateurs pour repérer
d’éventuelles difficultés dans 1’adaptation d’un domaine & un autre.

3.3 Evaluation

Les figures 1 et 2 présentent les résultats obtenus en exactitude (accuracy) respectivement pour le francais et I’anglais. Ces
résultats montrent que notre méthode donne de bons résultats sur le corpus francais. En revanche, sur le corpus anglais,
les résultats sont mitigés, avec des améliorations statistiquement significatives pour la moitié des paires testées et deux cas
de détérioration. Il est cependant intéressant de noter que les meilleures améliorations sont observées pour les paires de
corpus ayant le plus de difficulté de transfert (ceux dont I’exactitude du classifieur sans modification est déja faible). Notre
méthode étant purement statistique, elle ne fait pas intervenir, dans son fonctionnement théorique, des objets spécifiques
a une langue. Par contre, elle s’appuie sur la segmentation en mots et les formes fléchies, ce qui peut €tre une piste pour
expliquer les différences observées. Nous avons ’intention, dans des travaux futurs, de nous pencher de maniere plus
approfondie sur la sensibilité de notre méthode a la langue des textes.

52% des traits sélectionnés par BoosTexter sont des bi-grammes mais seul 42% des marqueurs multi-polaires utilisés le
sont. Ainsi, en proportion, les marqueurs multi-polaires détectés sont plus souvent des uni-grammes méme si la part de
bi-grammes reste importante. De facon générale, on note qu’en moyenne, parmi les premiers mots choisis par BoosTexter
en tant que classifieurs faibles (entre 700 et 800 selon les paires), 12 % se retrouvent dans notre liste de mots changeant
de polarité en anglais et 10 % en frangais. Ainsi, pres de 10 % des régles peuvent propager une erreur.

Il est également intéressant de noter que certains sens d’adaptation marchent mieux que d’autres. En effet, bien que pour
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Influence des marqueurs multi-polaires
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FIGURE 1| — Accuracy pour un classifieur entrainé sur un domaine source et testé sur un domaine cible en frangais (DEFT).
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FIGURE 2 — Accuracy pour un classifieur entrainé sur un domaine source et testé sur un domaine cible en anglais (MDSD) ;
D : DVD, B : books, E : electronics, K : kitchen.

une méme paire de domaines les marqueurs changeant de polarité soient les mémes dans un sens ou dans 1’ autre, ces mar-
queurs ne sont pas forcément utilisés comme traits dans les deux sens. Il est beaucoup plus fréquent que des marqueurs
polaires deviennent neutres plutdt qu’ils passent de positif a négatif. Ainsi, si un marqueur est positif pour le domaine
films, il sera appris comme trait positif par le classifieur. Et s’il est neutre pour le domaine jeux vidéo, cela provoquera
une erreur de transfert. Mais dans I’autre sens, en s’entralnant sur jeux vidéo, rien ne sera appris pour ce trait puisqu’il
est neutre. Ainsi, il n’y aura pas d’erreur de transfert bien que I’on perde de I'information. Par exemple, sur le corpus
frangais, 92 marqueurs multi-polaires sont utilisés a 1’origine dans le sens films vers jeux vidéo mais seulement 55 dans le
sens jeux vidéo vers films. Aussi, il y a plus d’erreurs évitées dans un sens que dans 1’autre.

Ainsi, cette prise en compte différenciée élémentaire des marqueurs changeant de polarité améliore la classification de
I’opinion. Il est de plus vraisemblable qu’une pondération des marqueurs changeant de polarité, plutét qu une suppression
compleéte, donne de meilleurs résultats (Choi & Cardie, 2009).

4 Utilisation des marqueurs multi-polaires pour des corpus multi-domaines

La partie précédente montre que les marqueurs multi-polaires sont utiles lors de 1’adaptation d’un domaine source a un
domaine cible. Nous nous plagons a présent dans le cas ou les corpus d’entrainement et de test sont chacun composés de
plusieurs domaines de maniere équivalente. Cela peut étre le cas lorsqu’ils sont issus de la méme source qui est elle-méme
multi-domaines, par exemple un blog abordant plusieurs sujets. Nous supposons dans cette section que la décomposition
en domaines du corpus et I’attribution de chaque texte a un domaine sont connus.
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4.1 Méthode

Avec un corpus multi-domaine, nous proposons une méthode de prise en compte des marqueurs multi-domaines en deux
étapes : (1) la détection de marqueurs multi-polaires spécifiques a chaque domaine, (2) la construction de classifieurs
d’opinions spécifiques a chaque domaine intégrant ces marqueurs.

4.1.1 Détection des marqueurs multi-polaires

Le processus de détection des marqueurs multi-polaires pour un corpus multi-domaine est présenté dans la figure 3. Le
corpus d’entrainement est séparé en plusieurs sous-parties, chacune correspondant a un domaine particulier. Pour détecter
les marqueurs multi-polaires, nous utilisons les étiquettes positives et négatives des données d’entralnement, comme décrit
dans la section 2. Nous effectuons cette détection pour chaque sous-partie. A chaque fois, nous détectons les mots qui
changent de polarité entre une sous-partie particuliere du corpus d’entrainement et son complément (tous les autres textes).
A la fin de cette procédure, nous avons plusieurs collections de marqueurs multi-polaires (une collection différente pour
chaque sous-partie).

Création des listes de marqueurs multi-polaires pour chaque domaine

Séparation
en sous-corpus
thématiques

FIGURE 3 — Détection des marqueurs multi-polaires entre les sous-parties thématiques du corpus d’entrainement.

4.1.2 Différentiation des marqueurs multi-polaires

Nous créons un corpus d’entrainement différent pour chaque domaine par modification du corpus original en utilisant la
liste de marqueurs multi-polaires associée a ce domaine. Pour cette expérience, nous avons testé uniquement la suppression
des marqueurs multi-polaires. En effet, cette modification a donné globalement de meilleurs résultats dans nos précédentes
expériences. Nous entrainons ensuite un classifieur sur ce corpus modifié et obtenons ainsi un classifieur spécifiquement
adapté pour chaque domaine.

Listes de
marqueurs multi-polaires
pour chaque domaine

3
Modification

spécifique

Corpus

'x‘ Classifieurs d'opinion
__ particularisés pour un
——( domaine spécifique

Entrainement )g(
avec BoosTexter

FIGURE 4 — Processus de création de plusieurs classifieurs thématiques en particularisant le corpus d’entrainement en
enlevant les marqueurs multi-polaires des différentes listes associées a un domaine particulier.

Nous obtenons ainsi plusieurs classifieurs différents, chacun particularisé pour un domaine particulier (figure 4). Un texte
du corpus de test est ensuite classifié en utilisant le classifieur propre a son domaine.



MORGANE MARCHAND, ROMARIC BESANCON, OLIVIER MESNARD, ANNE VILNAT /O_R]. Z/

4.2 Evaluation des résultats

Nous avons effectué une évaluation de la méthode proposée avec le corpus AvoirAlire de DEFT dans son intégralité. Il y
a donc 5 domaines : livres (757 textes), bandes dessinées (387 textes), films (1623 textes), musique (343 textes), thédtre
(289 textes). Ils contiennent trois classes non équilibrées (55 % de textes positifs, 30 % de neutres et 15 % de négatifs).
Pour I’anglais, nous avons de nouveau utilisé le corpus MDSD (8000 critiques annotées en positif/négatif réparties en
quatre domaines : DVDs, books, electronics et kitchen).

Pour chaque corpus, nous avons réalisé une validation croisée. Le corpus est séparé aléatoirement en dix parties, neuf
d’entre elles servant successivement de corpus d’entrainement et la dixieme de corpus de test. Les résultats présentés sont
les résultats moyens des dix expériences. Les textes sont toujours représentés en sacs de mots des uni- et bi-grammes des
formes fléchies. La métrique d’évaluation utilisée lors de cette expérience est la F-mesure moyenne des classes positives
et négatives.

Influence des marqueurs multi-polaires
sur un corpus multi-domaines séparé manuellement

835 836
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3

DEFT MDSD

FIGURE 5 — Influence des marqueurs multi-polaires sur la performance d’un classifieur d’opinion au niveau du texte pour
des corpus multi-domaines francais (DEFT) et anglais (MDSD).

Les résultats, présentés a la figure 5, montrent que la prise en compte des marqueurs multi-polaires peut contribuer a
améliorer la classification de I’opinion dans le cas d’un corpus contenant plusieurs domaines. Les améliorations poten-
tielles sont cependant plus faibles que celles obtenues lors de I’adaptation d’un domaine a un autre (cf. section 3). En
effet, les corpus d’entralnement et de test ont la méme répartition de domaines. Notre méthode permet d’éviter des erreurs
lorsqu’un mot a une certaine polarité dans tous les domaines sauf dans un ot il a une polarité différente. Un apprentissage
global assignera a ce mot la polarité dominante. Les erreurs ne se présenteront que dans la sous-partie du corpus de test
associée avec le domaine isolé alors que, pour les autres parties du corpus de test, il n’y aura pas d’erreurs. Les erreurs
que I’on peut éviter avec notre méthode sont donc moins nombreuses dans ce cas que lors de 1’adaptation d’un domaine a
un autre présentée dans la partie 3. Néanmoins, différencier les marqueurs multi-polaires n’est pas tres difficile & mettre
en place et se conjugue aisément avec les autres méthodes de classification de I’opinion en leur permettant d’éviter un
certain nombre d’erreurs.

5 Utilisation des marqueurs multi-polaires pour des corpus en domaine ouvert

Dans la section précédente, nous avons fait I’hypothese que la répartition des textes en différents domaines était connue.
Or, ce n’est pas forcément le cas : certaines collections de textes contiennent des documents de différents domaines sans
séparation ni indication explicite des domaines couverts. C’est par exemple le cas de corpus collectés automatiquement
sur des médias particuliers, comme Twitter, qui présentent pourtant en général un grand intérét pour des systemes de veille
d’opinion.
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5.1 Méthode

La seule différence par rapport a la section précédente est 1I’absence d’étiquette de domaine pour les textes des corpus. Il est
donc nécessaire de détecter automatiquement les différents domaines sous-jacents afin de séparer le corpus d’entrainement
général en plusieurs corpus thématiques plus petits avant d’appliquer la méthode précédente. Ensuite, nous détectons les
marqueurs multi-polaires et les intégrons afin de réaliser plusieurs classifieurs selon la méthode présentée dans la section 4.
Néanmois, dans le cas des domaines ouverts, I’appartenance d’un texte a un domaine n’est pas une information binaire : on
a en général un poids d’association entre un texte et un domaine. Pour chaque texte, les résultats des différents classifieurs
spécifiques aux domaines doivent donc étre fusionnés pour obtenir la classification finale de 1’opinion.

5.1.1 Génération de domaines

Comme le corpus initial n’a pas d’étiquette de domaine, nous devons tout d’abord identifier les domaines sous-jacents
et assigner chaque texte a un domaine. Nous avons utilisé dans ce but une méthode automatique de détection de themes
(Topic Models) et, plus précisément, la méthode d’allocation de Dirichlet latente (LDA) (Blei ef al., 2003). Dans le cadre
de la détection d’opinion, la méthode LDA a déja été utilisée pour 1’analyse de critiques focalisées sur un aspect, qui
est proche de notre travail : dans (Titov & McDonald, 2008a,b), les auteurs introduisent un modele fusionnant des topics
locaux et globaux et utilisent les annotations manuelles des critiques afin d’améliorer I’identification des différents topics.
D’autres travaux, tels que (Zhang et al., 2013; Li et al., 2010), combinent au modele LDA des informations de sentiment
ou bien des techniques de Naives Bayes afin de sortir du modele en sac de mots.

Pour notre expérience, nous avons utilisé I’implémentation de la méthode LDA proposée dans Mallet (McCallum, 2002),
qui utilise la méthode d’échantillonnage de Gibbs afin d’inférer la distribution utilisée pour la création des modeles de
topics. Apres avoir déterminé les topics a 1’aide du corpus d’entrainement, chaque texte est représenté par un vecteur dont
la taille est le nombre de fopics, et dont chaque composante est la proportion de mots du texte qui appartient au topic
associé a la dimension correspondante.

Le corpus d’entralnement est ensuite séparé en sous-parties, ou domaines, chacun d’entre eux associé avec ’'un des
topics sous-jacents détectés. Un texte est simplement associé au fopic avec lequel il a le plus d’affinité. Par exemple, si
sa proportion de mots appartenant a un zopic est 55 %, il fera partie de la sous-partie du corpus associée au domaine
correspondant.

5.1.2 Détection, différentiation et fusion

La détection des marqueurs multi-polaires ainsi que la différentiation du corpus d’entralnement en plusieurs corpus d’en-
tralnement thématiques s’effectuent de la méme fagcon qu’a la partie 4 en utilisant la partition en domaines induite par la
méthode LDA. Nous obtenons ainsi plusieurs classifieurs thématiques, un par domaine.

La différence se situe lors de la classification des nouveaux textes. En effet, les textes du corpus de test n’ont pas d’éti-
quette de domaine. Nous devons tout d’abord déterminer leur profil de topics en utilisant le modele de topics de la LDA.
Ensuite, nous appliquons tous les classifieurs sur les nouveaux textes et obtenons plusieurs réponses différentes, une pour
chaque classifieur spécifique au domaine. Nous fusionnons ces réponses en utilisant comme pondération les poids de leur
profil de ropics. Nous avons testé plusieurs stratégies de pondération pour cette fusion et la plus efficace a été de prendre
I’exponentielle du score obtenu avec la LDA.

5.2 Evaluation des résultats
5.2.1 Description des corpus

Pour évaluer la méthode proposée pour les corpus en domaine ouvert, nous avons effectué tout d’abord une expérience
sur les mémes corpus francais (DEFT) et anglais (MDSD) afin de pouvoir comparer avec 1’expérience précédente utilisant
une séparation en domaines explicite. De facon complémentaire, nous avons également utilisé le corpus anglais de tweets
issu de la campagne d’évaluation SemEval 2013 pour la tiche 2 d’annotation de 1’opinion (Wilson et al., 2013). Ce dernier
corpus est représentatif d’une collection de documents en domaine ouvert et permet de varier le type de textes sur lequel
appliquer notre méthode. Les tweets sont nettoyés de leurs adresses internet, les émoticOnes sont extraits et le nombre
d’occurrences d’un type particulier d’émoticone (pleurs, rire, cceur...) est considéré comme un trait additionnel pour le
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classifieur. Nous avons sélectionné au hasard une sous-partie équilibrée de ce corpus (1633 de chaque classe). Pour ce
corpus uniquement, nous avons lemmatisé les mots du texte. En effet, les tweets étant de tres courts textes, les formes
fléchies ont peu d’occurrences. Comme pour les autres corpus, nous utilisons un sac de mots des uni- et bi-grammes.

La figure 6 montre que I’utilisation d’une partition automatique avec la LDA n’a pas modifié le comportement que 1’on
obtenait en utilisant une partition manuelle. Nous obtenons toujours une amélioration modeste sur le corpus francais et
des résultats similaires sur le corpus MDSD. Lutilisation d’une séparation automatique en domaines par LDA peut donc
remédier a I’absence d’étiquette de domaine sans perte de performance.

5.2.2 Discussion des résultats

Influence des marqueurs multi-polaires
sur un corpus multi-domaines séparé par LDA
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FIGURE 6 — Influence des marqueurs multi-polaires sur la performance d’un classifieur d’opinion au niveau du texte pour
des corpus en domaine ouvert francgais (DEFT) et anglais (MDSD et Tweets). La séparation en sous-domaines thématiques
a été effectuée par LDA.

Pour ce qui est du corpus de tweets, nous obtenons une tres faible amélioration (+0.7 %) qui est néanmoins significative
(selon un test de significativité par randomisation). Ce résultat doit étre mis en relation avec le petit nombre de marqueurs
multi-polaires détectés (en moyenne, 36 par domaine). Nous pensons que la taille du corpus, combinée aux 144 carac-
teres des tweets, est trop petite pour que le test du yo détecte beaucoup de marqueurs avec suffisamment de confiance.
Pour comparaison, dans notre expérience sur les critiques en anglais, nous avions détecté 400 marqueurs multi-polaires
par domaine. Nous nous sommes demandé si, pour ce corpus, des domaines plus focalisés sur un seul sujet pouvaient
contrebalancer I’effet du manque de données.

Nous avons donc réalisé une seconde subdivision du corpus de tweets. Cette fois, un tweet n’est pris en compte que si
plus de 75 % de ses mots appartiennent au mé€me fopic. Ainsi, un tweet dont seulement 55 % des mots appartiennent a un
certain fopic ne sera pas retenu. Dans cette version, les sous-parties du corpus d’entrainement obtenues sont plus focalisées
sur un seul et méme topic. En retour, elles contiennent moins de tweets et donc moins de données d’entralnement.

Influence de la focalisation des sous-corpus thématiques

60
w :g 578 W Normal
@ 57 57.1 57.1 N En enlevant
E o 556 les mots
L 55
Tweets Tweets 75

FIGURE 7 — Deux corpus d’entrainement différents sont utilisés. Tiveet contient I’intégralité des tweets tandis que
Tweets75 contient uniquement ceux qui sont focalisés sur un seul fopic.
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La figure 7 montre le résultat de ces différentes intégrations des mots multi-polaires en utilisant deux corpus d’entrai-
nement initiaux différents : avec I’ensemble des tweets ou avec uniquement les tweets les plus focalisés sur un fopic.
On remarque que pour 1’expérience avec seulement les tweets les plus focalisés, I’amélioration est plus sensible (+1,46
% contre +0,70 %) bien que la valeur absolue du score reste inférieure en raison de la taille bien plus petite du corpus
d’entralnement.

6 Conclusion

Dans cet article, nous avons étudié la notion de marqueurs multi-polaires d’opinion. Ce sont des mots ou groupes de mots
qui sont indicateurs d’une certaine polarité d’opinion au niveau du texte en fonction du type d’objet dont le texte parle,
ou domaine. Ces marqueurs multi-polaires sont de différents types linguistiques. Nous en avons proposé une premiere
classification qui est actuellement en cours d’évaluation.

Nous avons testé I’apport de la prise en compte de ces marqueurs multipolaires pour la tiche de classification de I’opinion
au niveau du texte lors de I’adaptation d’un domaine source a un domaine cible. Pour les corpus frangais étudiés, notre
méthode présente une bonne amélioration de 1’exactitude, allant jusqu’a +5,7 %. Pour les corpus anglais en revanche,
il existe deux cas sur 12 pour lesquels la prise en compte de ces marqueurs multi-polaires dégrade significativement les
performances. A I'inverse, dans 7 cas sur 12, notre méthode améliore significativement les résultats. Ces améliorations
sont plus sensibles pour les paires de domaines pour lesquelles le transfert est le plus difficile.

Nous nous sommes également intéressés a I’apport possible des marqueurs multi-polaires pour la classification de 1’opi-
nion dans un corpus comportant plusieurs domaines. Nous particularisons le corpus d’entrainement pour chaque domaine
et obtenons plusieurs classifieurs. Nos expériences montrent un gain moyen de +1,2 % de F-mesure pour le francais.
Le corpus de critiques en anglais n’obtient malheureusement pas d’augmentation significative. De plus, en I’absence de
séparation explicite en domaines, le recours a un modele de fopics calculé par LDA ainsi qu’une fusion de classifieurs
permettent d’obtenir les mémes résultats. Nous avons également testé cette approche sur un corpus de tweets en anglais et
nous trouvons une petite amélioration qui reste toutefois significative. Pour ce corpus contenant de trés courts textes, nous
avons montré que notre méthode est plus efficace lorsque les tweets composants le corpus d’entrainement sont focalisés
précisément sur un seul domaine (+1,46 % de F-mesure).

Pour la suite de nos travaux, nous allons rechercher les phénomenes linguistiques qui influent sur la différence de per-
formance entre francgais et anglais. Pour cela, nous allons poursuivre I’évaluation manuelle des marqueurs multi-polaires
extraits automatiquement. Nous avons également 1’intention de poursuivre nos expériences sur la facon de détecter ces
marqueurs multi-polaires en utilisant le moins possible d’annotations dans le domaine cible. Une approche possible est
de caractériser le comportement des mots candidats par rapport a des mots pivots de polarité stable et connue. Cela per-
mettra de bénéficier de 1’apport des marqueurs multi-polaires pour 1’adaptation au domaine dans un cadre totalement non
supervisé.
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Résumé. Les termes-clés sont les mots ou les expressions polylexicales qui représentent le contenu principal d’un
document. IIs sont utiles pour diverses applications, telles que I’indexation automatique ou le résumé automatique, mais
ne sont pas toujours disponibles. De ce fait, nous nous intéressons a 1’extraction automatique de termes-clés et, plus parti-
culierement, a la difficulté de cette tache lors du traitement de documents appartenant a certaines disciplines scientifiques.
Au moyen de cinq corpus représentant cinq disciplines différentes (archéologie, linguistique, sciences de 1’information,
psychologie et chimie), nous déduisons une échelle de difficulté disciplinaire et analysons les facteurs qui influent sur
cette difficulté.

Abstract. Keyphrases are single or multi-word expressions that represent the main content of a document. Key-
phrases are useful in many applications such as document indexing or text summarization. However, most documents are
not provided with keyphrases. To tackle this problem, researchers propose methods to automatically extract keyphrases
from documents of various nature. In this paper, we focus on the difficulty of automatic keyphrase extraction in scienti-
fic papers from various areas. Using five corpora representing five areas (archaeology, linguistics, information sciences,
psychology and chemistry), we observe the difficulty scale and analyze factors inducing a higher or a lower difficulty.

Mots-clés :  Extraction de termes-clés, articles scientifiques, domaines de spécialité, méthodes non-supervisées.

Keywords: Keyphrase extraction, scientific papers, specific domain, unsupervised methods.

1 Introduction

Un terme-clé est un mot ou une expression polylexicale qui représente un concept important d’un document auquel il
est associé. En pratique, plusieurs termes-clés représentant des concepts différents sont associés & un méme document.
IIs forment alors un ensemble a partir duquel il est possible de caractériser, synthétiser, le contenu du document. Du fait
de cette capacité de synthese, les termes-clés sont utilisés dans de nombreuses applications telles que le résumé automa-
tique (D’ Avanzo & Magnini, 2005), la classification de documents (Han ef al., 2007) ou I’indexation automatique (Mede-
lyan & Witten, 2008). Cependant, tous les documents ne sont pas accompagnés de termes-clés et leur assignation manuelle
est une tiche coliteuse. Pour pallier ce probléme, de plus en plus de chercheurs s’intéressent a 1’extraction automatique
de termes-clés, en témoignent les récentes campagnes d’évaluation (Paroubek et al., 2012; Kim et al., 2010), ainsi que les
nombreux travaux a ce sujet (Hasan & Ng, 2014).

