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RESUME. Nous proposons deux stratégies discriminantes d'intégmates mots composés dans
un processus d’analyse syntaxique en constituants : (§gueentation lexicale avant analyse,
(i) postsegmentation lexicale apres analyse au moyen ddandonnanceur. Le segmenteur
de I'approche (i) se fonde sur les champs aléatoires maekwviLe réordonnanceur de I'ap-
proche (ii) repose sur un modéle de maximum d’entropie. €easnodeles intégrent des traits
dédiés aux mots composés, dont certains sont calculésiagaressources lexicales externes.
Nous montrons que I'approche par présegmentation attedstpbrformances dépassant I'état
de l'art, alors que celle par postsegmentation est un peuessals de nos espérances. Les
différentes expériences menées ouvrent de nombreuses ghéstecherche.

ABSTRACT.We propose two discriminative strategies to integrate aaump word recognition in
a parsing context: (i) compound pregrouping with CondiibRandom Fields before parsing,
(i) reranking parses with a maximum entropy model aftergiag. These discriminative models
integrate features dedicated to compounds, some of theimg c@mputed from external lexical
resources. We show that the pregrouping strategy largebrtakes current state-of-