L’extraction automatique de termes-clés consiste a extraire du contenu d’un document les unités textuelles les plus im-
portantes, celles qui permettent de le résumer. Parmi les méthodes d’extraction automatique de termes-clés existantes,
nous distinguons deux catégories : les méthodes supervisées et les méthodes non-supervisées. Dans le cadre supervisé, la
tache d’extraction de termes-clés est considérée comme une tiche de classification (Witten et al., 1999) ou il s’agit d’at-
tribuer la classe « terme-clé » ou « non terme-clé » aux termes-clés candidats du document. Une collection de documents
annotés en termes-clés est utilisée pour 1’apprentissage d’un modele de classification reposant sur divers traits tels que la
fréquence du terme-clé candidat ou sa position dans le document. Dans le cadre non-supervisé, les méthodes attribuent
un score d’importance aux candidats selon divers indicateurs tels que leur degré de spécificité (Spérck Jones, 1972) ou les
relations de coocurrence que leurs mots entretiennent (Mihalcea & Tarau, 2004). En général, les méthodes supervisées
sont plus performantes que les méthodes non-supervisées, mais leur besoin en données d’apprentissage annotées et leur
dépendance vis-a-vis du domaine de ces données d’apprentissage poussent les chercheurs a s’intéresser aux méthodes
non-supervisées.

Dans cet article, nous nous plagons dans le contexte de 1’extraction non-supervisée de termes-clés a partir de documents de
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nature scientifique. Faisant I’hypothese que certaines disciplines sont plus difficiles a traiter que d’autres, nous présentons
diverses stratégies d’extraction de termes-clés puis comparons leurs différences de performance. Nous déterminons ensuite
quels sont les facteurs qui influent sur la difficulté de la tiche d’extraction automatique de termes-clés. De la connaissance
de ces facteurs peut émerger le besoin d’utiliser des ressources externes, telles que des thésaurus, souvent mises de coté
dans les travaux portant sur 1’extraction non-supervisée de termes-clés. Cela peut aussi permettre de détecter la difficulté
en amont de I’extraction de termes-clés afin d’affiner le paramétrage de la méthode utilisée.

Le reste de cet article est organisé comme suit. Dans un premier, temps nous présentons les collections de données (sec-
tion 2) et les méthodes d’extraction de termes-clés (section 3) que nous utilisons. Dans un second temps, nous appliquons
ces méthodes a nos collections de données (section 4), puis nous discutons des différents facteurs observables (section 5)
avant de conclure (section 6).

2 Collections de données

Pour ce travail, nous disposons de cinq corpus disciplinaire de notices bibliographiques fournies par I'Inist ! dans le cadre
du projet ANR Termith? : archéologie, linguistique, sciences de I’information, psychologie et chimie. Chaque notice
contient le titre, le résumé et les termes-clés d’un document auquel elle est associée. Les termes-clés sont classés en deux
catégories :

— les termes-clés d’auteurs, assignés librement par les auteurs pour caractériser leur production;

— les termes-clés Inist (en francais, en anglais ou en espagnol), assignés par des indexeurs professionnels selon des
regles précises destinées a améliorer la recherche d’information et a homogénéiser I’indexation des notices :

— les termes-clés doivent étre du méme niveau de spécificité que celui du document et peuvent parfois étre
accompagnés d’un terme-clé plus générique pour le restituer dans son contexte ;

— les termes-clés doivent respecter, autant que possible, le langage de la discipline a laquelle appartient le docu-
ment (termes-clés controlés) ;

— pour tous les documents d’une méme discipline, un méme concept doit €tre représenté par le méme terme-clé ;

— les termes-clés d’un document doivent présenter tous les concepts qui y sont importants, méme ceux qui sont
implicites.

Nous utilisons les termes-clés francais assignés par I’ Inist.

Le corpus d’archéologie est composé de 718 notices. Celles-ci représentent des articles parus entre 2001 et 2012 dans 22
revues différentes (Paléo, Le bulletin de la Société préhistorique frangaise, etc.).

Le corpus de linguistique est constitué de 716 notices d’articles parus entre 2000 a 2012 dans 12 revues différentes (Linx
— Revue des linguistes de I’Université Paris Ouest Nanterre La Défense, Travaux de linguistique, etc.).

Le corpus de sciences de I’information contient 706 notices d’articles publiés entre 2001 et 2012 dans six revues diffé-
rentes (Documentaliste — Sciences de l’information, Document numérique, etc.).

Le corpus de psychologie contient 720 notices d’articles parus entre 2001 et 2012 dans sept revues différentes (Enfance,
Revue internationale de psychologie et de gestion des comportements organisationnels, etc.).

Le corpus de chimie est composé de 782 notices d’articles publiés entre 1983 et 2012 dans quatre revues (Comptes Rendus
de I’Académie des Sciences, Comptes Rendus Chimie, etc.).

Le tableau 1 présente les caractéristiques des cing collections de données dont nous disposons. Les notices sont de pe-
tite taille et sont rédigées différemment selon les disciplines (cf. figure 1). Les notices d’archéologie, par exemple, font
I’objet d’un effort de présentation du contexte historique lié aux travaux présentés, tandis que les notices de chimie, prin-
cipalement des comptes rendus d’expériences, décrivent sommairement (énumerent) les expériences réalisées (noms des
expériences, éléments chimiques impliqués, etc.). Les termes-clés associés aux documents varient en nombre (de 8,5 a
16,6) et en complexité. Par exemple, en archéologie, nous observons qu’un grand nombre de termes-clés sont des entités
nommeées principalement composées d’un seul mot (p. ex. « Paléolithique », « Europe », etc.), tandis qu’en chimie, nous
observons un usage fréquent de notions centrales (dans le langage de chimie) nécessitant une spécialisation systématique
(p. ex. « réaction topotactique », « réaction sonochimique », « réaction électrochimique », etc.). Nous remarquons aussi

1. Institut de I'Information Scientifique et Technique : http://www.inist.fr
2. TERMinologie et Indexation de Textes en sciences Humaines : http://www.atilf.fr/ressources/termith/
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Sciences
Statistique | Archéologie Linguistique de Psychologie Chimie
P’information
Documents 718 715 706 720 782
Mots/doc. 219,1 156,7 119,7 185,7 105,2
Termes-clés/doc. 16,6 8,0 8.5 11,6 12,8
Mots/terme-clé 1,3 1,8 1,7 1,6 2,2
Diversité des termes-clés 25,5 % 23,0 % 25,0 % 17,4 % 40,6 %
Termes-clés controlés 79,8 % 86,9% 85.8 % 90,9% 83,0 %
Termes-clés non controlés 20,2 % 13,1% 14,2 % 9,1% 17,0 %
Termes-clés extractibles (Rappel max.) 62,9 % 38,8 % 32,4 % 27,1 % 23,7 %
— Termes-clés controlés extractibles 48,8 % 34,9 % 27,9 % 24,9 % 21,7 %
< Termes-clés non contr6lés extractibles 14,1 % 3,9 % 4,5 % 2,2 % 2,0 %

TABLE 1 — Caractéristiques des corpus disciplinaires. La diversité des termes-clés représente la proportion de termes-clés

o coini nombre de termes-clés différents < : <
différents dans la discipline ( nombre total de termes-clés ) . Les termes-clés extractibles sont les termes-clés pouvant

étre extraits du contenu des documents. Conformément au processus d’évaluation standard pour les méthodes d’extraction
automatique de termes-clés (cf. section 4.1), les variantes flexionnelles d’un terme-clé de référence sont jugées correctes
(p. ex. « langues de spécialité » peut étre extrait a la place de « langue de spécialité »).

une diversité variable selon les disciplines (de 23,0 % a 40,6 % de termes-clés différents). En chimie, la diversité plus
importante que pour les autres disciplines, c’est-a-dire un nombre plus important de termes-clés différents parmis tous les
termes-clés de référence, indique une difficulté a priori plus importante. Enfin, il est important de noter la faible proportion
de termes-clés apparaissant dans les notices, a une flexion prés — rappel maximum pouvant étre obtenu. Par exemple,
dans le corpus de chimie, uniquement trois termes-clés peuvent étre extraits des notices parmi les 12,8 associés aux no-
tices, en moyenne, en comparant les candidats a partir de la racine de leurs mots déterminées avec la méthode de Porter
(1980). Ce dernier point concerne principalement les termes-clés contr6lés, qui peuvent étre assignés a un document a
partir de reégles concernant les unités textuelles présentent dans le document. Ces régles, dites de déclenchement, sont
définies manuellement par les indexeurs professionnels et ne sont pas disponibles pour ce travail.

3 Extraction automatique de termes-clés

L’extraction non-supervisée de termes-clés peut se décomposer en quatre étapes (cf. figure 2). Tout d’abord, les documents
sont un a un enrichis linguistiquement (segmentés en phrases, segmentés en mots et étiquetés en parties du discours),
des termes-clés candidats y sont ensuite sélectionnés, puis ordonnés par importance et enfin, les k& plus importants sont
sélectionnés en tant que termes-clés. Les étapes les plus importantes d’un systéme d’extraction automatique de termes-clés
sont celles de sélection des candidats et d’ordonnancement de ceux-ci. Intuitivement, I’ordonnancement des candidats est
le ceeur du systeme, mais la performance de celui-ci est limitée par la qualité de I’ensemble de termes-clés candidats qui
lui est fourni. Un ensemble de candidats est de bonne qualité lorsqu’il fournit un maximum de candidats présents dans
I’ensemble des termes-clés de référence et lorsqu’il fournit peu de candidats non-pertinents, c’est-a-dire des candidats qui
ne sont pas dans I’ensemble des termes-clés de référence et qui peuvent dégrader la performance du systéme d’extraction
de termes-clés utilisé.

3.1 Préparation des données

Les documents des collections de données utilisées subissent tous les mémes prétraitements. Ils sont tout d’abord seg-
mentés en phrases, puis en mots et enfin étiquetés en parties du discours. Dans ce travail, la segmentation en phrase est
effectuée par le PunktSentencelokenizer disponible avec la librairie Python NLTK (Bird et al., 2009, Natural Language
ToolKit), la segmentation en mots est effectuée par 1’outil Bonsai du Bonsai PCFG-LA parser? et 1’étiquetage en parties
du discours est réalisé par MEIt (Denis & Sagot, 2009). Tous ces outils sont utilisés avec leurs parametres par défaut.

3. http://alpage.inria.fr/statgram/frdep/fr_stat_dep_parsing.html
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Variabilité du gravettien de Kostienki (bassin moyen du Don) et des territoires associés “ Archéologie

Dans la région de Kostienki-Borschevo, on observe 1’expression, a ce jour, la plus orientale du modele européen de
I’évolution du Paléolithique supérieur. Elle est différente a la fois du modele Sibérien et du modele de 1’ Asie centrale.
Comme ailleurs en Europe, le Gravettien apparait a Kostienki vers 28 ka (Kostienki 8 /II/). Par la suite, entre 24-20 ka,
les techno-complexes gravettiens sont représentés au moins par quatre facies dont deux, ceux de Kostienki 21/1II/ et
Kostienki 4 /II/, ressemblent au Gravettien occidental et deux autres, Kostienki-Avdeevo et Kostienki 11/II/, sont des
facies propres a I’Europe de I’Est, sans analogie a I’Ouest.

Termes-clés de référence : Europe*, Kostienko, Borschevo, variation*, typologie*, industrie osseuse®, industrie
lithique*, Europe centrale*, Avdeevo*, Paléolithique supérieur®, Gravettien*.

Termes techniques et marqueurs d’argumentation : pour débusquer I’argumentation cachée dans  Linguistique
les articles de recherche®

Les articles de recherche présentent les résultats d’une expérience qui modifie 1’état de la connaissance dans le domaine
concerné. Le lecteur néophyte a tendance a considérer qu’il s’agit d’une simple description et a passer a coté de I’argu-
mentation au cours de laquelle le scientifique cherche a convaincre ses pairs de I’innovation et de I’ originalité présentées
dans ’article et du bien-fondé de sa démarche tout en respectant la tradition scientifique dans laquelle il s’insere. Ces
propriétés spécifiques du discours scientifique peuvent s’avérer un obstacle supplémentaire a la compréhension, surtout
lorsqu’il s’agit d’un article en langue étrangere. C’est pourquoi il peut étre utile d’incorporer dans I’enseignement des
langues de spécialité une sensibilisation aux marqueurs linguistiques (terminologiques et argumentatifs), qui permettent
de dépister le développement de cette rhétorique. Les auteurs s’appuient sur deux articles dans le domaine de la
microbiologie.

Termes-clés de référence : Langue scientifique®, argumentation®, rhétorique®, langue de spécialité®,
enseignement des langues™, linguistique appliquée*, discours scientifique*, article de recherche.

Etude d’un condensat acide isocyanurique-urée-formaldéhyde“ Chimie

La synthése d’un condensat acide isocyanurique-urée-formaldéhyde utilisant la pyridine en tant que solvant a été
effectuée par réaction sonochimique.

Termes-clés de référence : Réaction sonochimique*, hétérocycle azote*, cycle 6 chainons*, ether™.

a. http://cat.inist.fr/?aModele=afficheN&cpsidt=20563716
b. http://cat.inist.fr/?aModele=afficheN&cpsidt=17395748
c. http://cat.inist.fr/?aModele=afficheN&cpsidt=6719275

FIGURE 1 — Exemples de notices Inist. Les termes-clés soulignés sont ceux qui occurrent dans le titre ou le résumé de la
notice. Les termes-clés marqués d’une * font partie des termes-clés controlés.

16



INFLUENCE DES DOMAINES DE SPECIALITE DANS L’EXTRACTION DE TERMES-CLES /0_1{[ r))/

Prétraitement Linguistique

Sélection des candidats

Ordonnancement des candidats

Sélection des termes-clés

FIGURE 2 - Chaine de traitements d’un systéme non-supervisé d’extraction automatique de termes-clés.

3.2 Sélection des termes-clés candidats

Dans les travaux précédents, deux approches sont fréquemment utilisées. Soit les méthodes sélectionnent les n-grammes
(filtrés) en tant que termes-clés candidats, soit elles sélectionnent les candidats par reconnaissance de forme (Hulth, 2003).
Dans ce travail, nous expérimentons trois méthodes différentes : deux méthodes conformes aux approches standards
et une méthode sélectionnant les candidats termes obtenus par un extracteur terminologique. Aucun travail portant sur
I’extraction automatique de termes-clés n’a, a notre connaissance, utilisé une telle approche. Compte tenu de la nature
(disciplinaire) de nos données, nous faisons 1’hypotheése que les candidats termes, tels que définis dans le domaine de
I’extraction terminologique, peuvent aussi étre des termes-clés candidats. Ces trois méthodes de sélection fournissent des
ensembles de candidats de qualités différentes, ce qui nous permet par la suite d’identifier les facteurs qui influent sur la
difficulté de I’extraction automatique de termes-clés.

La sélection des n-grammes filtrés consiste a extraire du document toutes les séquences ordonnées de n mots, puis
a les filtrer avec un anti-dictionnaire regroupant les mots fonctionnels de la langue (conjonctions, prépositions, etc.) et
les mots courants (« pres », « beaucoup », etc.). Dans ce travail, nous suivons Witten et al. (1999) et sélectionnons les
n-grammes de taille n € {1..3} ({1..3}-grammes) lorsque leurs mots en téte et en queue ne sont pas présents dans 1’ anti-
dictionnaire fourni par I’université de Neuchatel* (IR Multilingual Resources at UniNE). La sélection des n-grammes
est trés exhaustive, elle fournit un grand nombre de termes-clés candidats, ce qui permet de maximiser la quantité de
candidats présents dans I’ensemble des termes-clés de référence, mais ce qui maximise aussi la quantité de candidats
erronés (bruités).

Exemples de {1..3}-grammes sélectionnés a partir de « bassin moyen du Don » dans la notice d’archéologie de la figure 1 :
« bassin », « moyen », « Don », « bassin moyen » et « moyen du Don ».

La reconnaissance de formes consiste a sélectionner les unités textuelles qui respectent certains patrons grammaticaux.
Les termes-clés candidats sélectionnés par reconnaissance de forme ont I’avantage d’avoir une nature contrdlée avec
précision (p. ex. des groupes nominaux), ce qui les rend plus fondés linguistiquement, ainsi que de meilleure qualité
que les n-grammes. Dans ce travail, nous utilisons le patron / (NOM | ADJ) +/ afin de sélectionner les plus longues
séquences de noms (noms propres inclus) et d’adjectifs (Hasan & Ng, 2010).

Exemples de / (NOM | ADJ) +/ sélectionnés a partir de « bassin moyen du Don » dans la notice d’archéologie de la
figure 1 : « bassin moyen » et « Don ».

La sélection de candidats termes consiste a sélectionner les unités textuelles qui sont potentiellement des termes, tels que
définis dans le domaine de 1’extraction terminologique. En terminologie, un terme est un mot ou une séquence de mots
représentant un concept spécifique a un domaine, ou une discipline. Dans ce travail, nous utilisons I’extracteur termino-
logique TermSuite (Rocheteau & Daille, 2011), qui est capable de détecter des candidats termes (simples et complexes)
ainsi que leurs variantes. Une terminologie est extraite par TermSuite pour chaque corpus (32 119 candidats termes en

4. http://members.unine.ch/Jjacques.savoy/clef/index.html
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Archéologie, 16 557 candidats termes en Sciences de 1’Information, 21 330 candidats termes en Linguistique, 24 680 can-
didats termes en Psychologie et 21 020 candidats termes en Chimie) et toutes les entrées de la terminologie apparaissant
dans un document de la discipline sont sélectionnés comme termes-clés candidats de ce document?. cette terminologie
sont extraites comme termes-clés candidats. Contrairement a la méthode de sélection des plus longues séquences de noms
et d’adjectifs, la sélection des candidats termes de TermSuite se fonde sur un travail de spécification linguistique et ter-
minologique des termes. Les patrons grammaticaux utilisés par TermSuite sont donc plus précis (p. ex. /NOM a NOM/,

/NOM en NOM/, /NOM a NOM ADJ/, etc.) et de longueur plus restreinte puisque les structures a deux ou trois mots
lexicaux sont privilégiées.

Exemples de candidats termes sélectionnés a partir de « bassin moyen du Don » dans la notice d’archéologie de la
figure 1 : « bassin », « Don », « bassin moyen » et « bassin moyen du Don ».

3.3 Ordonnancement des termes-clés candidats

Un grand nombre de méthodes sont proposées dans la catégorie des méthodes non-supervisées. Parmi elles, les méthodes
d’ordonnancement TF-IDF (Spiarck Jones, 1972) et TopicRank (Bougouin et al., 2013). De part sa simplicité et sa ro-
bustesse, la méthode TF-IDF s’impose comme la méthode de référence pour I’extraction non-supervisée de termes-clés 6,
tandis que les méthodes a base de graphe, telles que TopicRank, suscitent un intérét grandissant. En effet, les graphes
permettent de représenter simplement et efficacement les unités textuelles d’un document et leurs relations en son sein.
De plus, ils bénéficient de nombreuses études théoriques donnant lieu a des outils et algorithmes efficaces pour résoudre
divers problemes. TF-IDF et TopicRank ont un fonctionnement tres différent, ce qui nous permet par la suite d’identifier
les facteurs qui influent sur la difficulté de I’extraction automatique de termes-clés.

La méthode TF-IDF consiste a extraire en tant que termes-clés les candidats dont les mots sont importants. Un score
d’importance (TF-IDF) est attribué a chaque mot des candidats et I’importance d’un candidat est calculé par la somme du
score d’importance de ses mots. Selon TF-IDF, un mot est considéré important dans un document s’il y est fréquent (TF
élevé) et s’il a une forte spécificité (IDF élevé). Cette derniere est déterminée a partir d’une collection de documents” :
moins il y a de documents qui contiennent le mot, plus forte est sa spécificité.

TopicRank (Bougouin et al., 2013) extrait les termes-clés qui représentent les sujets les plus importants d’un document.
Tout d’abord, TopicRank groupe les termes-clés candidats selon leur appartenance a un sujet, représente les documents
sous la forme d’un graphe de sujets et ordonne les sujets selon leur importance dans le graphe (Mihalcea & Tarau, 2004).
Enfin, le terme-clé candidat le plus représentatif d’un sujet, celui qui apparait en premier dans le document, est extrait en
tant que terme-clé .

TopicRank groupe les termes-clés candidats selon une mesure de similarité lexicale (cf. équation 1). Cependant, TermSuite
fournit un groupement terminologique des termes et de leurs variantes. Lorsque les termes-clés candidats sont ceux extraits
avec TermSuite, nous tirons profit de ce groupement terme/variantes a la place de celui fondé sur la similarité lexicale.
Tenant compte du groupement (moins naif) de TermSuite, TopicRank distingue alors les candidats « Kostienki 11/11/ » et
« Kostienki 21/I1II/ » qui représentent des facies différents (cf. figure 1).

N
similarité(c1, ca) = H M
1 2

ol c; et co sont deux termes-clés candidats représentés par des sacs de mots.

5. L’extraction terminologique effectuée depuis tous les documents de chaque collection permet une meilleure précision lors de la détection des
variantes des termes. De plus, la taille des collections entre 80 000 et 150 000 mots est faible pour une extraction terminologique, mais ceci est
compensé par le haut degré de densité terminologique des collections.

6. Notons qu’une variante de la pondération TF-IDF est utilisée en Recherche d’Information (Robertson et al., 1998; Claveau, 2012, Okapi). Bien que
cette variante est jugée plus efficace en Recherche d’Information, celle-ci n’a, a notre connaissance, jamais ét€ employée pour 1’extraction automatique
de termes-clés. Notre objectif n’étant pas de trouver la meilleure méthode d’extraction de termes-clés, nous utilisons la méthode originale.

7. Dans ce travail, nous utilisons la collection dont est extrait le document.

8. Si nécessaire, les termes-clés extraits sont pondérés et ordonnés selon le score d’importance de leur sujet respectif
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4 Expériences

Dans cette section, nous présentons les expériences menées dans le but d’observer 1’échelle de difficulté pour I’extraction
automatique de termes-clés en domaines de spécialité a partir des méthodes TF-IDF et TopicRank et en fonction des
candidats qui sont sélectionnés : {1..3 }-grammes filtrés, plus longues séquences de noms et d’adjectifs et candidats termes.

4.1 Mesure d’évaluation

Afin de mesurer 1’échelle de difficulté pour I’extraction automatique de termes-clés en domaines de spécialité, nous
utilisons la MAP (Mean Average Precision), qui mesure la capacité d’une méthode a ordonner correctement les termes-
clés de référence parmi tous les termes-clés candidats, c’est-a-dire a extraire en premier des candidats qui sont présents
dans la liste des termes-clés de référence (cf. équation 2). Alors qu’il est plus courant d’utiliser la précision, le rappel
et la f-mesures pour comparer les méthodes entre elles, notre choix se porte sur la MAP & cause du nombre variable de
termes-clés de référence assignés aux documents par discipline (de 8,0 en linguistique a 16,6 en archéologie). La MAP
étant appliquée a tous les candidats ordonnés et non pas a un sous ensemble (p. ex. les 10 premiers, pour la précision, le
rappel et la f-mesure), il ne peut y avoir de biais lorsque nous comparons 1’extraction de termes-clés entre deux disciplines.

E précision@s
1 t; €extraction(d) N référence(d)
MAP = 2
[DOCOMENTS| 2~ [référence(d)]] )
d€DOCUMENTS

- extraction(d) founie ’ensemble ordonné des termes-clés candidats ¢; de rang ¢ pour le document d,

- référence(d) fournie I’ensemble des termes-clés de référence du document d,

- précision@i représente la précision de 1’extraction calculée au rang i,

- DOCUMENTS est I’ensemble des documents de la collection pour laquelle les termes-clés sont extraits.

En accord avec 1’évaluation menée dans les travaux précédents, nous considérons correcte I’extraction d’une variante
flexionnelle d’un terme-clé de référence (Kim et al., 2010). Les opérations de comparaison entre les termes-clés de ré-
férence et les termes-clés extraits sont donc effectuées a partir de la racine des mots qui les composent en utilisant la
méthode de racinisation de Porter (1980).

4.2 Résultats

La figure 3 montre la performance des méthodes d’extraction automatique de termes-clés lorsque les candidats sélection-
nés sont soit les {1..3}-grammes filtrés, soit les plus longues séquences de noms et d’adjectifs, soit tous les candidats
termes extraits par TermSuite (sans filtrage). Notre hypothese de départ selon laquelle la tiche d’extraction de termes-
clés présente un degré de difficulté différent selon la discipline scientifique se vérifie. L’archéologie est la discipline pour
laquelle la tache d’extraction automatique de termes-clés est la moins difficile, la chimie étant la discipline la plus dif-
ficile, précédée par la psychologie, les sciences de 1’information et la linguistique. Quelle que soit la discipline traitée,
nous pouvons aussi observer la faible performance des méthodes d’extraction de termes-clés (cf. exemple figure 4). Ceci
peut s’expliquer par le faible rappel maximum pouvant €tre atteint, ainsi que par I’évaluation stricte qui n’accepte pas les
correspondances partielles (p. ex. « articles » et « articles de recherche » qui dans le contexte de la notice de la figure 4
représentent le méme concept).

Globalement, les meilleurs résultats sont obtenus avec la méthode TF-IDF. De plus, bien que dans le meilleur cas elle
soit compétitive avec TFE-IDF, la méthode TopicRank n’est pas stable. Lorsque les {1..3}-grammes sont utilisés comme
candidats nous observons une forte dégradation des résultats de TopicRank, alors que la dégradation des résultats de TF-
IDF est plus modérée. Cette différence de comportement face a un ensemble de termes-clés candidats de mauvaise qualité
s’explique par le fait que le groupement en sujets de TopicRank n’est pas adapté pour de tels candidats et aussi parce
que TF-IDF tire profit de la spécificité des mots (IDF), lui permettant, contrairement a TopicRank, de ne pas attribuer
un fort poids aux candidats erronés tels que « d’ » (cf. figure 4). En ce qui concerne les résultats obtenus avec les deux
autres méthodes de sélection des termes-clés candidats, les performances sont meilleures avec les plus longues séquences
de noms et d’adjectifs. La différence de performance observée avec ces deux méthodes de sélection est principalement
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liée a la richesse des patrons grammaticaux utilisés par TermSuite. En effet, ses patrons grammaticaux contenant des
déterminants et des prépositions ne refletent qu’une infime quantité de termes-clés de référence (3,5 %) et ont donc pour
effet d’ajouter plus de bruit que de candidats positifs.

5 Discussion

A partir des expériences de la section 4, nous constatons la méme échelle de difficulté quelque soit la méthode employée
(cf. figure 5), ce qui montre que notre hypothese de départ est valide. Il est toutefois important de noter qu’en observant les
statistiques présentées dans le tableau 1, nous pouvons déduire la méme échelle de difficulté a partir du rappel maximum.
Cependant, le rappel maximum ne peut &tre obtenu en dehors d’un contexte expérimental. Dans cette section, nous nous
fondons sur la nature des collections de données et sur les résultats de I’extraction non-supervisée de termes-clés pour
déterminer quels sont les facteurs qui influent sur la difficulté de cette tache.

Dans un premier temps, nous constatons que la pondération fondée sur la spécificité des mots améliore la stabilité (la
robustesse) des méthodes d’extraction de termes-clés qui I’utilisent. Nous en déduisons que la nature linguistique des
termes-clés utilisés dans une discipline est un facteur qui influe sur la difficulté de 1’extraction des termes-clés. Ainsi, une
forte tendance a ’'usage de composés syntagmatiques constitués de mots centraux dans la discipline, tels que « réaction »
en Chimie (p. ex. « réaction topotactique » et « réaction sonochimique ») ou encore le mot « social », qui est fréquemment
utilisé en psychologie (p. ex. « interaction sociale » et « environnement social »), augmente la difficulté de I’extraction des
termes-clés.

Dans un second temps, nous observons, sauf dans le cas de la psychologie, qu’il y a une correspondance entre 1’ordre des
disciplines selon la taille des résumés des notices et leur ordre dans 1’échelle de difficulté. Ceci s’explique par la fagon
dont est organisé le discours dans les notices. Si nous prenons les notices d’archéologie, par exemple, celles-ci sont tres
détaillées. 11 est par conséquent aisé d’établir des relations entre les concepts afin de déterminer quels sont ceux les plus
importants, 2 la maniére de TopicRank. A I’inverse, les notices de chimie, représentant principalement des comptes rendus
d’expériences s’adressent a un lecteur expert pour lequel il est uniquement nécessaire de décrire le contexte expérimental.
L’absence de détails dans les notices de certaines disciplines est donc un facteur qui influe sur la difficulté de 1’extraction
automatique de termes-clés, difficulté qui peut a priori étre détectée a partir de la taille des notices.

6 Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous nous intéressons a la tiche d’extraction automatique de termes-clés dans les documents scientifiques
et émettons I’hypothese que sa difficulté est variable selon la discipline des documents traités. Pour vérifier cette hypo-
these, nous disposons de notices bibliographiques réparties dans cinq disciplines (archéologie, linguistique, sciences de
I’information, psychologie et chimie) auxquelles nous appliquons six systeémes d’extraction automatique de termes-clés
différents. En comparant les termes-clés extraits par chaque systéme avec les termes-clés de référence assignés aux notices
dans des conditions réels d’indexation, notre hypothese se vérifie et nous observons 1’échelle suivante (de la discipline la
plus facile a la plus difficile) : 1. Archéologie ; 2. Linguistique ; 3. Sciences de I’'information ; 4. Psychologie ; 5. Chimie.

A I’issue de nos expériences et de nos observations du contenu des notices, nous constatons deux facteurs ayant un impact
sur la difficulté de la tache d’extraction automatique de termes-clés. Tout d’abord, nous observons que 1’organisation du
résumé peut aider I’extraction de termes-clés. Un résumé riche en explications et en mises en relations des différents
concepts est moins difficile a traiter qu’un résumé énumératif pauvre en explications. Ensuite, le vocabulaire utilisé dans
une discipline peut influer sur la difficulté a extraire les termes-clés des documents de cette discipline. Si le vocabulaire
spécifique contient des composés syntagmatiques dont certains éléments sont courants dans la discipline, alors il peut étre
plus difficile d’extraire les termes-clés des documents de cette discipline.

Des deux facteurs identifiés émergent plusieurs perspectives de travaux futurs. Il peut €tre intéressant d’analyser le dis-
cours des documents afin de mesurer, en amont, le degré de difficulté de 1’extraction de termes-clés. Avec une telle
connaissance, nous pourrions proposer une méthode capable de s’adapter au degré de difficulté en ajustant automatique-
ment son parametrage. Cependant, I’analyse que nous proposons dans cet article se fonde uniquement sur le contenu de
notices appartenant a cinq disciplines. Il serait pertinent d’étendre cette analyse au contenu intégral des documents scien-
tifiques, ainsi que d’élargir le panel de disciplines utilisées dans ce travail, afin d’établir des catégories de disciplines plus
ou moins difficiles a traiter (p. ex. la chimie fait partie des disciplines expérimentales, qui sont difficiles a traiter). Nous
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FIGURE 3 — Performances des méthodes d’extraction de termes-clés en domaines de spécialité a partir de différents type
de candidats.

21



ADRIEN BOUGOUIN, FLORIAN BOUDIN, BEATRICE DAILLE /0_[{].3/

Termes techniques et marqueurs d’argumentation : pour débusquer ’argumentation cachée dans  Linguistique
les articles de recherche

Les articles de recherche présentent les résultats d’une expérience qui modifie 1’état de la connaissance dans le domaine
concerné. Le lecteur néophyte a tendance a considérer qu’il s’agit d’une simple description et a passer a coté de I’argu-
mentation au cours de laquelle le scientifique cherche a convaincre ses pairs de 1’innovation et de I’originalité présentées
dans I’article et du bien-fondé de sa démarche tout en respectant la tradition scientifique dans laquelle il s’insere. Ces
propriétés spécifiques du discours scientifique peuvent s’avérer un obstacle supplémentaire a la compréhension, surtout
lorsqu’il s’agit d’un article en langue étrangere. C’est pourquoi il peut étre utile d’incorporer dans I’enseignement des
langues de spécialité une sensibilisation aux marqueurs linguistiques (terminologiques et argumentatifs), qui permettent
de dépister le développement de cette rhétorique. Les auteurs s’appuient sur deux articles dans le domaine de la
microbiologie.

Termes-clés de référence : Langue scientifique®, argumentation®, rhétorique®, langue de spécialité®,
enseignement des langues™, linguistique appliquée*, discours scientifique*, article de recherche.

Termes-clés extraits :
{1..3}-grammes

TF-IDF : Argumentation, scientifique, articles, d’ argumentation, I’ argumentation, tradition scientifique, discours
scientifique, marqueurs.

TopicRank : Articles, d’, qu’ il s’, débusquer I’ argumentation, articles de recherche, scientifique, s’ agit d’, mar-
queurs d’ argumentation.

/ (NOM | ADJ)+/

TF-IDF : Argumentation, scientifique, articles, tradition scientifique, discours scientifique, marqueurs, microbio-
logie, domaine.

TopicRank : Article, argumentation, recherche, marqueurs, domaine, langue étrangere, scientifique, résultats.

Candidats termes

TF-IDF : Argumentation, scientifique, tradition scientifique, discours scientifique, marqueurs, microbiologie, néo-
phyte, marqueurs d’ argumentation.

TopicRank : Argumentation, marqueurs, articles de recherche, scientifique, techniques, termes, article, langue.

FIGURE 4 — Exemple d’extraction automatique de (huit) termes-clés a partir de la notice de linguistique présentée dans
la figure 1. Les termes-clés de référence soulignés sont ceux qui occurrent dans le titre ou le résumé de la notice. Les
termes-clés de référence marqués d’une * font partie des termes-clés contrdlés. Les termes-clés extraits mis en gras sont
les termes-clés correctement extraits.

Linguistique Psychologie
i - i i i I Difficile
Archéologie Sciences Chimie
de
I’information

FIGURE 5 — Echelle de difficulté disciplinaire, de la discipline la moins difficile a la discipline la plus difficile a traiter par
les méthodes d’extraction automatique de termes-clés.
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observons aussi que le vocabulaire utilisé dans une discipline, en particulier celui utilisé pour les termes-clés, peut rendre
la tAche d’extraction automatique de termes-clés plus difficile. Il est donc important de bénéficier de resources telles que
des thésaurus pour permettre 2 une méthode d’extraction de termes-clés de s’adapter au domaine. Pour TopicRank, par
exemple, avoir connaissance de la terminologie utilisée dans une discipline peut améliorer le choix du terme-clé le plus
représentatif d’un sujet. Enfin, il serait intéressant de penser la tiche d’extraction de termes-clés comme une tiche d’ex-
traction d’information pour le remplissage d’un formulaire. En archéologie, par exemple, il pourrait s’agir d’extraire les
informations géographiques (pays, régions, etc.), chronologiques (période, culture, etc.), ou encore environnementales
(animaux, végétaux, etc.).
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Résumé. Les systemes d’extraction d’information doivent faire face depuis toujours a une double difficulté : d’une
part, ils souffrent d’une dépendance forte vis-a-vis du domaine pour lesquels ils ont été développés ; d’autre part, leur coit
de développement pour un domaine donné est important. Le travail que nous présentons dans cet article se focalise sur
la seconde problématique en proposant néanmoins une solution en relation avec la premiere. Plus précisément, il aborde
la tiche d’étiquetage en roles événementiels dans le cadre du remplissage de formulaire (femplate filling) en proposant
pour ce faire de s’appuyer sur un modele de représentation distribuée de type neuronal. Ce modele est appris a partir d’un
corpus représentatif du domaine considéré sans nécessiter en amont 1’utilisation de prétraitements linguistiques élaborés.
Il fournit un espace de représentation permettant a un classifieur supervisé traditionnel de se dispenser de I’utilisation
de traits complexes et variés (traits morphosyntaxiques, syntaxiques ou sémantiques). Par une série d’expérimentations
menées sur le corpus de la campagne d’évaluation MUC-4, nous montrons en particulier que cette approche permet de
dépasser les performances de 1’état de ’art et que cette différence est d’autant plus importante que la taille du corpus
d’entrainement est faible. Nous montrons également I’intérét de 1’adaptation de ce type de modele au domaine traité par
rapport a I’utilisation de représentations distribuées a usage générique.

Abstract. Information Extraction systems must cope with two problems : they heavily depend on the considered
domain but the cost of development for a domain-specific system is important. We propose a new solution for role la-
beling in the event-extraction task that relies on using unsupervised word representations (word embeddings) as word
features. We automatically learn domain-relevant distributed representations from a domain-specific unlabeled corpus
without complex linguistic processing and use these features in a supervised classifier. Our experimental results on the
MUC-4 corpus show that this system outperforms state-of-the-art systems on this event extraction task, especially when
the amount of annotated data is small.We also show that using word representations induced on a domain-relevant dataset
achieves better results than using more general word embeddings.

Mots-clés : Extraction d’information, extraction de rdles événementiels, modeles de langage neuronaux.

Keywords: Information extraction, event role filler detection, neural language models.

1 Introduction

Un enjeu majeur de I’Extraction d’Information (EI) consiste a aider un utilisateur a identifier rapidement des événements
ainsi que leurs entités descriptives dans de trés grands volumes de documents. L’extraction d’événements peut porter sur
des domaines variés. Dans le domaine médical et biologique, la notion d’événement est utilisée pour désigner par exemple
le changement d’état d’une molécule en biologie, ou encore I’ensemble des informations concernant I’administration d’un
traitement en médecine (Cohen et al., 2009; Yakushiji ef al., 2001; Chun et al., 2005). Dans le domaine de 1’économie et
la finance, les centres d’intérét concernent les fusions, acquisitions et échanges d’entreprises ou de produits (Hung et al.,
2010; Michaely et al., 1995).

Un événement est décrit par un ensemble de participants (i.e. des attributs ou roles) dont les valeurs sont des extraits de
texte, correspondant a des entités nommées ou des entités du domaine. Par exemple, un acte terroriste est un événement
dont les participants sont les auteurs, les victimes ou encore les cibles. En domaine biomédical, un type d’événement
largement étudié est celui des interactions ou les roles désignent des protéines ou des genes, des médicaments ou autres
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molécules. Cette problématique est issue des campagnes d’évaluation MUC ! (Grishman & Sundheim, 1996), TREC
(Voorhees & Tong, 2011) et ACE (Strassel et al., 2008) qui ont fortement contribué a I’évolution du domaine. Dans cet
article, nous nous intéressons plus spécifiquement a la reconnaissance des entités et leur étiquetage en rdle. Cette tache
est complexe et recouvre des problématiques telles que la reconnaissance d’entités nommeées, la reconnaissance de roles
sémantiques ou I’extraction de relations binaires.

Pour cette tiche, beaucoup de systemes proposent des méthodes d’extraction de patrons ou de génération de regles fon-
dées sur le contexte environnant, local et global (Patwardhan & Riloff, 2009; Huang & Riloff, 2011). Les méthodes
d’acquisition de ces patrons incluent des approches par amorcage (Huang & Riloff, 2012a; Yangarber et al., 2000), de
I’apprentissage faiblement supervisé (Huang & Riloff, 2011; Sudo et al., 2003; Surdeanu et al., 2006), de I’apprentissage
supervisé (Chieu et al., 2003; Freitag, 1998; Bunescu & Mooney, 2004; Patwardhan & Riloff, 2009), et autres variations.
Les patrons appris par ces approches sont ensuite utilisés pour reconnaitre et étiqueter, dans de nouveaux documents, des
extraits de textes en tant que valeurs d’attributs.

Toutes ces méthodes reposent sur une part assez importante d’annotations manuelles couplée a I’utilisation intensive de
connaissances linguistiques et les performances obtenues sont donc en rapport avec la possibilité de mettre en ceuvre cette
masse de connaissances ainsi que la capacité a définir les ensembles de traits en entrée des classifieurs. De plus, la bonne
application de ces méthodes nécessite de connaitre a priori le domaine d’application. Il devient ainsi difficile d’appliquer
efficacement une méthode donnée sur un domaine différent.

Dans ce travail, nous abordons la tiche d’étiquetage d’entités en réles décrivant un événement, que nous nommons éti-
quetage en roles événementiels, par I’apprentissage automatique de traits pertinents qui ne nécessite qu’un nombre limité
de connaissances préalables. A cette fin, des représentations de mots (word embeddings) sont induites par application non
supervisée d’un réseau de neurone comme dans (Bengio et al., 2006; Collobert & Weston, 2008) sur des données brutes.
Les valeurs d’attributs relatives aux exemples connus d’événements a extraire sont annotées dans des textes et transfor-
mées a partir des représentations apprises pour entrainer un classifieur permettant de prédire 1’étiquette du réle rempli.
Notre objectif est double : (1) montrer que des représentations de mots apprises de fagcon non supervisée ont une capacité
de généralisation et de représentation du sens qui les rend compétitives sur la tiche d’étiquetage en rdles événementiels,
(2) montrer que ces représentations sont évolutives et robustes lorsqu’on fait varier la taille des données d’apprentissage.

Nous avons évalué notre approche sur les données issues de MUC-4 (Lehnert et al., 1992) qui portent sur des actes
terroristes, et donc sur la reconnaissances des auteurs, victimes et cibles, et nous obtenons des résultats supérieurs a ceux
des méthodes état de 1’art sur ces mémes données (Huang & Riloff, 2011, 2012a; Patwardhan & Riloff, 2009).

Apres avoir présenté I’état de 1’art en extraction d’événements et en apprentissage de représentations dans la section 2, la
suite de cet article décrit plus précisément notre approche en section 3. Les données d’expérimentation et les résultats de
I’évaluation sont ensuite présentés dans la section 4.

2 Etat de art

Bien qu’il n’existe pas une maniere unique d’aborder 1’extraction d’événements a partir de textes, celle-ci est recon-
nue comme un probléme complexe que I’on décompose en différentes taches prototypiques? : détection des mentions
d’événement ; extraction des candidats au remplissage des rdles ; rattachement local, souvent au niveau phrastique, des
candidats aux mentions d’événement ; fusion au niveau textuel des candidats au remplissage des roles. Le probleme que
nous abordons ici est celui de la détection des candidats au remplissage des roles d’un événement, tiche que 1’on peut
considérer également comme une annotation de phrases en roles événementiels. Les candidats sont en toute généralité des
groupes nominaux, dont certains peuvent correspondre a des entités nommées.

Deux grands types d’approches ont été proposés pour la tiche d’extraction d’événements : les approches fondées sur
I’application de patrons (Krupka et al., 1991; Hobbs et al., 1992; Riloff, 1996a,b; Yangarber et al., 2000)) et les approches
par apprentissage (Chieu et al., 2003; Freitag, 1998; Huang & Riloff, 2011; Patwardhan & Riloff, 2009; Yangarber et al.,
2000; Surdeanu et al., 2006)).

Les patrons sont acquis a partir de textes par application de regles reposant sur des connaissances syntaxiques, extraites
d’un arbre syntaxique par exemple, et sémantiques pour identifier les roles. Les premiers systemes (Krupka et al., 1991;

1. MUC 1-7 Message Understanding Conferences de 1987 & 1998 organisées par le DARPA.
2. La décomposition que nous faisons ici est essentiellement fonctionnelle et ne fait pas apparaitre les liens de dépendance pouvant exister entre ces
différentes taches.
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Hobbs et al., 1992; Riloff, 1996a) sont issus des conférences MUC. AutoSlog-TS (Riloff, 1996a), utilisé comme systeme
de base dans nos évaluations et qui est une version améliorée de AutoSlog (Riloff, 1996b), propose une séparation en
textes pertinents et non pertinents et un ordonnancement des patrons extraits. Le principal inconvénient de ces systemes
est qu’ils font appel a une vérification manuelle pour sélectionner les patrons, qui peut s’ avérer coliteuse.

L’intérét porté aux approches par apprentissage s’est largement développé et a donné lieu a de nouveaux systemes, qui
reposent sur des méthodes d’apprentissage completement supervisées (Chieu et al., 2003; Freitag, 1998; Bunescu &
Mooney, 2004; Patwardhan & Riloff, 2009) ou faiblement supervisées (Huang & Riloff, 2011; Sudo et al., 2003; Surdeanu
et al., 2006). La dépendance des systemes a I’existence d’annotations riches des textes s’est relaichée avec 1’apparition des
techniques d’amorgage (Huang & Riloff, 2012a; Yangarber et al., 2000).

Par exemple, le systtme ALICE (Chieu et al., 2003) est fondé sur différents algorithmes d’apprentissage, utilisant un riche
ensemble de traits syntaxiques et sémantiques, et montre que ces types de traits permettent d’améliorer les performances
des systemes. Les auteurs de (Bunescu & Mooney, 2004) proposent une variante des CRFs (Conditional Random Fields)
pour exploiter les relations entre traits et en montrent 1’intérét sur la tiche d’extraction d’événements biomédicaux.

Différentes approches ont exploré 1’importance du contexte environnant pour reconnaitre des valeurs de roles. GLACIER
(Patwardhan & Riloff, 2009) va au-dela de I’analyse du contexte local de la mention d’un événement (i.e. la proposition)
pour analyser un second contexte plus large au niveau de la phrase. En reprenant cette idée, nous explorons aussi un
contexte assez large pour rechercher des valeurs de roles lors de 1’apprentissage du modele de langue. TIER (Huang &
Riloff, 2011) a exploré le fait d’écarter un contexte s’il est non pertinent, méme si dans certaines situations une phrase
non pertinente peut mentionner les suites d’un événement ou certains roles sont précisés. TIER repose sur une suite de
traitements héritée des systemes précédents partant de la reconnaissance de contextes spécifiques a des roles par différentes
couches de classifieurs et finissant, au niveau le plus bas, par I’extraction des valeurs des roles. L’amélioration de TIER
par ’'usage de co-références et de relations de discours est étudiée dans (Huang & Riloff, 2012b,a).

De tous ces travaux, on peut voir que les recherches en extraction d’événements vont vers I’ajout de traits riches donnés
en entrée de chaines de classifieurs, et vers une exploration du contexte des entités a étiqueter. Le but de (Huang & Riloff,
2012b) est de pouvoir reconnaitre des transitions et des relations de discours dans le texte de maniere a pouvoir mieux
identifier les contextes d’apparition des rdles pour un événement donné. Les candidats aux rdles li€s a un événement
sont identifiés indépendamment, par une approche montante, puis les contextes sélectionnés en mettant en oeuvre des
connaissances pour déterminer la cohésion textuelle. PIPER (Patwardhan & Riloff, 2007; Patwardhan, 2010) est construit
a partir d’une classification des phrases qui distingue les régions pertinentes et non pertinentes et apprend des patrons
d’extraction pertinents pour le domaine selon une mesure d’affinité sémantique. On peut aussi ajouter que, méme si
I’amélioration des performances est réelle, ces ajouts peuvent rendre les systemes trés lents et non utilisables dans des
applications a grande échelle. C’est pourquoi TIERy;45; (Huang & Riloff, 2012a) propose de diminuer le recours a des
annotations lourdes, pour faciliter le passage d’un domaine a un autre, par 1’application de techniques d’amorcage pour
I’étiquetage en rdles.

Notre approche partage avec ces approches I’importance donnée au contexte des mots impliqués dans des valeurs de
roles. Cependant, alors que ces systémes reposent sur la conception de riches ensembles de traits a donner en entrée des
classifieurs, notre approche réduit cette complexité en donnant seulement les mots bruts en entrée d’un réseau de neurones.
Les traits sont appris automatiquement et sont réutilisés dans la tiche d’étiquetage en rdles événementiels ; ils permettent
de plus d’obtenir de meilleurs résultats a partir de ces seules données. Ce type d’approche, proposé dans des travaux
comme (Bengio et al., 2006; Collobert & Weston, 2008; Turian et al., 2010), a montré des résultats intéressants sur de
nombreuses taches en traitement automatique des langues mais n’a jamais été appliqué a I’extraction d’événements.

3 Méthode

3.1 Principes

A Dinstar de (Huang & Riloff, 2012b), la tache d’étiquetage en rdles événementiels est réalisée comme une tiche in-
dépendante des autres tdches mentionnées section 2. Son objectif est de produire un ensemble assez large de candidats
qui seront ensuite filtrés par les contraintes de rattachement aux événements, soit au niveau local, soit au niveau global.
A la différence de (Jean-Louis et al., 2011), nous ne faisons pas I’hypothése que ces candidats se limitent 4 des entités
nommeées et nous nous ne faisons pas non plus I’hypothese d’une bijection entre le réle d’un événement et un type d’entité
nommée.
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Sur le plan méthodologique, nous traitons cette tiche d’étiquetage en roles événementiels sous I’angle de la classification
supervisée. Nous nous appuyons pour ce faire sur la sortie d’un outil générique de découpage des phrases en chunks
syntaxiques et nous appliquons un classifieur multiclasse a chaque chunk nominal extrait pour déterminer a quel rle du
type d’événement considéré il est susceptible de se rattacher. Nous avons ainsi une classe par rdle a laquelle s’ajoute une
classe correspondant a 1’absence de rattachement. L’ originalité de 1’approche que nous proposons réside dans le type de
représentation des chunks nominaux exploité par notre classifieur. Pour ce type de tiche, il est habituel de représenter
chaque candidat a un réle par un ensemble de traits caractérisant différents types d’informations allant des simples mots le
constituant jusqu’a son rdle sémantique dans la phrase en passant par la catégorie morphosyntaxique de ses constituants ou
son rdle syntaxique. Comme nous 1’avons mentionné dans la section précédente, cette approche a un triple inconvénient :
elle nécessite un ensemble d’outils élaborés qui ne sont pas toujours disponibles pour une langue donnée ; ces outils n’étant
pas parfaits, les informations qu’ils délivrent sont entachées d’un certain taux d’erreur, qui a tendance a étre d’autant plus
conséquent que 1’outil est plus élaboré ; enfin, ces outils sont génériques et donc, la plupart du temps, non adaptés au
domaine considéré.

Pour faire face a ces problemes, nous proposons d’adopter une approche différente, inspirée de travaux tels que (Collobert
& Weston, 2008), consistant a projeter les candidats a un role événementiel, a partir de leurs mots, dans un espace de
représentation défini spécifiquement pour le domaine considéré. Plus précisément, cet espace est construit grace a un
réseau de neurones en reprenant des techniques développées pour I’apprentissage de modeles de langage (Bengio et al.,
2003). Outre leur adaptation au domaine, les représentations ainsi élaborées ont I’avantage de pouvoir étre comparées
et leur proximité dans cet espace est & mettre en relation avec la proximité de leur role vis-a-vis du domaine. Une fois
construites, ces représentations sont utilisées comme traits dans un classifieur supervisé réalisant 1’étiquetage en rdles
événementiels, a ’instar des traits habituellement utilisés pour cette tiche.

Nous commencons par détailler la fagon dont ces représentations sont construites sur un plan générique avant de préciser
leur utilisation et les stratégies mises en ceuvre pour les adapter a notre contexte de travail.

3.2 Construction des représentations lexicales distribuées

Notre construction de représentations lexicales distribuées (word embeddings) s’appuie sur les principes définis dans
(Collobert & Weston, 2008). Ces principes sont eux-mémes issus de la problématique des modeles de langage neuronaux
(Bengio et al., 2003). Dans ce contexte, un réseau de neurones est entrainé a prédire la probabilité d’un mot en fonction
de son contexte. L’entrainement d’un tel modele passe par le traitement d’un large ensemble d’exemples de séquences de
mots et une optimisation des parametres du réseau du point de vue de sa capacité a fournir les meilleures prédictions pour
les séquences exemples.

Une des spécificités des réseaux utilisés réside dans la représentation des séquences de mots qu’ils prennent comme entrée
et plus spécifiquement des mots composant ces séquences. Dans ce schéma de représentation en effet, un mot n’est plus
considéré comme un simple symbole mais posséde une représentation distribuée. Cette représentation prend la forme
d’un ensemble fixe de dimensions valuées, c’est-a-dire un vecteur de nombres réels de méme taille pour tous les mots
du vocabulaire considéré. De ce point de vue, cette représentation est proche de représentations issues de méthodes de
réduction de dimensions telles que celles produites par I’ Analyse Sémantique Latente par exemple (Landauer et al., 1998).
A la différence de ces méthodes de réduction de dimensions, qui appliquent une transformation mathématique donnée,
les représentations produites dans le cadre des modeles de langage neuronaux sont apprises en relation avec les exemples
exploités. Elles sont donc intrinsequement adaptées a ces derniers. (Collobert & Weston, 2008) a repris ce schéma mais
avec la perspective plus générale de construire des représentations lexicales distribuées utilisables pour des taches autres
que la prédiction de la probabilité d’une séquence de mots.

Nous nous inscrivons dans le prolongement de (Collobert & Weston, 2008) pour construire des représentations dédiées
a I’étiquetage en roles événementiels. Cette construction prend la forme de 1’apprentissage d’un modele permettant de
différencier de fagon générique une séquence de mots issue d’un corpus représentatif d’'un domaine et une séquence de
mots proche mais ne figurant pas dans le corpus. En pratique, les secondes sont construites par 1’altération des premieres
en changeant un de leurs mots, en I’occurrence celui du milieu. Nous verrons a la section suivante comment s’effectue ce
changement. La tiche peut donc étre vue comme un test de compatibilité du mot central d’une séquence avec son contexte
environnant du point de vue du corpus considéré et donc, de son domaine associé.

Le modele a apprendre prend plus spécifiquement la forme d’un réseau de neurones a trois couches, comme 1’illustre la
figure 1, avec une premiere couche (de gauche a droite) permettant de représenter les séquences en entrée et une couche
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finale ayant pour role de leur attribuer un score. Les séquences correspondent au contenu d’une fenétre glissante déplacée
sur les textes et composée de m = 2n + 1 mots. Chaque unité de la couche d’entrée du réseau de la figure 1 ne correspond
pas directement a un mot de cette fenétre mais a une des k dimensions de sa représentation distribuée. La couche d’entrée
du réseau est ainsi formée de la concaténation des représentations distribuées des m mots de la fenétre et contient donc
k - m unités.

W(l) Couche W(2)
X cachée X

®
¢

D score(w[i+1]w/i|w[i-1])

> n + score(w[i+1]w[i]w[i-1])
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FIGURE 1 — Architecture du réseau de neurones utilisé

Lors de la premiere phase du processus d’apprentissage, les différentes dimensions de la représentation d’un mot sont
initialisées de maniere aléatoire selon une loi uniforme. L’activation correspondante est propagée dans le réseau, d’abord
vers la couche cachée, puis vers la couche de sortie pour aboutir au calcul d’un score associé a la séquence d’entrée. D’un
point de vue plus formel, pour la séquence d’entrée (w;) = (w;_p) ..., Wi_1, Wi, Wiy1 ... Witp), ON A NS :

score((w;)) = b + WOh((w;))

h((wi)) = 2O + WO (w;)) )

b(l), b(2) étant les termes de biais, sous la forme de vecteurs, intervenant dans le cumul des activations en entrée d’une
unité, W et W2, les matrices de poids des connexions entre couches et @, la fonction d’activation de la couche cachée.
Dans cette configuration, cette fonction est non linéaire, avec le choix dans notre de cas de softsign(a) = |a|/(1 + |a|)
qui présente 1’avantage de permettre des temps d’apprentissage réduits.

La différence entre le score ainsi calculé pour une séquence véritablement observée et une séquence altérée en changeant
son mot central est utilisée comme critere d’optimisation pour la mise a jour a la fois des poids des connexions du réseau et
de la valeur des dimensions de la représentation des mots de la séquence d’entrée. Cette mise a jour est réalisée de facon
classique par I’application d’une descente de gradient stochastique. Le critere d’optimisation est donc un critére d’or-
donnancement, a la différence des travaux antérieurs a (Collobert & Weston, 2008), qui optimisaient la log-vraisemblance
pour le dernier mot de la séquence et devaient donc évaluer en sortie une probabilité pour tous les mots du vocabulaire pour
chaque séquence en entrée. Plus formellement, ce critere d’ordonnancement spécifie que le score d’une séquence observée
(w;) doit étre plus grand que celui de tout autre séquence (w;) produite par remplacement du mot central de la séquence
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observée par un autre mot du dictionnaire, et ceci avec une marge de p, donc tel que score({w;)) > pu+ score((u?ﬁ), ou
@ = 0,1 comme dans (Collobert & Weston, 2008).

Au final, la représentation modifiée par ce critere de chaque mot de la séquence d’entrée est ensuite stockée pour &tre
réutilisée lorsqu’une autre séquence contenant ce mot est présentée en entrée du réseau. Les représentations des mots sont
ainsi adaptées de facon incrémentale en fonction du critere d’optimisation retenu.

3.3 Stratégie d’adaptation des représentations distribuées a la tache

A la section précédente, nous avons défini la facon dont sont construites les représentations lexicales distribuées pour
I’étiquetage en roles événementiels, en reprenant fortement les principes définis dans (Collobert & Weston, 2008). Nous
avons néanmoins réalisé une modification spécifique de cette méthode pour une meilleure adaptation des représenta-
tions construites a notre tache. L’idée sous-jacente a cette modification est de favoriser, dans les exemples fournis pour
I’entrainement du modele, la présence de mots importants du domaine, de telle sorte que 1’apprentissage s’effectue plus
rapidement.

Pour évaluer I’'importance d’un mot par rapport a un domaine, lequel s’identifie dans notre cas a un type d’événement,
nous adoptons une approche faiblement supervisée en évaluant la proximité sémantique entre ce mot et un ensemble
de mots représentatifs des événements considérés, appelés étiquettes événements. Par exemple, dans le cas du corpus
MUC que nous avons utilisé pour nos expérimentations de la section 4, les événements sont des attaques terroristes et les
mots choisis pour les représenter sont les étiquettes événements {attack, bombing, kidnapping, arson}. La proximité
sémantique entre un mot et une étiquette événement est définie par la mesure de Leacock Chodorow. Cette mesure de
similarité lexicale se fonde sur WordNet, en I’occurrence sa version 3.0, et dépend de la longueur du chemin le plus court
entre deux synsets dans la hiérarchie de WordNet, normalisée par la hauteur de cette hiérarchie. Plus formellement, elle
s’écrit : —log(p/2 - D) ol p est la longueur du chemin entre les synsets des mots considérés et D est la hauteur de la
hiérarchie de WordNet. La proximité d’un mot par rapport a un domaine est ainsi donnée par la valeur moyenne de la
mesure de Leacock Chodorow entre ce mot et chacun des mots événements du domaine.

Pour favoriser la présence des mots importants du domaine dans les exemples, nous choisissons de modifier la stratégie
de sélection du mot remplagant le mot central d’une séquence exemple lors de la corruption de cette séquence. Dans
(Collobert & Weston, 2008), ce choix est aléatoire parmi la totalité des mots du vocabulaire pris en compte pour construire
les représentations. Dans notre cas, nous utilisons la méthode d’évaluation de 1’importance d’un mot par rapport au
domaine présentée ci-dessus pour ordonner les mots du vocabulaire et choisir le mot remplagant de fagon aléatoire parmi
les mots ayant un score supérieur a un seuil donné.

3.4 [Utilisation des représentations distribuées pour I’étiquetage en roles événementiels

Les représentations apprises pour chacun des mots permettent de calculer les traits des exemples donnés en entrée du
classifieur supervisé en vue de prédire leur étiquette, i.e. leur role événementiel. Néanmoins, les roles événementiels ne
sont en général pas occupés par de simples mots mais plutdt par des groupes nominaux, pouvant s’identifier dans certains
cas a des entités nommées. Pour 1’identification de ces roles événementiels, nous avons donc opéré en deux temps. En
premier lieu, nous avons appliqué un analyseur en chunks pour identifier les candidats a ces rdles. En I’occurrence,
tout chunk nominal est considéré comme un candidat, les constituants des autres chunks recevant une étiquette NULL
(cf. section 4.2).

Dans un second temps, nous avons appliqué un classifieur préalablement entrainé sur un corpus annoté pour décider quel
role, s’il en occupe un, un chunk occupe pour le type d’événement considéré. Pour ce faire, il est nécessaire de passer de
la représentation construite pour chaque mot a la représentation d’un chunk. Ce passage est réalisé via le mécanisme du
max-pooling. Un chunk de N mots est ainsi représenté avec le méme nombre de dimensions qu’un mot et chacune de ses
dimensions ¢ prend pour valeur maz(w;1, ..., w;N) ol w;; est la valeur de la dimension ¢ pour le mot w; constituant le
chunk.

Pour la classification proprement dite, nous nous appuyons sur la variante Extra-Trees (Geurts et al., 2006) des foréts
d’arbres décisionnels telle qu’elle est implémentée dans (Pedregosa et al., 2011).
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4 Expérimentations et résultats

4.1 Description de la tache

Nous avons évalué le systeme présenté sur les données de la campagne d’évaluation MUC-4, qui forment un corpus
d’évaluation standard pour la tache d’extraction d’événement. Le corpus d’entrainement comporte 1 500 textes et mo-
deles d’événements (femplate) instanciés associés. La tache consiste a extraire les informations descriptives d’événements
terroristes en Amérique Latine. Etant donné un texte, il s agit de remplir une structure pour chaque événement décrit (par
exemple attaque, enlévement, prise d’otage, pose de bombe, etc.). Si le texte décrit plus d’un événement, il faut remplir
une structure pour chacun d’eux. Les tests officiels, nommés TST3 et TST4, contiennent 100 documents chacun prove-
nant de cet ensemble. Nous avons entrainé notre systeme sur 1300 documents et 1’avons testé a chaque fois sur le méme
ensemble de test, formé de la conjonction des deux ensembles de tests TST3+TST4.

Une modele d’événement comporte un ensemble d’attributs prédéfinis correspondant aux valeurs qui doivent étre trouvées
dans les textes, (dans les modeles d’événements de MUC-4, il y a 25 attributs). Ces attributs sont de types différents qui
nécessitent d’étre traités différemment, les valeurs de ces attributs devant étre extraites ou inférées a partir des textes 3,
Ces attributs peuvent étre divisés en trois catégories :

1. les attributs de type texte : ces attributs sont remplis par des chaines de caracteres extraites directement des textes
(6. INCIDENT : INSTRUMENT ID, 9. PERP : INDIVIDUAL ID, 10. PERP : ORGANIZATION ID, 12. PHYS
TGT : ID, 18. HUM TGT : NAME, 19. HUM TGT : DESCRIPTION, 6. INCIDENT : INSTRUMENT 1D, 7.
INCIDENT : INSTRUMENT TYPE). IIs ne correspondent pas forcément a une entité nommée ;

2. les attributs calculés : les valeurs doivent étre calculées a partir d’extraits de textes. Par exemple, INCIDENT :
DATE doit étre inférée d’expressions temporelles telles que today, last week, etc.

3. les attributs a valeur contrainte : la valeur de ce type d’attribut provient d’un ensemble fini de valeurs possibles.
Elles doivent souvent étre inférées des documents.

Pour notre évaluation, nous nous sommes concentrés sur 1’instanciation des attributs texte, de fagon similaire aux autres
systemes de 1’état de 1’art. De facon similaire a (Patwardhan & Riloff, 2009), nous distinguons cinq grands groupes
d’attributs :

Autlnd (PERP :INDIVIDUAL ID) AutOrg  (PERP :ORGANIZATION ID)

Cible (PHYS TGT :ID) Victime (HUM TGT :NAME, HUM TGT :DESCRIPTION)
Arme (INCIDENT :INSTRUMENT ID, INCIDENT :INSTRUMENT TYPE)

Nous évaluons ensuite la précision des extractions. Notons que, comme dans les travaux comparables (Patwardhan &
Riloff, 2009; Huang & Riloff, 2010, 2011, 2012b), nous ne nous intéressons pas a la construction complete des structures
événementielles mais seulement a I’identification des rdles événementiels, quel que soit I’événement auquel ils sont
reliés. Pour établir la correspondance entre les valeurs extraites et les valeurs de référence, on compare les tétes des
chunks (I’extraction de men est considérée correcte pour une réponse attendue de five armed men), et on fusionne les
extractions multiples (de sorte que plusieurs chunks extraits partageant la méme téte ne sont comptés qu’une seule fois).
Enfin, cette évaluation prend en compte les roles multi-valués, en distinguant les conjonctions (lorsque plusieurs victimes
sont nommées, on doit les trouver toutes) et les disjonctions (lorsque la méme entité a plusieurs noms, il suffit d’en trouver
un seul).

4.2 Etiquetage du corpus pour ’apprentissage supervisé

Comme indiqué dans la section 3.4, nous utilisons un classifieur permettant d’associer chaque chunk du texte a un rdle
événementiel. Ce classifieur doit donc étre entrainé sur un corpus annoté correspondant a cette tache, qui est construit
automatiquement a partir des événements de référence. Les valeurs des attributs sont retrouvées dans les documents
correspondants, en appliquant un seuil de distance minimale pour aligner les mots. Par exemple, si un attribut a trois
valeurs possibles, chacune étant formée de plusieurs mots, nous recherchons tous les mots dans le texte. Si les positions
des différents mots composant une valeur sont suffisamment proches, on attribue 1’étiquette du rdle a I’empan délimité
par ces mots.

3. AT’exception d’attributs de méta-données comme les attributs 0 (MESSAGE :ID) et 1 (MESSAGE : TEMPLATE).
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Cet étiquetage automatique a été réalisé en fonction des syntagmes (i.e. les chunks) proposés par 1’outil SENNA (“Se-
mantic/syntactic Extraction using a Neural Network Architecture”, (Collobert ef al., 2011)), ot a chaque mot est attribué
un tag unique, soit mot simple (S-NP), début de chunk (B-NP), interne a un chunk (I-NP) ou fin de chunk (E-NP). Nous
associons a I’attribut le plus petit chunk englobant sa valeur. Toutes les variantes des modeles instanciés sont prises en
compte. Les groupes restants, qui ne couvrent aucune valeur d’attribut, sont associés a une étiquette NULL. Un exemple
de phrase annotée de cette facon est fourni ci-dessous.

phrase initiale Guerrillas  attacked the Santo Tomas presidential farm
chunks (SENNA) S-NP S-VP B-NP I-NP I-NP I-NP E-NP
roles événementiels S-AGENT NULL  B-TARGET I-TARGET I-TARGET I-TARGET E-TARGET

4.3 Expérimentations

Apres I’annotation automatique du corpus et une normalisation de base (passage du corpus en minuscules, suppression
des espaces en trop, découpage en phrases), les représentations lexicales sont apprises en appliquant le réseau de neurones
présenté a la figure 1.

Apres expérimentations, nous avons retenu des représentations lexicales formées par des vecteurs a 50 dimensions obte-
nus par application sur des séquences de 5 mots, dénommés DRVR-50 (pour Domain-Relevant Vector Representations.
Comme indiqué a la section 3.2, nous avons utilisé le réseau de neurones avec softsign comme fonction non linéaire. Vu la
faible complexité de cette fonction, la durée d’entrainement est rapide (environ 12 heures), en comparaison des semaines
mentionnées dans (Turian et al., 2010).

Nous avons effectué un certain nombre d’expérimentations, que nous ne détaillerons pas ici, afin de déterminer la meilleure
combinaison des parametres importants de notre systeéme. Parmi ceux-ci, nous avons accordé une attention toute parti-
culiere a la méthode de corruption des séquences en considérant trois conditions de choix aléatoire du mot corrupteur :
choix parmi tout le vocabulaire, choix parmi les mots les plus fréquents et choix parmi les mots les plus liés au domaine
selon le critere présenté a la section 3.3. Les meilleurs résultats ont été obtenus avec cette dernieére condition, montrant
ainsi I’intérét du mécanisme d’adaptation faiblement supervisé au domaine que nous avons proposé pour la construction

®—@ TIER
& 9 CaW-50
081 w « WisLso 1
——  DRVR-50
W2Vv-50
0.7} i
0.6} |
0.5}
e i
— TIER-lite (2012
yd Autoslog-TS (1996
0.4 / &
rd
-
s
o
200 400 600 800 1000 1200

FIGURE 2 — F1-Mesure pour les roles texte de TST3+TST4 avec différents parametres, en relation avec la courbe d’ap-
prentissage de TIER (Huang & Riloff, 2012a). Les points gris représentent des résultats marquant de la tache.
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TST3 + TST4
Approches faiblement supervisées
Autlnd | AutOrg Cible Victime Arme | Moyenne

Autoslog-TS (1996) 33/49/40 | 53/33/41 | 54/59/56 | 49/54/51 | 38/44/41 | 45/48/46

Piperpges: (2007) 39/48/43 | 55/31/40 | 37/60/46 | 44/46/45 | 47/47/47 | 44/36/40

TIER ;. (2012) 47/51/47 | 60/39/47 | 37/65/47 | 39/53/45 | 53/55/54 | 47/53/50

Chambers+Jurafsky (2011) - - - - - 44/36/40
Modéles supervisés

GLACIER (2009) 51/58/54 | 34/45/38 | 43/72/53 | 55/58/56 | 57/53/55 | 48/57/52

TIER (2011) 48/57/52 | 46/53/50 | 51/73/60 | 56/60/58 | 53/64/58 | 51/62/56

(Huang & Riloff, 2012b) 54/57/56 | 55/49/51 | 55/68/61 | 63/59/61 | 62/64/63 | 58/60/59
Modéles neuronaux

C&W-50 80/55/65 | 64/65/64 | T6/72/74 | 53/63/57 | 85/64/73 | 68/63/65
HLBL-50 81/53/64 | 63/67/65 | T8/72/75 | 53/63/58 | 93/64/75 | 69/62/66
W2V-50 79/57/66 | 88/71/79 | T4/72/73 | 69/75/71 | 97/65/78 | T7/68/72
DRVR-50 79/57/66 | 91/74/81 | 79/57/66 | T7/75/76 | 92/58/81 | 80/67/73

TABLE 1 — Résultats sur les roles texte de TST3 + TST4 P/R/F1 (Précision/Rappel/F1-Mesure)

des représentations lexicales distribuées.

Pour la tache d’étiquetage supervisé, nous utilisons comme indiqué précédemment un algorithme de foréts d’arbres déci-
sionnels (Extra-Trees), avec 500 arbres, valeur adoptée pour toutes les expérimentations menées.

Les résultats présentés a la figure 2 sont calculés pour les rdles considérés (Autlnd, AutOrg, Cible, Victime, Arme). Nous
observons que nos représentations lexicales (DRVR-50) surpassent les résultats de 1’état de I’art indiqués par les points
gris, ce qui montre qu’elles permettent de représenter des informations sémantiques au moins équivalentes pour la tiche
sans avoir a ajouter d’autres traits. Par ailleurs, on peut voir qu’elles présentent une bonne stabilité par rapport a la taille
du corpus d’apprentissage. La méthode que nous proposons est donc une piste intéressante pour développer rapidement
des systemes d’extraction d’événements sur un nouveau domaine avec peu de données annotées.

La table 1 présente des résultats comparatifs plus détaillés. On peut voir dans ce tableau que nos résultats surpassent ceux
des modeles faiblement supervisés (0,73 vs 0,59) et supervisés (0,73 vs 0,56). Les rdles AutOrg et Arme obtiennent méme
une trés bonne précision, ce qui signifie que pour ces réles, un filtre supplémentaire pour éliminer les faux candidats n’est
pas nécessaire. De fagon générale, le compromis entre la justesse de la réponse et le nombre de candidats trouvés devra
étre étudié plus précisément dans de futurs travaux.

L’aspect innovant de notre systeme concerne 1’ utilisation des représentations lexicales apprises par un modele neuronal.
Pour étudier de facon plus poussée I’influence de ces représentations, nous avons comparé nos représentations apprises
sur le corpus MUC-4 selon le modele détaillé en section 3 avec des modeles de représentations lexicales existants : nous
avons utilisé les données mises a disposition par (Turian et al., 2010), et plus précisément, selon les modeles de C&W et
HLBL“. Ces représentations sont construites a partir d’un corpus plus important et plus généraliste d’articles de journaux
(corpus Reuters RCV1). Les résultats obtenus avec ces représentations lexicales sont reportés dans la table 1 et montrent
que les scores obtenus avec notre modele restent supérieurs (avec une F1-mesure de 0,72 contre 0,65 et 0,66, due surtout
a une meilleure précision). Ceci met en évidence qu’un modele appris sur un corpus spécifique a2 un domaine permet
d’obtenir de meilleurs résultats, méme si ce corpus est de taille beaucoup moins importante (alors qu’il est d’'usage de
considérer que les modeles neuronaux nécessitent souvent des données d’entralnement importantes).

De facon complémentaire, nous avons comparé notre méthode pour apprendre les représentations lexicales sur le corpus
MUC-4 avec la méthode proposée par (Mikolov et al., 2011)°, en utilisant le méme corpus. Les résultats sont présentés
dans la table 1 sous le nom W2V50. Les résultats obtenus sont alors comparables avec ceux obtenus par notre systeme
(Iégerement moins bons), ce qui confirme que 1’utilisation d’un corpus spécifique au domaine considéré est bien un atout
intéressant.

4. Ces données sont disponibles sur http://metaoptimize.com/projects/wordreprs.
5. Son code pour générer les représentations est disponible a I’adresse : https://code.google.com/p/word2vec.
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5 Conclusions et perspectives

Nous avons présenté une nouvelle approche d’étiquetage en roles événementiels qui permet de réduire le nombre de traits
a concevoir manuellement en utilisant des représentations lexicales distribuées apprises de maniere non supervisée. Ces
types de représentation sont connus pour étre indépendants de la tche, et nous avons montré que 1’on pouvait les utiliser
dans une tache d’extraction d’événements, en obtenant des résultats qui surpassent les résultats actuels sur la méme tache.
De plus, les représentations apprises le sont en tenant compte du domaine a analyser et cela contribue a 1’amélioration
des résultats obtenus. Nous avons aussi montré qu’elles étaient stables sur différentes tailles de corpus d’apprentissage.
Un second point important de ces résultats concerne 1’adaptation d’un systéme a un nouveau domaine. Dans notre cas, il
suffit de fournir seulement des exemples de valeurs de roles a étiqueter et un corpus pas nécessairement trés important,
et on peut développer rapidement un systéme d’extraction d’information. Aucune définition de nouveaux traits ou étude
de leur adaptation au domaine n’est requise. Il reste a vérifier que I’on peut obtenir d’aussi bons résultats sur un domaine
différent.

Dans le futur, nous envisageons de tester d’autres architectures de réseau de neurones pour tirer parti d’informations
que I’on peut obtenir a partir d’un analyseur tel qu'un analyseur a base de grammaire probabiliste hors-contexte. Nous
envisageons aussi d’étendre le systeéme a 1’ensemble de la tiche, en considérant toutes les sous-taches ensembles lors de
I’apprentissage de maniere a considérer les relations qu’elles entretiennent.
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Utilisation de représentations de mots pour I’étiquetage de roles sémantiques
suivant FrameNet

William Léchelle, Philippe Langlais
DIRO, Université de Montréal
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Résumé. D’apres la sémantique des cadres de Fillmore, les mots prennent leur sens par rapport au contexte événe-
mentiel ou situationnel dans lequel ils s’inscrivent. FrameNet, une ressource lexicale pour I’anglais, définit environ 1000
cadres conceptuels couvrant 1’essentiel des contextes possibles.

Dans un cadre conceptuel, un prédicat appelle des arguments pour remplir les différents rdles sémantiques associés au
cadre. Nous cherchons a annoter automatiquement ces roles sémantiques, étant donné le cadre sémantique et le prédicat,
a I’aide de modeles a maximum d’entropie.

Nous montrons que 1’utilisation de représentations distribuées de mots pour situer sémantiquement les arguments ap-
porte une information complémentaire au modele, et améliore notamment I’étiquetage de cadres avec peu d’exemples
d’entrainement.

Abstract. According to Frame Semantics (Fillmore|[1976), words’ meaning are best understood considering the
semantic frame they play a role in, for the frame is what gives them context. FrameNet defines about 1000 such semantic
frames, along with the roles arguments can fill in this frame. Our task is to automatically label arguments’ roles, given
their span, the frame, and the predicate, using maximum entropy models.

We make use of distributed word representations to improve generalisation over the few training exemples available for
each frame.

Mots-clés :  roles sémantiques ; représentations distribuées ; maximum d’entropie.

Keywords: semantic role labelling ; distributed word representations.
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1 Introduction

Développé depuis 1997 a I’université Berkeley, le projet FrameNet ! définit un peu plus de 1000 cadres sémantiques,
visant a couvrir tous les événements ou tous les contextes possibles, au niveau le plus général. Des roles sémantiques
sont définis par chaque cadre, et ces roles qui seront remplis dans le texte par des arguments (segments de phrase). Les
différents cadres sémantiques sont reliés par des relations de cadre a cadre (par exemple, un cadre peut étre un sous-cas
d’un autre plus général), pour former une hiérarchie. Par exemple, le cadre Communication est décrit comme suit (les
roles sont mis en évidence) :

Un Communicateur transmet un Message a un Destinataire; le Sujet et Medium de la com-
munication pouvant aussi étre exprimés. Ce cadre ne spécifie pas la méthode de communication (oral, écrit,
geste, etc.). Les cadres qui héritent de ce cadre général de Communication peuvent ajouter des détails
au Medium de différentes fagons (en francgais, a la radio, dans une lettre), ou a la Fagon de communiquer
(bavardage, diatribe, cri, murmure).

La figure[I]montre un exemple d’annotation des différents cadres présents dans une phrase, avec les arguments remplissant
les roles exprimés dans ce cadre.

But there still are n't enough ringers to ring more than six of the eightbells . Frame Ly
N_m NOISE_MAKERS bell.n
Agent Sound maker Tt CAUSE_TO_MAKE_NOISE ring.v

fem  Enabied siuation T SUFFICIENCY enough.a

EXISTENCE there be.v

Entity

FIGURE 1 — Exemple d’annotation de tous les cadres présents. Le cadre Cause_de_bruit (Cause to make
noise) est appelé par I’unité lexicale ring.v, la cible. Dans ce cadre, les roles Agent et Producteur_de_son sont
annotés, remplis par enough ringers et more than six of the eight bells respectivement. Les cadres Faiseur_de_bruit,
Suffisance et Existence sont également annotés dans la méme phrase. Figure tirée de Das et al.|2010.

L’annotation sémantique automatique se déroule généralement en une succession d’étapes (par exemple dans Das ef al.
(2010) et/Punyakanok et al.| (2008)) :
— Identifier les prédicats (dits mots "cibles") qui appellent des cadres. Dans la figure[T} les cibles (bells, ring, enough,
et there are) sont soulignées en gras.
— Désambiguiser le cadre appelé par chaque cible (Noise_makers, Cause_to_make_noise, etc.)
— Déterminer la position des arguments qui remplissent les roles sémantiques (ou déterminer, pour un syntagme
candidat, s’il est un argument ou non).
— Etiqueter chacun des arguments avec le réole qu’il remplit.
Nous nous sommes concentrés sur cette derniere étape. Pour chaque occurence d’un cadre dans une phrase, on considere
donc connus :
— lacible;
— le cadre précis évoqué par la cible ;
— la position de chacun des arguments.

2 Données et évaluation

FrameNet fournit 2 ensembles de données 2. D’une part, environ 170 000 phrases sont extraites du British National Corpus
pour exemplifier I’'usage de chaque cadre sémantique. Dans ce corpus, un seul cadre par phrase est annoté. D’autre part,
environ 6000 phrases (provenant de 78 documents) sont completement annotées, avec plusieurs cadres par phrase, et
totalisent environ 24 000 instances de cadres. Ce deuxieme corpus est plus représentatif du texte qu’aurait a traiter une
application concrete et est plus adapté a I’entrainement de systemes automatiques, mais est malheureusement beaucoup
plus restreint.

1. https://framenet.icsi.berkeley.edu/fndrupal/
2. Nous utilisons la version 1.5, publiée en septembre 2010, téléchargée en février 2013.
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Nous avons utilisé les deux corpus de données de FrameNet, le texte complétement annoté, et une partie des phrases
exemples 3. Au total, I’ensemble d’entrainement comporte 106 926 cadres, avec 1,45 argument par cadre.

Un cadre sémantique qui apparait dans le jeu de test apparait en moyenne 300 fois dans 1’ensemble d’entrainement
(appelé par différents prédicats, avec différents arguments). En pratique, certains cadres sont beaucoup plus représentés
que d’autres, ce sur quoi on reviendra en section [5.4]

L’ensemble de test est le méme que celui de (Das & Smith) 2011}, soit 23 documents completement annotés. Il comporte
4456 instances de cadres, soit 7209 arguments a classifier (1,6 argument par cadre en moyenne).

Pour permettre une certaine comparaison a I’état de I’art, la performance rapportée pour chacune des méthodes évaluées
est la micro-précision sur cet ensemble d’arguments, c’est-a-dire la proportion d’arguments dont le role est correctement
prédit par le modele, tous cadres confondus. Une autre mesure de performance pertinente est la macro-précision, au sens
de la performance moyenne de chacun des cadres (voir section[5.4).

Formellement, si on note n(f) le nombre d’arguments de 1’ensemble de test a annoter pour le cadre f, et c(f) le nombre d’ar-

guments annotés correctement par le modele du cadre f, p(f) = fl((]})) est la proportion d’arguments annotés correctement

pour le cadre f. Nos métriques s’écrivent alors :

c(f)
micro-précision = L0
> n(f)
fEcadres
3 <)
macro-précision = moyenne( p(f) ) = M
’ a fez;dres p - nb cadres

3 Ktat de Part

Plusieurs auteurs se sont attachés a identifier les arguments et leurs rdles pour les cadres sémantiques de FrameNet. Les
premiers, |Gildea & Jurafsky| (2000) utilisent une cascade de modeles (backoff) s’appuyant sur les comptes de caracté-
ristiques des noeuds de I’arbre syntaxique correspondant aux arguments. Leur modele final obtient 76.9% de précision
sur leur ensemble de test, pour la tiche d’étiquetage des roles. Leurs données étaient les phrases exemples d’une version
préliminaire de FrameNet comportant 67 cadres, soit 49 013 phrases annotées avec un cadre par phrase.

De leur travail ressort un équilibre entre la couverture de chaque modele et sa précision : le modele n’utilisant que la cible
couvre 100% des cas mais est seulement précis a 41%. A I’inverse, les mots de téte constituent une caractéristique des
plus fiables pour déterminer le role d’un argument : le modele utilisant uniquement la cible et le mot de téte pour classifier
un réle obtient 86,7% de précision, mais ne couvre que 56% des données. Pour augmenter la couverture de ce modele, les
auteurs font une expérience pour grouper les noms du lexique (avec la technique de clustering décrite dans |[Linl[1998)), ce
qui leur permet d’obtenir un modele couvrant 98% des mots de téte nominaux, et précis a 79.7%. Finalement, cela ajoute
0,8% de précision a leur modele global, sur I’ensemble de développement.

Notre étude vise a €tre la continuation de cette expérience, en utilisant les représentations distribuées de mots pour géné-
raliser les mots du lexique.

Cette idée a été employée récemment dans des expériences sur le FrameNet suédois naissant : Johansson et al.| (2012)
utilisent le clustering lexical de Brown (Brown et al.||{1992)) pour augmenter la couverture de caractéristiques lexicales
(pour la classification de roles), et rapportent une légere amélioration de performance.

En 2003, [Fleischman et al.| ont été les premiers a utiliser des modeles 2 maximum d’entropie pour 1’identification du
role des arguments, en obtenant des résultats proches de ceux de Gildea et Jurafsky (76% de précision avec des données
obtenues automatiquement), sur des données comparables (40 000 phrases exemples de FrameNet).

SEMAFOR (Das et al.|2010), développé depuis 2010 a I’université Carnegie-Mellon, est un systeme complet d’annotation
sémantique automatique. Pour résoudre notre tache, ce systeme détermine, pour chaque rdle sémantique, 1I’emplacement

3. Nous n’avons considéré que les arguments constitués d’un seul mot.
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de I’argument qui le comble (ou aucun argument si le réle n’est pas exprimé). Ses prédictions sont précises (88%), mais
avec un plus faible rappel (75%), c’est-a-dire que le modele estime que certains roles ne sont pas exprimés, alors qu’ils
le sont. Notre systeme suit la méthode plus courante (de Johansson & Nugues||2007)) qui consiste a détecter d’abord les
arguments, pour ensuite les classifier en leurs roles respectifs.

Etant donnés la cible, le cadre, et les positions exactes des arguments, SEMAFOR obtient un score F; de 81%. Leurs
expériences utilisent la version 1.3 de FrameNet, semblable a nos propres données.

4 Représentations de mots

D’apres |Turian ez al.|2010, I’utilisation de représentations distribuées de mots — apprises de maniere non supervisée — est
une méthode simple et générale pour améliorer la précision de systemes d’apprentissage supervisé pour le traitement des
langues.

Nous avons utilisé les représentations de mots fournies par Ronan Collobert, apprises par SENNA 4 (Collobert et al.
2011} a partir d’un grand corpus de texte non étiqueté (provenant essentiellement de Wikipedia). Cette ressource fournit
la représentation par un vecteur de valeurs réelles, dans un espace de dimension 50, de 130 000 mots, les plus fréquents
dans le corpus. On utilise la distance euclidienne pour mesurer la proximité de mots dans cet espace.

Pour donner une idée, la table 2] montre les plus proches voisins de quelques mots pris au hasard.

TABLE 2 — Mots les plus proches d’exemples choisis au hasard, d’apres leur représentation vectorielle.

Exemple plus proches voisins

characteristics  traits indicators measurements phenotypes ...
chalkboard sofa washroom hallway bathroom darkroom skit...
charlene cynthia cathy benji angie ronnie julie caitlin cheryl...
delighted amazed thrilled dismayed ridiculed astonished ...
deregulate liberalise reallocate unsettle penalise unnerve...
falsifiability teleology rationality holism causality ...
memorizing deciphering interpreting embodying unlocking ...
parrots wasps cormorants beetles lizards newts ...

planet earth universe portal basestar mothership galaxy ...
retirement tenure graduation incarceration signing ...

visible confusing common hidden standing peculiar...

5 Expériences

Dans I’idée, si des mots sont proches dans I’espace des représentations, c’est qu’ils sont sémantiquement proches — sy-
nonymes au sens large, typiquement. L’apprentissage devrait pouvoir profiter de cette connaissance pour annoter des
exemples de test inconnus, proches sémantiquement d’exemples d’entrainement connus, avec le méme rdle que ces der-
niers. Autrement dit, généraliser la connaissance des exemples d’entrainement aux arguments qui en sont sémantiquement
proches.

5.1 Modéele de référence

Comme systeme de référence, nous avons entrainé des modeles a maximum d’entropie, un par cadre (les roles que peuvent
remplir les arguments sont différents pour chaque cadre).

Notre implémentation utilise Python et NLTK 3. L’entrainement du modele utilise 1’algorithme du gradient conjugué
(CCG).

4. http://ronan.collobert.com/senna/
5. http://nltk.org/
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Le modele s’appuie sur une quinzaine de caractéristiques de surface de 1’argument. Avec ’exemple de '’Agent dans le
cadre Cause_de_bruit (figure[l), les caractéristiques employées sont regroupées en catégories et présentées dans la
table 3l

TABLE 3 — Caractéristiques du modele de référence, ainsi que leur valeur dans I’exemple présenté en figure|[T}

Caractéristiques par catégorie Valeur dans I’exemple
Caractéristiques de base

le texte de I’argument enough ringers
le texte de la cible ring

la position (en caracteres) de I’argument dans la phrase | 23

Position relative

est-ce que I’argument est avant ou apres la cible avant

si I’argument est a la méme place que la cible non

la distance (en mots) entre la cible et I’argument 1

Nombre de mots

le nombre de mots de I’argument 2

le nombre de mots pleins ®de 1’argument 2

Contenu

le premier mot de 1’argument enough

le premier mot plein de 1’argument enough

Parties du discours

partie du discours du premier mot de I’argument JJ (adjectif)

partie du discours du dernier mot de 1’argument NNS (nom pluriel)
la partie du discours majoritaire dans 1’argument 1

Arguments précédents de cadre

nombre d’arguments déja étiquteés dans le cadre 0

Ce systeme de référence arrive a 80.0% de précision, a comparer aux 76% de précision de Fleischman & Hovy|(2003), ou
aux 80.97% de F;-mesure de|Das et al.|(2010)), sur d’autres versions des données de FrameNet.

Dans notre travail, I’utilisation de représentations de mots vient améliorer ce systeéme de référence en apportant de I’in-
formation supplémentaire (obtenue par apprentissage non supervisé).

5.2 Plus proches voisins

On cherche a utiliser la proximité sémantique d’arguments pour prédire leur role. Pour mesurer la proximité et calculer des
distances dans 1’espace des représentations, il faut situer les arguments dans cet espace. Nous sommes partis du principe
qu’un mot appartenant a chaque argument devait le représenter sémantiquement. 50% des arguments du jeu de test sont
constitués de plusieurs mots.

Prenons un exemple, dans le cadre de 'Engagement (Commitment : un Orateur prend un engagement aupres d’un
Destinataire). L’argument de test [’ambassadeur iraquien est inconnu a 1’entrainement, mais peut étre représenté
par ambassadeur, proche des exemples connus personne ou porte-parole. Ces mots remplissent généralement le méme
role dans ce cadre : Orateur. On peut alors conclure que I’ambassadeur iraquien remplit aussi le role d’Orateur.

Comme représentants sémantiques des arguments, nous avons choisi d’utiliser leurs tétes syntaxiques, déterminées grace
au Stanford Parser (de Marneffe et al.|2006). Par exemple, I’argument their ignorance which was based on prominent
views est représenté par ignorance, car toute la proposition subordonnée dépend (indirectement) de based, qui dépend de
ignorance, et their dépend aussi d’ignorance. Dans le cadre d’'un Jugement (fait par une personne, pouvant &tre positif
ou négatif), cet argument est ensuite classifié comme Celui_ou_ce_qgui_est_jugé.

D’autres approches seraient possibles pour représenter les arguments : [Surdeanu et al.| (2003)) en particulier propose un
choix de représentant sémantique plus élaboré et probablement plus adapté. En particulier, dans le cas de syntagmes
prépositionnels, la préposition n’est pas nécéssairement sémantiquement significative.

6. de plus de 5 caracteres
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Chaque argument est situé a I’emplacement de son mot représentatif dans I’espace des représentations ’. On peut alors
prédire le role d’un argument avec le modele des k plus proches voisins.

Le modele du 1-plus-proche-voisin, qui prédit pour un argument le réle du mot annoté le plus proche dans I’ensemble
d’entrainement (pour le cadre considéré) obtient 70% de précision, expérimentalement. C’est assez remarquable pour un
modele aussi simple : pour comparaison, le modele qui prédit pour un argument le rdle le plus fréquemment annoté a
I’entrainement arrive seulement a 50% de précision.

Prendre en compte plusieurs voisins dans la prédiction du r6le d’un argument réduit le bruit dans les données et améliore
nettement les performances. La figure @] montre les résultats du modele des plus proches voisins en fonction de k. Dans
nos expériences, utiliser cette prédiction comme caractéristique unique d’un classifieur a maximum d’entropie est un peu
meilleur® que de I'utiliser directement, et c’est ce que nous avons fait ici.

755} 8

75.0} —

745+ 8

Précision

740+ =m [ ] .

735} ] 8

73.0 . . . .
0 5 10 15 20 25

Nombre de plus proches voisins pris en compte

FIGURE 4 — Performance du modele utilisant le role majoritaire parmi les k plus proches voisins de chaque argument
comme seule caractéristique. La ligne représente la performance du modele qui utiliserait uniquement la meilleure des
caractéristiques du modele de référence (la position relative de 1’argument par rapport a la cible).

Pour intégrer la prédiction du modele des plus proches voisins au modele de référence, on peut simplement I’ajouter
comme caractéristique d’un argument. La figure [5] montre les performances obtenues : avec plusieurs voisins, cette infor-
mation améliore le modele de référence (en vert), et permet d’arriver au niveau du systtme SEMAFOR, a I’état de I’art
(en rouge pointillé), sur des données d’entrainement semblables.

5.3 Centres des exemples d’un role

Une autre fagon de prédire le role d’un argument consiste a trouver quelle classe il représente le mieux : dans I’espace des
représentations, on situe la position moyenne des mots représentant un rdle, et on assigne alors a un argument le rdle dont
il est le plus proche.

Cela revient a partitionner 1’espace des représentations en zones, une par role. Une zone est I’ensemble des points les
plus proches du "représentant moyen" d’un rdle sémantique (comme un diagramme de Voronoi). On classifie alors les
arguments en fonction de la zone dans laquelle ils se situent.

7. les mots de téte de 2% des arguments sont hors du vocabulaire des représentations, et alors seul le modele de référence est utilisé
8. la différence est de I’ordre de 3-4%
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FIGURE 5 — Précision du modele de référence informé de la prédiction du modele des k plus proches voisins. La ligne
verte représente le systeme de référence, et la ligne rouge pointillée SEMAFOR.

Ajoutée au modele de référence, cette caractéristique permet d’atteindre 81.1% de précision (soit une amélioration de 1.1
point).

On peut combiner ce modele avec celui des plus proches voisins, et ajouter les deux prédictions au modele de référence.
La figure[6| montre les résultats d’une telle combinaison. La meilleure performance est de 81.5%, avec 20 voisins.

5.4 Discussion
La table [7] récapitule les différents résultats, en termes de micro-précision (cf section [2)). Rappelons que [Fleischman &

Hovylutilisent une version de FrameNet datant de 2002, c’est-a-dire sensiblement moins de données. Nous mesurons nos
performances sur le méme ensemble de test que SEMAFOR, en utilisant des données similaires a 1’entrainement.

TABLE 7 — Récapitulatif des performances (micro-précision).

Modele Performance
k plus proches voisins 74.6%
Fleischman et Hovy (2003) 76%
Référence 80.0%
SEMAFOR (2010) 81.0%
Référence + centres 81.1%
Référence + plus proches voisins | 81.3%
Référence + centres + PPV 81.5%

En regardant les résultats plus en détail, on observe que les gains en performance proviennent en large part des cadres
avec le moins d’exemples. Il est alors intéressant de mesurer la macro-précision qu’obtiennent les différents modeles (cf
section[2). Par rapport aux performances rapportées précédemment, ¢’est comme si la performance du modele de chaque
cadre n’était plus pondérée par le nombre d’exemples de ce cadre dans le jeu de test.
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FIGURE 6 — Précision des modeles combinés de reférence, des plus proches voisins et des centres des rdles.

TABLE 8 — Macro-précision pour chacune des méthodes. Les cadres avec moins d’exemples prennent davantage d’impor-
tance, par rapport au calcul de la micro-précison.

Modele Précision moyenne des cadres
Centre des roles le plus proche 69.6%
k plus proches voisins 70.0%
Référence 73.2%
Référence + centres 75.8%
Référence + plus proches voisins | 75.2%
Référence + centres + PPV 76.1%

La table [§] montre la macro-précision des modeles que nous avons testés. Comme on peut voir, I’apport des représenta-
tions de mots est plus net avec cette mesure. En particulier, les 20% de cadres sémantiques avec le moins d’exemples
d’entrainement améliorent leur précision moyenne de 5 points lorsque 1’on rajoute la prédiction utilisant les centres des
roles au modele de référence.

Cette observation est cohérente avec la vision évoquée plus haut, a savoir que I’abstraction sur les mots du lexique permet
de mieux généraliser les données disponibles, surtout lorsqu’elles sont peu importantes (peu d’exemples par classe). Cette
derniere mesure est d’autant plus pertinente que les cadres peu représentés dans I’ensemble de test sont aussi les cadres
les plus difficiles a entrainer, du fait de leur plus faible nombre d’exemples d’entrainement.

6 Travaux futurs

L’implémentation des regles proposées dans|Surdeanu et al.|(2003) pour déterminer le mot le plus représentatif du contenu
d’un argument serait une direction naturelle pour poursuivre ce travail. En particulier, les reégles qui déterminent le mot de
téte de syntagmes prépositionnels (la préposition) sont inadaptées a 1’'usage qu’on souhaite en faire ici, ce que Surdeanu
propose d’améliorer.
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Du point de vue de I’apprentissage, on pourrait améliorer I’entrainement des modeles. Actuellement, les performances
globales sont peu sensibles a la variation du nombre de voisins pris en compte, passé un certain stade (voir figure [3).
Un ensemble de développement permettrait de mieux adapter les parametres a chaque méthode, et en particulier de faire
varier la valeur du nombre de voisins considérés en fonction du cadre sémantique et des données disponibles.

Dans I’espace des représentations, pondérer 1’algorithme des plus proches voisins (par exemple par I’inverse de la distance,
ou par la fréquence du réle du voisin) peut permettre de capturer davantage d’information. On pourrait surpondérer les
roles sémantiques sous-représentés, ou difficiles a détecter, notamment.

1l serait également intéressant d’utiliser d’autres représentations distribuées de mots (entrainées par d’autres systémes que
SENNA), pour comparer les résultats. Des expériences préliminaires avec les représentations distribuées par Turian et al.
(2010) ° montrent des résultats semblables et encourageants. Les clusters lexicaux de Brown pourraient étre employés
avec la méme idée.

Enfin, notre modele prend actuellement toutes ses décisions de maniere indépendante. Les arguments d’un méme cadre
(dans la méme phrase) gagneraient a étre étiquetés conjointement. [Das ez al.| (2010) explorent cette idée, et gagne en
précision, contre une petite perte de rappel a cause des contraintes supplémentaires. Les gains sont limités, notament a
cause du faible nombre d’arguments & annoter par cadre (moins de 2 en moyenne). Nous avons mené quelques expériences
dans cette direction, mais les résultats ne sont pas concluants.

7 Conclusion

FrameNet définit un ensemble de cadres sémantiques appelés par des prédicats, ainsi que les rdles pouvant €tre remplis
par les arguments du dit prédicat. Nous avons employé des représentations distribuées de mots, entrainées par SENNA,
pour améliorer la tache de classification des arguments en roles, en supposant connus le prédicat, le cadre sémantique, et
la position des arguments.

Les représentations de mots situent les mots du lexique, via leurs coordonnées, dans un espace, I’espace des représen-
tations. La représentation des arguments a classifier par leur mot le plus représentatif — dans nos expériences, leur téte
syntaxique — permet de les situer eux-mémes dans 1’espace des représentations. Des lors, on peut utiliser I’algorithme des
plus proches voisins, ou bien partitionner 1’espace suivant le role en moyenne le plus proche, pour classifier les arguments,
et faire des prédictions raisonnables, un peu inférieures a 1’état de I’art.

En utilisant ces prédictions dans le cadre d’'un modele 2 maximum d’entropie utilisant des caractéristiques descriptives
de I’argument dans la phrase (notre systeme de référence), on obtient un modele performant, légerement supérieur a
SEMAFOR, systeme a I’état de I’art, sur la tiche évaluée. En particulier, on remarque que les cadres sémantiques avec
le moins d’exemples d’entrainement profitent davantage de la généralisation apportée par les représentations de mots, par
rapport au modele de référence.
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Résumé. Nous abordons la question du transfert d’annotations sémantiques, et plus spécifiquement d’étiquettes sur
les prédicats, d’une langue a I’autre sur la base de corpus paralleles. Des travaux antérieurs ont transféré ces annotations
directement au niveau des tokens, conduisant & un faible rappel. Nous présentons une approche globale de transfert qui
agrege des informations repérées dans I’ensemble du corpus parallele. Nous montrons que la performance de la méthode
globale est supérieure aux résultats antérieurs en termes de rappel sans trop affecter la précision.

Abstract. We address the problem of transferring semantic annotations, more specifically predicate labellings,
from one language to another using parallel corpora. Previous work has transferred these annotations directly at the token
level, leading to low recall. We present a global approach to annotation transfer that aggregates information across the
whole parallel corpus. We show that this global method outperforms previous results in terms of recall without sacrificing
precision too much.

Mots-clés : transfert inter-langue, annotation sémantique automatique, prédicats, désambiguisation lexicale, cor-
pus paralleles.

Keywords: cross-lingual transfer, automatic semantic annotation, predicates, Word Sense Disambiguation, pa-
rallel corpora.

1 Introduction

There has recently been a large interest in multilingual natural language processing. Several annotation efforts have been
devoted to developing resources for different languages, needed for supervised learning (Hajic¢ et al., 2009). However,
there is a large number of languages that still lack linguistically annotated resources. For example for French, one of the
most important European languages, there exists no corpus with predicate-argument annotations.

Predicate-argument annotations are the representation of the grammatically relevant aspects of a sentence meaning. This
level of analysis provides a means of expressing a relation between syntactically different sentences, such as the sentence
with the transitive verb in (1a) and the one with the intransitive verb in (1b). The semantic label theme expresses the fact
that the object in (1a) has the same conceptual relation with the verb as the subject in (1b).

(1) a. [AGENT Mary] [REL-STOP.01 stopped] [THEME the car].
b. [THEME The car] [REL-STOP.01 stopped].

Semantic parsing or semantic role labelling refers to the task of automatically labelling predicates and arguments with
predicate-argument structure. This task can be divided in two parts. One part refers to the labelling of the predicates with
a predicate sense, and the other to the labelling of the arguments with semantic roles. Semantic parsers and the results of
cross-lingual annotation transfer are therefore evaluated on both tasks : predicate labelling and role labelling. We focus on
predicate labelling in this paper.

Cross-linguistically, the predicate-argument structure of a sentence is considered to be more stable than its syntactic form.
The English sentence in (2a) can be considered as equivalent to the French sentence in (2b), despite the fact that the
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position of their syntactic subject is occupied by different kinds of lexical elements and that the complements of the verbs
differ both syntactically and semantically.

(2) a. [EXPERIENCER Mary] [REL-LIKE.O1 liked] [CONTENT the idea]. (English)
b. [CONTENT L’idée] a [REL-LIKE.O1 plu] [EXPERIENCER & Marie]. (French)

Since manual annotation is a costly and time-consuming approach to resource development, cross-lingual annotation
transfer offers an attractive alternative. In this approach, predicate-argument annotations on a source language, for which
there exists semantic annotations, are transferred to a target language using parallel corpora (Padé, 2007; Basili et al.,
2009; Annesi & Basili, 2010; van der Plas et al., 2011). The increased stability of predicate-argument structures across
languages makes their cross-lingual transfer attractive when compared with, for example, syntactic structures.

Traditional methods for cross-lingual transfer rely on the semantic equivalence of the original and the translated sentences,
and on correct and complete alignments between words or constituents in those sentences. Since the semantic annotations
are transferred directly from token to token, we will refer to these traditional methods as direct cross-lingual transfer.
Alignment errors and translation shifts represent major sources of mistakes in the direct transfer approach which result in
incorrect and incomplete annotations in the target language.

In this paper, we propose a different strategy to predicate labelling that is less sensitive to alignment errors and translation
shifts. Instead of transferring semantic annotations on a token-to-token basis, we aggregate information across the whole
parallel corpus to correct token-level mistakes resulting from direct cross-lingual transfer. Our approach consists of two
steps : In the learning step, a global model is learned on the basis of source language (English) predicate annotations
in a word-aligned English-French training corpus. In the labelling step, this model assigns predicate labels to verbs in
target language texts (here, French). We model cross-lingual transfer of predicate labels as a cross-lingual word sense
disambiguation (WSD) task, because this fits well with the lexical nature of the task : annotating French verbs with
English predicate labels.

Our contributions are two-fold. First, we present a global approach to semantic annotation transfer that corrects token-
level mistakes as found in traditional direct transfer methods. Second, we show the strengths and limitations of global vs
direct transfer.

In the next section, we present related work on cross-lingual annotation transfer. We then briefly discuss the semantic
annotation framework we are using and explain why we decided to use an English semantic framework for annotating
French. In Section 4, we briefly present the direct transfer method. In Section 5, we describe the tools and data we use and
explain the adopted evaluation framework. In Section 6, we explain the global method proposed in this paper. The results
are presented in Section 7, before concluding.

2 Related work

Transferring annotations from one language to another in order to train monolingual tools for new languages was first
introduced by Yarowsky & Ngai (2001). In their approach, token-level part-of-speech (PoS) and noun phrase bracketing
information was projected across word-aligned bitext and this partial annotation served to estimate the parameters of a
model that generalized from the noisy projection in a robust way. In more recent work, Das & Petrov (2011) propose
a graph-based framework for projecting syntactic information across language boundaries. They create type-level tag
dictionaries by aggregating over projected token-level information extracted from bi-text and use label propagation on
a similarity graph to smooth and expand the label distributions. A different approach to cross-lingual PoS tagging is
proposed by Tackstrom et al. (2013) who couple token and type constraints in order to guide learning. These two types
of information are viewed as complementary : token-level projections offer precise constraints for tagging in a particular
context while broad coverage type-level dictionaries help to filter noise in token-level projections. Our approach to cross-
lingual predicate labelling follows this vein. Instead of solely relying on token-level information acquired from word-
alignments, we combine this with type-level information captured by our global method which is trained on the entire
corpus. We, however, are concerned with semantic annotations and not PoS tags.

Transfer of semantic annotation has started off with direct transfer of FrameNet semantic annotations (Padd, 2007; Basili
et al., 2009; Annesi & Basili, 2010). With the addition of a learning step and the use of PropBank data, Van der Plas et
al. (2011) have scaled up previous efforts. They show that a joint semantic-syntactic parser trained on the output of direct
transfer and additional syntactic annotations produces better parses than the input it received by aggregating information
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Frame Semantic roles

pay.01 AOQ : payer or buyer

Al : money or attention

A2 : person being paid, destination of attention
A3 : commodity, paid for what

pay.02 AOQ : payer

pay off Al : debt

A2 : owed to whom, person paid

pay.03 AOQ : payer or buyer

pay out Al : money or attention

A2 : person being paid, destination of attention
A3 : commodity, paid for what

pay.04 A1l : thing succeeding or working out
pay.05 Al : thing succeeding or working out
pay off

pay.06 AOQ : payer
pay down | Al :debt

TABLE 1 — The PropBank lexicon entry for pay.

across multiple examples. Our method is more resource-light, as we do not need syntactic annotations neither on the target
nor on the source side.

The same emphasis on learning is found in cross-lingual model transfer, where source language models are adapted
to work on the target language directly. For semantic role labelling, Kozhevnikov & Titov (2013) use shared feature
representations (syntactic and lexical) to adapt a source model to a target-language model. They, however, do not consider
the task of predicate labelling but only semantic role labelling.

In this work, we address predicate labelling in languages other than English as a cross-lingual WSD task. Word sense
disambiguation is the task of automatically identifying the meaning of words in context (Navigli, 2009). In its cross-lingual
variant, the candidate senses are the words’ translations in other languages and WSD aims at predicting semantically
correct translations for instances of the words in context (Resnik & Yarowsky, 2000; Ng et al., 2003; Carpuat & Wu, 2007;
Apidianaki, 2009). In our experiments, we apply the cross-lingual WSD method employed by Apidianaki et al. (2012)
for improving the quality of Machine Translation, in a different setting : instead of assigning semantically appropriate
translations to words in context, the WSD classifier serves for selecting the most adequate English predicate label for
verbs in a new language. More details on the adaptation of the method to predicate labelling are given below, in Section 6
of the paper.

3 The semantic annotation framework

There exist three frameworks for annotating corpora with predicate-argument structure : FrameNet (Fillmore ef al., 2003),
VerbNet (Kipper, 2005) and PropBank (Palmer et al., 2005). We chose PropBank for applying our predicate labelling
method. In the following, we describe PropBank in more detail as well as the criteria that led to choosing this framework
as well as how the English PropBank can be used to annotate French.

3.1 The Proposition Bank

The Proposition Bank (PropBank) is a linguistic resource that contains information on the semantic structure of sentences
(Palmer et al., 2005). It consists of a one-million-word corpus of naturally occurring sentences annotated with semantic
structures and a lexicon (the PropBank frame files) that lists all the predicates (verbs) that can be found in the annotated
sentences and the sets of semantic roles they introduce.

Predicates are marked with labels that specify the sense of a verb in a particular context. Each lemma described in
the frame files (3300 verbs) contains one or more lexemes (4500 verb senses), which are used as predicate labels. The
PropBank frame files specify the interpretation of the roles for each verb in its different senses. The interpretation of the
numbered roles is given for each lexeme separately. Table 1 illustrates the entry for the verb pay in the PropBank frame
files.
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The semantic role annotation is based on Dowty’s theory of Proto-Roles (Dowty, 1991). Arguments are marked with the
labels AO to A5, which represent semantic roles of a very general kind. Only the labels AO and Al have approximately
the same value with all verbs : they are used to mark instances of proto-agent (AO) and proto-patient (A1). The meaning
of other numbered arguments is verb-dependent. It depends on the meaning of the verb, on the type of the constituent they
are assigned to, and on the number of roles present in a particular sentence. A3, for example, can mark purpose as is the
case in (3), or it can mark direction or some other role with other verbs. The indices are assigned according to the roles’
prominence in the sentence. More prominent are the roles that are more closely related to the verb. The AM-* labels can
be specified further as : location, cause, extent, time, discourse connectives, purpose, general purpose, manner, direction.
The labels for adjuncts are more specific but less verb-specific than the labels for arguments, and they do not depend on
the presence of other roles in the sentence.

(3) [40 The Latin American nation] has [rEr—pay.o1 paid] [41 very little] [43 on its debt] [4rs—7asp since early
last year].

Although PropBank is considered as the most language-specific of the three resources, Samardzi¢ et al. (2010) motivate
the use of PropBank for annotation transfer with two reasons. First, the lexicon in this resource is corpus-driven. It is built
by extracting and describing all the predicates that occur in a predefined sample of naturally occurring sentences. Since the
aim is to annotate a corpus of naturally occurring sentences exhaustively, we expect that such a lexicon can provide a better
coverage than the lexicon in FrameNet and VerbNet, which are not corpus-driven. Second, the labels used in PropBank
both for predicates and arguments involve fewer theoretical assumptions than the labels in FrameNet. While the FrameNet
labels capture mostly linguistic intuition at the targeted level of lexical semantics and the relations between the lexical
items, the PropBank labels rely strongly on the observable behaviour of words. The distinction between the different
verb senses, for instance, is made taking into account the different sets of arguments and other observable differences,
such as the presence of the particle that distinguishes pay.04 from pay.05 in Table 1. This approach can be expected to
provide more tangible criteria for annotators in deciding how to annotate each instance of the predicate-argument structure
found in the corpus, ensuring a more reliable and more consistent annotation. Also, it enables a more direct comparison
of the structures across languages, since the representation of the structures does not include any hypothesized levels of
abstraction.

3.2 Using the English PropBank to annotate French

Adapting a semantic framework to a new language is a time-consuming process. In order to generate broad-coverage
annotations for a target language in limited time, we transfer semantic annotations from the source language directly to
the target language without adapting the semantic annotation framework to the target language. This means that French
verbs will be annotated with English predicate senses. For this to work, we need to show that PropBank is cross-lingually
valid. Van der Plas et al. (2010) did this in a manual annotation effort. For a complete description of the annotation
procedure, that involved four evaluators and several stages, we point the reader to Van der Plas et al. (2010). In this
section, we summarize the procedure and briefly discuss the main outcomes.

In this manual annotation study, annotators used the English PropBank frame files to annotate French sentences. This
means that for every predicate found in a French sentence, they needed to translate it and find an English verb sense that
was applicable to the French verb. If an appropriate entry could not be found in the frame files for a given predicate, the
annotators were instructed to use the dummy label for the predicate and fill in the roles according to their own insights.

Some of the differences in annotation observed between annotators were due to lexical variation in English. For example,
if one annotator put the label ‘demonstrate.01’ whereas the other used ‘show.01’ on an instance of the verb montrer, this
should not be counted as a disagreement as the two senses are linked. Therefore, agreement scores were provided both
on the basis of the predicate sense labels and on the basis of the verb class, using the verb classifications from VerbNet
(Kipper, 2005) and the mapping to PropBank labels as given in the type mappings of the SemLink project ! (Loper et al.,
2007). VerbNet is a hierarchically organised verb lexicon of English verbs (Kipper, 2005). It is organized into verb classes
extending Levin (1993) classes through refinement and addition of subclasses to achieve syntactic and semantic coherence
among members of a class. The senses ‘demonstrate.01’ and ‘show.01’ appear in the same verb class according to the
type mappings of the SemLink project and were thus considered as correct.

The average inter-annotator agreement reported in these experiments was relatively low when the annotations on the
PropBank verb sense level were compared : 59%. However, at the level of verb classes, the inter-annotator agreement

1. http://verbs.colorado.edu/semlink/
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increased to 81%. The authors identify collocations and idiomatic expressions as the main sources of disagreement in
predicate labellings among annotators, as is also shown in studies on other language pairs (Burchardt et al., 2009).

For a single annotator, the main measure of cross-lingual validity was the percentage of dummy predicates in the an-
notation. Van der Plas (2010) found 130 dummy annotations in 1000 sentences. A manual classification of the dummy
labels showed that the dummy label was mainly used for French multi-word expressions (82%), most of which could be
translated by a single English verb (47%) whereas others could not because they were translated by a combination that
included a form of ‘be’ that was not annotated in PropBank (25%). The 47% of multi-word expressions that received the
dummy label showed the annotator’s reluctance to put a single verb label on a French multi-word expression. The annota-
tion guidelines could however be adapted to instruct annotators not to hesitate in such cases. Based on these findings, the
authors conclude that the annotation framework PropBank is cross-lingually valid.

4 Direct cross-lingual transfer

Before presenting our global method for predicate labelling, we would like to remind the reader of the method for direct
cross-lingual transfer which is used in comparisons and combinations throughout this paper. It is taken from Van der
Plas et al. (2011), but we give a short summary here for the readers convenience. The method is based on the Direct
Correspondence Assumption for syntactic dependency trees by Hwa er al. (2005).

Direct Semantic Transfer (DST) For any pair of sentences E and F that are translations of each other,
we transfer the semantic relationship R(zg, yg) to R(xp,yr) if and only if there exists a word-alignment
between x g and zr and between yg and yp, and we transfer the semantic property P(zg) to P(zr) if and
only if there exists a word-alignment between g and z .

The properties that are transferred through DST are predicate senses. The relationships that are transferred are semantic
role dependencies, but we are not concerned with them in this paper. The properties are transferred from the English
side of a parallel corpus that is automatically annotated with syntactic-semantic analyses to the foreign language side, as
described in the following section.

5 Tools and data

The parallel corpus used in our experiments is the English-French part of the Europarl corpus (Koehn, 2005). The English
part of the parallel corpus is annotated by a freely-available syntactic-semantic parser (Henderson et al., 2008; Titov et al.,
2009) trained on the CoNLL 2009 training set (the Penn Treebank corpus (Marcus et al., 1993) merged with PropBank
labels (Palmer et al., 2005) and NomBank labels > (Meyers, 2007)). In the experiments presented in this paper, we only
use the predicate labels found in the English part of Europarl, omitting the labels assigned to the arguments.

For the direct transfer of semantic annotations from the English to the French side of the parallel corpus, we use the
method described in Section 4. As is usual practice in pre-processing for automatic word alignment, both parts of the
parallel corpus were tokenised and lowercased and only sentence pairs corresponding to a one-to-one sentence alignment,
with lengths ranging from one to 40 tokens on both French and English sides, were considered. We subsequently word
aligned the English and French sentences automatically using GIZA++ (Och & Ney, 2003) in both translation directions
and retained only intersecting alignments. Furthermore, because translation shifts are known to pose problems for the
automatic projection of semantic annotation across languages (Padd, 2007), we selected only those parallel sentences in
Europarl that are direct translations from English to French, or vice versa. In the end, we obtained a word-aligned parallel
corpus of 276-thousand sentence pairs.

For testing, we use the hand-annotated data described in Van der Plas et al. (2010). We randomly split those 1000 sentences
into test and development set containing 500 sentences each. We use the development set for the current experiments,
which contains 879 predicates.

2. We limit our experiments to verbal predicates only because the semantic annotations on French test sentences are limited to verbal predicates.
Even though verbal predicates in the target language can be expressed as non-verbal predicates in the source language, the transfer of Nombank labels
to verbal predicates is not straightforward due to difficulties in mapping between the two annotation frameworks.
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6 Global cross-lingual predicate labelling

Traditional cross-lingual transfer methods are locally defined. Transfer takes place on a token-to-token basis and, as a
consequence, missing or incorrect alignments lead immediately to missing and incorrect annotations in the target lan-
guage. Our method for cross-lingual predicate labelling is globally defined and relies less on actual alignments.

Our aim is to put predicate labels that originate from the English side of the parallel corpus on the French verbs in the
other side of the corpus. The predicate labels contain the English verb and its sense. For example, “give.01” stands for
the first sense of the verb give. As the predicate label contains a lot of lexical information, assigning the correct English
predicate label to a French verb is a task very close to word sense disambiguation (WSD), which aims at automatically
identifying the meaning of words in context (Navigli, 2009). In cross-lingual WSD, the candidate senses of words are
their translations in other languages from which the most adequate has to be selected for contextualized instances of the
words (Carpuat & Wu, 2007; Apidianaki, 2009). The main difference between cross-lingual WSD and our cross-lingual
transfer of predicate labels is that we do not search for correct translations of French words but for the most appropriate
predicate labels in context (i.e. verbs disambiguated with a predicate sense).

The global predicate labelling method that we propose consists of a learning step and a labelling step. During learning,
we compute estimates for annotation transfer on the basis of the word alignments between English and French predicates
over the entire parallel corpus. At labelling time, we label French verbs with English predicate labels without need for
parallel data or alignments. The method is language-independent and only requires minimal linguistic resources.

In contrast to direct transfer, we provide a predicate label for all French verbs in the test set, not only aligned ones. We
expect to augment the recall when using global estimates and hope that the affect on precision is not too negative.

6.1 Pre-processing

The WSD classifier is trained on the Europarl corpus tagged with PropBank information on the English side, as described
in Section 5. To identify the sets of candidate predicate labels for each French verb, we replace the English verbs by the
corresponding predicate label wherever this is available. Then we tag both parts of the corpus by part of speech (PoS)
using the TreeTagger (Schmid, 1994) and rebuild the parallel files (one sentence per line) by replacing words on both
sides by the corresponding ‘lemma_PoS tag’ pair, and keeping the predicate labels in the place of English verbs. The
corpus is then aligned at the word level in both directions using GIZA++ (Och & Ney, 2003) and a lexicon is built from
intersecting alignments. Lexicon entries for French verbs contain the labels to which they were aligned in the training
corpus. The entry for the verb encourager, for instance, contains seven predicate labels : {urge.01, foster.01, stimulate.O1,
promote.02, encourage.01, encourage.02, renew.01}, two of which correspond to the same English verb (encourage). We
keep labels with a high alignment confidence score according to GIZA++ and experiment with two thresholds, 0.01 and
0.001. Naturally, the second threshold retains a higher number of candidate labels.

6.2 Learning

For each French verb (v) in the lexicon, we want to be able to identify its correct predicate label in a new context. A
feature vector is built for each candidate label following the procedure described in Apidianaki et al. (2012). For each
candidate label L; of a French verb v, we extract the content word co-occurrences of v in the sentences where it translates
an English verb tagged with the label L;. The retained French words constitute the features of the vector built for the label.
Let N be the number of features retained for each label L; of v from the corresponding French contexts. Each feature F};
(1 < j < N) receives a total weight with the label tw(F}, L;) learned from the data and defined as the product of the
feature’s global weight, gw(F}), and its local weight with that label, Iw(F};, L;). The global weight of a feature Fj is a
function of the number N L; of labels (L;’s) to which Fj is related, and of the probabilities (p;;) that F}; co-occurs with
instances of v corresponding to each of the L;’s :

_ 2p, Pijlog(pig)

gw(Fj) =1 NI,

ey
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Each p;; is computed as the ratio of the co-occurrence count of F; with v when it corresponds to a label L; to the total
number of features (/V) seen with L; in the corpus :

_ cooc_count(Fj, L;)

i = 2
b J N ( )
The local weight lw(F;, L;) between a feature F; and a label L; directly depends on their co-occurrence count :

Iw(F;, L;) = log(cooc_count(F}, L;)) 3)

The intuition underlying this weighting scheme is that if an interesting semantic relation exists between a feature F; and
a specific predicate label L; of a verb v, then we expect the probability (p;;) of the feature F; occurring in the contexts
where v is translated by this label to be larger than if they were independent. In other words, a feature gets a high total
weight (tw) with a label when it appears frequently in the corresponding French contexts and rarely in the contexts of the
other labels.

6.3 Labelling

Predicate identification is done by selecting verbs based on the PoS labels provided by the tagger and subsequently filtering
out modals and instances of the verb étre.®> The most suitable predicate labels are then assigned to the retained French
verbs by our disambiguation classifier. The weighted feature vectors built for the candidate labels of a French verb as
described in the previous section are compared to the context of a new instance of the verb and an association score is
assigned to each candidate label. To facilitate comparison with the vectors, the new contexts (sentences) are lemmatized
and PoS tagged on the fly (with TreeTagger) and the content word co-occurrences of the French verb are gathered in a
bag of words. If common features are found between the new context and the vector of a label, their association score
corresponds to the mean of the weights of their shared features with that label (i.e. found in its vector). In Equation 4,
(CF; )‘jc:lf‘ is the set of common features between the label vector V; and the new context C and tw is the weight of a CF
with label L;, computed as explained in the previous section.

CF|
. tw CF,Ll
assoc_score(V;, C) = 2= C'(F| 5 L)

“4)

The label that receives the highest association score with the new context is returned and serves to annotate the corres-
ponding French verb. For example, among the candidate labels for the verb encourager ({urge.01, foster.01, stimulate.O1,
promote.02, encourage.01, encourage.02, renew.01}), the classifier selects the predicate label encourage.02 for the follo-
wing instance :

Drailleurs, le rapport von Wogau, que vient de voter le Parlement européen encourage [encourage.02] en
ce sens.

The label selected in this case corrects the label [support.01] that was assigned through direct transfer.

7 Results and discussion

We run experiments using the global method for predicate labelling described in the previous section and compare the
results to the ones obtained through direct transfer. The results are presented in Table 2 where they are also compared to
upper bounds from manual annotations and previous work.

The first row of Table 2 shows the results from using the traditional direct transfer method. The second and third rows
present the results obtained using the global method, where we use cross-lingual WSD to label predicates. In row 2, we
present the results obtained when using an alignment confidence threshold of 0.01 (retaining labels with an alignment
score above 0.01, according to GIZA++) and in row 3, the results obtained using a threshold of 0.001. For comparison,
we show results when using a parser as in Van der Plas et al. (2011) who use a joint syntactic-semantic parser and

3. We exclude the verb étre because its English counterpart (be) is not annotated in the CoONLL-2009 data used in our experiments.
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Predicate senses Verb classes

P R F P R F
Direct Transfer | 51 29 37 75 38 50
CLWSD(0.01) 45 39 42 73 61 67
CLWSD(0.001) | 42 40 41 70 65 67
Parser 56 46 51 83 63 72
Manual 61 57 59 8 76 81

TABLE 2 — Percent recall, precision and F-measure for predicate labelling.

syntactic annotations on French to do predicate and semantic role labelling.* We show an upper bound in the last row.
This represents the inter-annotator agreement for manual annotation on a random set of 100 sentences taken from data
provided by Van der Plas et al. (2010). Two evaluation settings were used in that work, in order to avoid penalizing
synonymous verb senses assigned by the annotators : the inter-annotator agreement reached at the verb sense label was
compared to the agreement reached using verb classes, as explained in Section 3.2. Because we do not want to penalize
the predicate labelling system for selecting verb senses that are synonyms of the verb senses in the gold, we follow the
same strategy and take verb classes into account during evaluation. More precisely, we calculate scores based on the exact
correspondence between the label proposed by our system and the gold label found in the test data, and we also perform
a coarser evaluation taking verb classes into account. The first evaluation is too strict as it penalizes the system when it
selects a predicate sense that is synonymous to the gold sense or a predicate that belongs to the same word class. The
results headed by verb classes evaluate on a more realistic basis, capturing semantic correspondences beyond surface
variations. In this setting, predicate labels are correct if they belong to the same verb class as the predicate in the gold
annotations.

When we look at the differences between the three automatic methods for the evaluation on predicate senses, we see
that for the direct transfer method especially recall is very low, 29%. The global method (alignment score threshold
= 0.01) has a much better recall, 39%. Precision is lower but the F-score increases by 5 percentage points. When the
alignment confidence threshold is lowered to 0.001, which means that more candidate labels are retained, recall increases
and precision goes down, as expected. As explained above, the parser from Van der Plas et al. (2011) (shown in row 4)
has access to both PoS and syntactic information on the target side and uses a joint syntactic-semantic framework. When
we take its dependence on two extra resources into consideration, its performance is not that impressive. However, we can
learn from these results that structural information is beneficial. Nevertheless, our results show that the cross-lingual WSD
method which relies on much less external knowledge, outperforms the direct method on both senses and verb classes. In
future work, we plan to include word position information in our cross-lingual WSD method. This will give the method
access to structural information while staying knowledge-lean.

When we look at the results using verb classes which permit to abstract from surface variations and capture semantic cor-
respondences, the overall performance numbers are higher as expected. More importantly, the difference in performance
between the cross-lingual WSD method using the more restrained set of labels (alignment score threshold = 0.01), which
performs best, and the direct transfer method are now much larger (three times as important, from 5 to 17 percentage
points) whereas the difference between our method and the parser is further reduced (from 10 to 5 percentage points). The
differences between the parser and our method can be mainly attributed to arbitrary variations between predicate labels
that belong to the same verb class. When we look at the precision and recall scores we see that the cross-lingual WSD
method with the threshold set at ‘0.01° improves the recall of the direct transfer method by 23 percentage points, whereas
precision only drops by 2 points. The cross-lingual WSD method that needs only a PoS tagger on the target and no syntac-
tic annotation nor parsing frameworks, results in much better scores than direct transfer that is equally knowledge-light.
All automatic methods are still quite far from the results from manual annotation.

In summary, these results show that the global cross-lingual WSD method for predicate labelling improves recall of direct
transfer methods without sacrificing precision too much. In future work, we plan to combine the direct transfer method
and the global cross-lingual WSD method, because the two are complementary in terms of recall and precision.

An example of predicate labelling might help the reader to get an idea of the contribution of the global method. In Table
3, we present an example where cross-lingual WSD annotates more verbs than the direct transfer : labels [stress.01]
and [seem.01], assigned during disambiguation, are missing from the first sentence after transfer. Moreover, it would be
impossible to get these labels through direct transfer from the English source sentence because they are simply not there,

4. The results are different from the results reported in Van der Plas et al. (2011) because we used the development set in our evaluations.
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English (automatic) : There is in particular one amendment, let [let.01] me point [point.02] out, concerning
[concern.01] the energy sector, which, in my capacity as rapporteur, I see [see.01] as particularly important.

Transfer : Il y a notamment un amendement, je le souligne, concernant [concern.01] le secteur de 1’énergie, qui me
parait en tant que rapporteur particulierement important.

CLWSD : Il y a notamment un amendement, je le souligne [stress.01], concernant [concern.01] le secteur de 1’énergie,
qui me parait [seem.01] en tant que rapporteur particulierement important.

TABLE 3 — Predicate label addition and correction using CLWSD.

due to the non-literal translation. This example shows the limitations of token-to token, direct transfer and how the global
method is able to compensate for that by using information aggregated across the whole parallel corpus.

8 Conclusion

In this paper, we present a knowledge-light global approach to the cross-lingual transfer of semantic annnotation that
aggregates information across the whole parallel corpus. Previous work has transferred annotations directly from token
to token in parallel sentences leading to low recall and token-level mistakes. We show how the global method, based on
cross-lingual word sense disambiguation, improves recall by a large margin without sacrificing precision too much.

Given the knowledge-lean character of the proposed method, in future work we plan to apply it for cross-lingual predicate
labelling in other language pairs. Furthermore, we would like to include target side structural information (e.g. word
position information) in the cross-lingual WSD method. Last but not least, we intend to work towards global methods
for role identification and labelling which will allow to propose a complete SRL annotation framework based on global
information. In that respect, we would also like to try and combine global and direct methods because the two seem
complementary in terms of recall and precision.
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Résumé. Les outils TAL statistiques robustes, et en particulier les étiqueteurs morphosyntaxiques, utilisent souvent
des descripteurs “pauvres”, qui peuvent étre appliqués facilement a n’importe quelle langue, mais qui ne regarde pas plus
loin que 1 ou 2 tokens a droite et a gauche et ne prennent pas en compte des classes d’équivalence syntaxiques. Bien que
I’étiquetage morphosyntaxique atteint des niveaux élevés d’exactitude (autour de 97 %), les 3 % d’erreurs qui subsistent
induisent systématiquement une baisse de 3 % dans I’exactitude du parseur. Parmi les phénomenes les plus faciles a cibler
al’aide de I’injection de connaissances linguistiques plus riches sont les mots fonctionnels ambigus, tels que le mot “que”
en frangais. Dans cette étude, nous cherchons & améliorer I’étiquetage morphosyntaxique de “que” par ’utilisation de
descripteurs ciblés et riches lors de 1’entrainement, et par I’utilisation de régles symboliques qui contournent le modele
statistique lors de 1’analyse. Nous atteignons une réduction du taux d’erreur de 45 % par les descripteurs riches, et de 55
% si on ajoute des regles.

Abstract. Robust statistical NLP tools, and in particular pos-taggers, often use knowledge-poor features, which
are easily applicable to any language but do not look beyond 1 or 2 tokens to the right and left and do not make use of
syntactic equivalence classes. Although pos-tagging tends to get high accuracy scores (around 97%), the remaining 3%
errors systematically result in a 3% loss in parsing accuracy. Some of the easiest phenomena to target via the injection of
richer linguistic knowledge are ambiguous function words, such as “que” in French. In this study, we attempt to improve
the pos-tagging of “que” through the use of targeted knowledge-rich features during training, and symbolic rules which
override the statistical model during analysis. We reduce the error rate by 45% using targeted knowledge-rich features,
and 55% if we add rules.

Mots-clés : étiquetage morphosyntaxique, apprentissage automatique supervisé, descripteurs riches, systeémes sta-
tistiques robustes.

KCYWOI’dS: pos-tagging, supervised machine learning, knowledge-rich features, robust statistical systems.

1 Introduction

Les outils TAL statistiques robustes sont relativement faciles a construire : il suffit de disposer d’un corpus d’apprentissage
annoté, d’un classifieur robuste (ex. SVM linéaire), d’un algorithme d’analyse (ex. le parsing par transitions pour I’analyse
syntaxique) et de quelques descripteurs. La plupart de ces systemes utilisent des descripteurs linguistiquement pauvres,
limités aux bigrammes ou trigrammes des tokens ou des étiquettes morphosyntaxiques, a quelques informations de base
tirées d’un lexique a large couverture, et, au niveau du parsing, a un examen superficiel de la téte ou du dépendant le plus
a droite ou a gauche d’un token donné. Méme les études qui parlent de descripteurs “riches” (Zhang & Nivre, 2011) se
limitent a des descripteurs génériques, qui prennent en compte des informations de surface telles que la valence d’un token
(nombre de dépendants) ou la distance entre deux tokens, mais ne cherchent pas a coder les phénomenes spécifiques d’une
langue donnée. Cela présente 1’avantage d’une application facile a beaucoup de langues, mais nous empéche d’injecter
des connaissances linguistiques spécifiques, et limite donc les gains d’exactitude possibles. Notre but principal ici est de
trouver des moyens d’améliorer les analyses des systemes statistiques par I’introduction d’informations plus riches.

L’analyseur syntaxique Talismane ! a été développé dans I’optique de permettre 2 1’utilisateur d’injecter le maximum
d’informations linguistiques, dans un systéme qui reste statistique et robuste (Urieli, 2013). Il comprend quatre modules

1. http://redac.univ-tlse2.fr/applications/talismane.html
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statistiques enchainés : la segmentation en phrases, la segmentation en mots (tokenisation), 1’étiquetage morphosyntaxique
(pos-tagging) et I’analyse syntaxique en dépendances par transitions (parsing), dont 1’algorithme de base est décrit dans
Kiibler et al. (2009). Nous nous sommes intéressés tout particulierement a 1’interaction entre les différents modules.
Dans une étude précédente, nous avons exploré la propagation des ambiguités de 1’étiqueteur morphosyntaxique vers
le parseur, afin que ce dernier puisse les corriger (Urieli & Tanguy, 2013). Dans cette étude, nous cherchons plutdt a
améliorer I’ étiquetage morphosyntaxique en amont du parseur, par 1’injection des connaissances linguistiques spécifiques
pour certains phénomenes particulierement importants pour le parsing, se concentrant ici sur 1’étiquetage du mot gue.

En effet, nous avons remarqué que des erreurs d’étiquetage de certains mots fonctionnels ambigus induisent systématique-
ment de multiples erreurs de parsing. Le cas de gue est particulierement intéressant car trés ambigu, mais la méthodologie
présentée ici pourrait étre appliquée & d’autres mots fonctionnels ainsi qu’a d’autres classes de mots facilement iden-
tifiables (ex. les nombres cardinaux). Nous examinons ici I’injection des connaissances linguistiques par deux moyens
complémentaires : 1’ajout de descripteurs riches lors de 1’entrainement, et 1’ajout de regles symboliques lors de I’analyse,
qui imposent ou interdisent des décisions locales, contournant ainsi le modele statistique. Notre approche ici, de correction
de phénomenes spécifiques par 1’injection d’informations symboliques, est similaire a certaines études précédentes, telles
que Danlos (2005) pour le il impersonnel, et Jacques (2005) pour gue. A la différence de ces études, qui considerent des
systémes uniquement a base de regles, nous mettons 1’accent ici sur les descripteurs riches, qui s’insérent naturellement
dans un systeme statistique robuste. Les regles symboliques sont utilisées uniquement en complément des descripteurs,
pour des cas trés précis et non ambigus.

2 Etiquetage morphosyntaxique

Dans Talismane, 1’algorithme d’étiquetage morphosyntaxique fonctionne de gauche a droite. Ainsi, les descripteurs
peuvent prendre en compte tous les tokens qui se trouvent a gauche et a droite du token a étiqueter, ainsi que les éti-
quettes déja attribuées a sa gauche. Comme descripteurs de base, nous utilisons des descripteurs similaires a ceux décrits
par Denis & Sagot (2012), faisant un usage massif d’un lexique, en I’occurrence le LeFFF (Sagot, 2010). En particulier,
nous utilisons les descripteurs de base suivants : W la forme lexicale exacte, P 1’étiquette attribuée au token (si son index
< celui du token actuel) ou les étiquettes trouvées dans le lexique pour ce token (si son index > celui du token actuel), L le
lemme de ce token, pour une étiquette donnée, U si le token est inconnu dans le lexique, Sfx, les n dernieres lettres de la
forme, Pref, les n premicres lettres de la forme, /st si le token est le premier de la phrase, Last si le token est le dernier de
la phrase. Ces briques de base sont combinées en bigrammes et trigrammes pour les tokens a position -2, -1, 0, +1, +2 par
rapport au token actuel. En vue de ce jeu de descripteurs, un descripteur plus “riche” est n’importe quel descripteur qui
regarde plus loin que 2 tokens a gauche ou a droite, ou qui regroupe les tokens en classes d’équivalence a un niveau qui
se trouve entre le lemme et 1’étiquette morphosyntaxique. Dans la pratique, nous avons utilisé des descripteurs bien plus
sophistiqués (décrits ci-apres), qui mettent en oeuvre des combinaisons logiques complexes des informations de base.

Pour cette étude, notre corpus d’apprentissage est la partie frangaise du corpus SPMRL (Seddah et al., 2013), un corpus
disponible en dépendances et construit a partir du French Treebank (FTB) (Abeillé ef al., 2003). Nous avons appliqué
un pré-traitement aux mots composés, conservant uniquement les mots composés qui ne représentent pas une régularité
syntaxique. Pour le corpus d’évaluation, en plus des parties dev et fest du corpus SPMRL, nous utilisons les corpus
Sequoia (Candito et al., 2012) et un corpus des pages de discussion du Wikipedia frangais, FrWikiDisc, décrit dans Urieli
(2013). Nous utilisons le jeu d’étiquettes décrit dans Crabbé & Candito (2008). Pour un modele SVM linéaire construit
avec les descripteurs ci-dessus, ¢ = 0,01, C' = 0.5 et un cutoff de 3 (nombre de fois qu’un descripteur doit apparaitre
pour étre pris en compte), on a une exactitude de 96,58 sur SPMRL-dev, et 96,55 sur SPMRL-test. Toutes les données et
les modeles sont disponibles sur simple demande, a I’exception du SPMRL frangais, qui nécessite un accord préalable.

3 Le cas de “que”

Les difficultés d’étiqueter le mot que ont déja été explorées dans d’autres études, en particulier Jacques (2005), qui décrit
les différents contextes dans lequel gue est utilisé, et qui propose une méthode pour corriger 1’étiquetage par un mélange
de régles de surface et de corrections appliquées pendant I’analyse syntaxique.

Pour résumer, il y a six options principales pour le token gue (et son équivalent abrégé gu’), annotées selon les normes
d’annotation du corpus FTB avec 4 étiquettes différentes, comme illustré par les exemples suivants :
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Conjonction de subordination (CS) : Je pense qu’il a trop bu.
Pronom relatif (PROREL) : I/ boit le vin que j’ai acheté.
Pronom interrogatif (PROWH) : Que buvez-vous ?

Adverbe négatif (ADV) : Je n’ai bu que trois verres.

A e

Adverbe exclamatif (ADV) : Qu’il est bon, ce vin!
6. Construction comparatif (CS) : Il est plus bourré que moi.

Le que d’une clivée est étiqueté PROREL pour un focus nominal argument du verbe. Quand le focus est un syntagme
prépositionnel ou nominal circonstant, 1’étiquetage du FTB est assez incohérent entre PROREL et CS.

ADV CS | PROREL | PROWH | Total | Erreurs
ADV 90 44 4 1 139 49
CS 37 | 1097 61 0| 1195 98
PROREL 0 69 244 0 313 69
PROWH 0 4 2 23 29 6

TABLE 1 — Matrice de confusion de base pour gue

Avec le modele de base décrit dans le paragraphe précédent, la table 1 montre la matrice de confusion pour le mot gue dans
I’ensemble des corpus d’évaluation, ou les lignes représentent la bonne étiquette et les colonnes représentent 1’étiquette
devinée. Nous avons donc au total 222 erreurs pour 1 676 occurrences, donc une exactitude de 86,75 %. Il est a noter que
la confusion se trouve principalement entre CS and ADV d’une part, et entre CS et PROREL d’autre part. Nous traiterons,
ci-dessous, chacun de ces cas séparément.

4 Des descripteurs ou des regles ?

Un descripteur (feature en anglais) spécifie I’information a extraire d’un contexte donné, qui pourra aider le classifieur
a choisir la bonne étiquette du token dans ce contexte. Dans Talismane, un descripteur est défini par une expression
qui combine des informations de base, soit par concatenation (pour les chaines de caracteres), soit par des opérations
mathématiques (pour les nombres) ou logiques (pour les résultats booléens de type vrai/faux). Une régle est une expression
booléene définie avec la méme grammaire que les descripteurs. Si I’expression s’évalue a vrai dans un contexte donné,
la regle peut soit imposer le choix d’une certaine étiquette pendant I’analyse, soit empécher le systeme de choisir cette
étiquette.

Par exemple, I’étiquette attribuée au mot précédant le que peut étre utilisée comme descripteur. Si ce mot est un verbe
a Dindicatif (V), e.g. “il faut que...”, alors on observe certaines tendances sur 1’étiquetage du que : dans notre corpus
d’apprentissage, sur 523 cas, 77 % sont des CS et 23 % des ADV. Un autre descripteur peut porter sur les étiquettes
possibles du mot suivant le que dans un lexique externe de référence. Si ce mot est listé dans le lexique comme verbe a
I’indicatif, e.g. “I’exemple que fournit Dupont. ..”, alors dans notre corpus d’apprentissage, sur 205 cas, 1 % des gue sont
des ADV, 20 % des CS, 72 % des PROREL et 7 % des PROWH. Ces informations vont étre combinées avec des dizaines
d’autres descripteurs pour aider le modele probabiliste a construire une distribution de probabilités des étiquettes pour un
cas donné de que.

On peut aussi étre amené a définir une regle déterministe : e.g. si on a une structure de type “ne V que”, alors on
oblige le systeme a attribuer 1’étiquette ADV. Cette regle prend priorité sur le modele probabiliste qui ne sera méme pas
consulté. Un autre type de regle est la regle négative : e.g. si que est le premier mot d’une phrase, alors on empéche le
systeme d’attribuer I’étiquette PROREL. Dans ce cas, le modele probabiliste va utiliser tous les descripteurs pour définir
une distribution de probabilités des étiquettes, mais 1’étiquette PROREL sera supprimée de cette distribution avant que le
systeme ne choisisse I’étiquette la plus probable.

Un descripteur cherche, par nature, a capter des régularités dans le corpus d’apprentissage qui peuvent se généraliser a
d’autres corpus. Il est donc limité aux régularités qui se trouvent dans ce corpus, méme si elles peuvent étre décrites a
I’aide de ressources externes pour les rendre plus généralisables (ex. un lexique qui remplace la forme lexicale par son
lemme). Par contre, une regle cherche a traduire directement les connaissances linguistiques du concepteur du systeme,
surtout pour des phénomenes sous représentés dans le corpus d’apprentissage. Elle permet donc au systéme statistique
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d’aller au dela des informations qui lui sont directement accessibles. Puisque celle-ci est appliquée uniquement au moment
de I’analyse, elle peut aussi traduire des connaissances spécifiques au corpus qu’on est en train d’analyser.

Les descripteurs serviront a alimenter le classifieur (ex. SVM), qui va appliquer sa “magie noire” statistique pour donner
plus ou moins de poids a chaque descripteur pour chaque étiquette, selon les occurrences trouvées dans le corpus d’ap-
prentissage. Les descripteurs peuvent donc se contredire et se chevaucher. Ils décrivent des tendances : si X est vrai, alors
I’étiquette sera plus probablement Y que Y'. Les régles cherchent, par contre, a décrire des vérités absolues : si X est
vrai, alors 1’étiquette doit étre (ou ne peut pas étre) Y. Les descripteurs sont par conséquent beaucoup plus puissants que
les regles, car a la différence de celles-ci, ils ne sont pas contraints a viser un phénomene tres spécifique et non ambigu.
Néanmoins, vu le colit de construction d’un corpus annoté, les corpus sont forcément tres lacunaires en informations. Ce
sont ces informations que les regles vont cibler.

5 “Que” comme adverbe négatif

En termes de descripteurs ciblés, nous traiterons d’abord le cas de que en tant qu’adverbe négatif. Notre méthodologie
itérative consiste a :

1. Analyser les erreurs dans le corpus dev et concevoir des descripteurs utiles.
2. Ecrire ces descripteurs dans la syntaxe de Talismane.

3. Projeter ces descripteurs sur le corpus frain, et examiner les co-occurrences avec chaque étiquette, surtout celles
avec une étiquette inattendue. Nous cherchons a inclure le maximum de résultats tout en maximisant le déséquilibre
entre les étiquettes. Revenir a I’étape 2 si nécessaire.

4. Entrainer le modele avec les descripteurs ciblés, et évaluer. Revenir a I’étape 1 si nécessaire.

5.1 Analyse d’erreurs : adverbe négatif

Dans le corpus SPMRL dev, la plupart des erreurs ressemblent au cas suivant , ou que est étiquetté a tort comme CS :

Exemple 5.1 Mais cela ne représente dans cette mouture, pour un couple avec deux enfants, qu’/ADV une prime maxi-
male.

Dans ce cas, reconnaitre que comme adverbe négatif revient a chercher une occurrence de ne plus tot dans la méme
phrase. Il n’y a pas de limitation inhérente de distance car, comme on voit dans I’exemple 5.1, plusieurs syntagmes
prépositionnels peuvent séparer les deux particules. Par contre, une autre particule négative peut compléter le ne, ce qui
rend le que ambigu, comme dans les deux exemples suivants :

Exemple 5.2 Pour cela, il n’est pas question que/CS le zloty, la monnaie polonaise, soit “l’ancre de la stabilité” de
I’économie polonaise.

Exemple 5.3 ...qui, faute de volonté politique, ne fut jamais que/ADV la caricature du systéme frangais.

Cette ambiguité existe uniquement pour les verbes qui sous catégorisent un objet direct en que, tels que dire ou penser.
Cependant, le corpus train contient 245 verbes différents qui répondent a ce critere. Les cas ambigus ol le gue suit une
autre particule négative étant assez rares, nous avons décidé de ne pas utiliser la sous catégorisation dans nos descripteurs.

5.2 Liste de descripteurs : adverbe négatif

La prochaine étape consiste a écrire ces descripteurs dans la syntaxe de Talismane, et les projeter sur le corpus train. Apres
affinage pour étendre la portée des descripteurs tout en éliminant des cas non voulus, nous avons défini la liste suivante.
Les nombres représentent le nombre d’occurrences dans le corpus train.
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Descripteur 5.1 Ne précédent sans autre particule négative : le que est précédé par un ne sans autre particule négative
entre les deux. En plus le ne n’est pas lui-méme précédé par {personne, rien, aucun/e, nul/le}, afin d’exclure des phrases
comme “Personne ne sait que je mange ici.”.

Nous avons 345 cas en tout, dont 312 ADV : “lls n’en comprendront le sens que/ADV bien plus tard” ; et 32 CS. Parmi
les CS, il y a beaucoup d’erreurs d’annotation—Iles autres sont des phrases ou la particule ne n’est pas completé par une
autre particule négative, dans des expressions de type moins ADJ qu’on ne. .. : “L’Amérique, moins superficielle qu’on ne
l'imagine parfois, a entrepris une réflexion sur son identité bien avant que/CS [...]” ; ou en modifiant le verbe pouvoir :
“[...] ne peuvent ainsi éviter que/CS, en la matiére, I’histoire ne se repéte”.

Descripteur 5.2 Pas de ne précédent : il n’y a pas de ne précédent le gue.

Nous avons 2608 cas en tout, dont 1941 CS, 622 PROREL, 26 PROWH et 19 ADV, dont 10 sont des erreurs d’annotation,
ou un gue comparatif est annoté comme adverbe, 5 sont des adverbes exclamatifs : “Mais pour parvenir a cela, que/ADV
d’esprits a convaincre en France et plus encore au-dehors!” ; et 1 est une phrase “informelle” ou I’auteur a laissé tomber
le ne : “Il lui manque que/ADV le sac a main de Maggie” .

Nous avons ajoutés deux descripteurs supplémentaires pour aider 1’étiqueteur dans des cas ou il y a une autre particule
négative entre le ne et le que :

Descripteur 5.3 Que négatif possible : y a-t-il un ne, ne pas ou ne plus plus tot dans la phrase, sans prendre en compte
d’autres particules négatives. Ce descripteur couvre tous les cas ol un gue négatif est possible. C’est une version moins
exclusive du descripteur 5.1. On trouve 363 ADV, 218 CS et 47 PROREL. Pour ces deux derniers, la grande majorité sont
des cas ou le ne est complété par une autre particule négative.

Descripteur 5.4 Combinaison de particules négatives a courte distance : nous avons remarqué que, dans le corpus
d’apprentissage, le que se combine avec une autre particule négative uniquement si leur distance est petite (< 6 tokens).
Ce descripteur s’évalue donc a vrai sila distance est < 6, a faux si la distance est plus grande, et a rien du tout s’il n’y
a pas de particule négative entre le ne et le que.

Pour la distance courte, sur 184 cas, nous avons 119 CS, 17 PROREL et 47 ADV, ce qui représente plus d’un quart des
cas : “Les spéculateurs sont désormais certains que la dévaluation n’est plus qu’/ADV une question de jours”. Pour la
distance longue, sur 146 cas, nous avons 101 CS : “Si cela n’était pas possible, les Onze poursuivraient leur chemin sans
perdre I'espoir que/CS cela se ferait plus tard” ; 43 PROREL et uniquement 2 ADV : “Il ne restait plus au président du
groupe socialiste de I’Assemblée nationale, dans ces conditions, qu’/ADV a négocier la fusion de son texte avec celui de
MM Jospin et Delebarre”.

6 ‘“Que” comme pronom relatif

A la différence du qgue en tant qu’adverbe négatif, ol la présence d’un ne précédent est un indicateur de surface fort, il
n’y a pas d’indicateur de surface simple pour distinguer le gue pronom relatif du gue conjonction de subordination, étant
donné le peu d’informations disponibles a 1’étape de 1’étiquetage morphosyntaxique.

6.1 Analyse d’erreurs : pronom relatif

Suivant la méthodologie décrite dans le paragraphe 5, nous analysons les erreurs du corpus dev pour identifier des des-
cripteurs utiles.

Exemple 6.1 (...) la Commission des opérations de bourse (COB) a annoncé le 14 janvier qu’/CS elle saisit la justice

[...]
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Cet exemple est annoté PROREL plutdt que CS. Certains descripteurs sautent aux yeux : d’abord annoncer est parmi les
verbes qui sous catégorisent un objet direct avec que. De plus, le verbe transitif saisir a déja un objet direct (justice), ce qui
exclut généralement un pronom relatif. Finalement, noter que I’ambiguité entre PROREL et CS existe uniquement quand
il y a un nom qui peut servir d’antécédent entre le verbe précédent et le que, dans ce cas janvier. La nature de ce nom
est un indicateur : les expressions de temps, dont les noms des mois, sont trés souvent des circonstants. Ils remplissent
rarement I’argument d’objet direct, et sont rarement modifiés par une proposition relative.

Exemple 6.2 Le gouvernement va présenter dans un délai de trois mois les dispositions qu’/PROREL il entend retenir

[...]

Cet exemple est annoté CS plutdt que PROREL. C’est le cas contraire de I’exemple précédent : le verbe présenter a déja
un objet direct (dispositions) et ne sous catégorise pas un objet direct avec que, alors que le verbe transitif refenir n’a pas
d’objet direct qui le suit.

Nous voyons ici I’importance de reconnaitre les verbes qui sous catégorisent avec que. Comme mentionné précédemment,
le corpus train en contient 245. Nous avons choisi manuellement 152 de ces verbes qui nous semblaient les plus aptes a
préférer cette sous catégorisation.

Exemple 6.3 Le fait qu’/CS ils aient accepté de reprendre les pourparlers est interprété de facon positive.

Ici nous avons d’autres indicateurs : certains noms introduisent des propositions subordonnées (ex. fait), et le subjonctif
(aient) indique généralement qu’on a affaire a une subordonnée indépendante plutot que relative.

6.2 Liste de descripteurs : pronom relatif

Apres la projection des descripteurs sur le corpus train et affinage, nous avons retenu les descripteurs suivants :

Descripteur 6.1 Structure coordonnée : Si le que actuel suit directement une conjonction de coordination, chercher
I’étiquette du que précédent. De méme, si le que actuel suit une virgule, chercher I’ étiquette du gue précédent, du moment
ou il existe un gue plus tard dans la phrase qui suit une conjonction de coordination. Si I’étiquette précédente est CS
(total 104 cas), nous avons 102 CS : “Or chacun est conscient qu’/CS il n’y a aucune vérification de ces acquis et
que/CS la rétribution est automatique” ; 1 PROREL : “Encore faudrait-il que/CS, pour faire passer la pilule des réformes
nécessaires—et que/PROREL beaucoup d’Italiens risquent de trouver plus amere que prévu [...]”; et 1 PROWH. Si
I’étiquette précédente est PROREL (total 8 cas), nous avons 2 CS et 6 PROREL.

Descripteur 6.2 Apreés nom explicatif : Le gue suit-il un des mots {assurance, certitude, doute, enseigne, espoir, fait,
fois, idée, point, prétexte, preuve, principe} 7 Les cas précédés par la locution c’est ont été exclus. Résultat : 38 CS.

Descripteur 6.3 Verbe précédent sous catégorise avec que : Chercher le verbe précédent (en faisant attention de sauter
les participes passés modifieurs de noms). On s’intéresse uniquement aux cas oll il y a un nom entre le verbe et le que, qui
peut servir d’antécédent. Est-ce que ce verbe sous catégorise avec que ? Pour les cas ou le verbe précédent sous catégorise
avec que (total 98 cas), nous avons 50 CS : “Helmut Kohl a annoncé a I’automne que/CS des hausses d’impdts seraient
nécessaires en 1994” ; et 48 PROREL : “Il a toutefois refusé a Mr Vernay les 100 000 francs de dommages et intéréts
que/PROREL celui-ci réclamait”. Les deux étiquettes sont donc distribuées de fagon a peu pres égale. Pour le cas contraire
(total 126 cas), nous avons 113 PROREL, et uniquement 12 CS, dont 10 erreurs d’annotation.

Descripteur 6.4 Le verbe qui précede a un objet direct : Le verbe précédant le que est-il suivi directement d’un
déterminant et d’un nom (ou d’un déterminant, d’un adjectif et d’un nom), en dehors des noms représentant les expression
de temps (ex. la semaine derniére) ? On enleve les cas ou le que suit directement un nom “explicatif”” du descripteur 6.2.
Sur 63 cas, nous avons 56 PROREL : “En revanche, la CGT dénonce un texte qu’/PROREL elle juge “décrédibilisé par le
manque de moyens”” ; et 7 CS : “Nous avons obtenu I’assurance du premier ministre que/CS la suppression du recours
[...]”, dont 6 sont des erreurs d’annotation.
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Descripteur 6.5 Le verbe qui précede sous catégorise avec a + personne + que : Le verbe précédent le que est-il dans
I’ensemble {annoncer, certifier; ...} qui sous catégorise des structures comme “annoncer a ses parents qu’on se marie”,
et est-il suivi de la préposition a ? Résultats : 23 CS.

Descripteur 6.6 Le verbe qui précede sous catégorise avec un objet direct + que : Le verbe précédent le que est-il
dans I’ensemble {assurer, avertir;, ...} qui sous catégorise des structures comme “assurer ses parents qu’on se marie” ?
Résultats : 26 CS.

Descripteur 6.7 Le verbe qui suit a un objet direct : Le verbe suivant le que est-il suivi directement d’un déterminant
et d’un nom (ou d’un déterminant, d’un adjectif et d’un nom), en dehors des noms représentant les expressions de temps ?
Résultats : 93 CS.

Descripteur 6.8 Que suivi directement d’un verbe : Le gue est-il suivi directement d’un verbe ? On s’attend ici surtout
a des PROREL et des PROWH. Pour 116 cas, nous avons 105 PROREL : “L’exemple que/PROREL fournit Sombart est
particuliérement éclairant” ; 5 PROWH : “Si vous pouviez changer le monde, que/PROWH feriez-vous ?” ; et 6 CS, tous
des verbes intransitifs avec inversion du sujet, dont 4 sont des formes subjonctives du verbe étre : “Ne souhaitant que/CS
soit envisagée I’hypothése d’une dévaluation du franc [...]".

Le méme descripteur sans le verbe étre donne 89 PROREL, S PROWH et 2 CS.

Descripteur 6.9 Que suivi d’un verbe réfléchi : Le que est-il suivi d’un verbe réfléchi a la troisiéme personne (a
I’exception de certains verbes qui prennent un objet direct en plus du clitique réfléchi, tels “se poser une question”)?
Résultats : 12 CS.

Descripteu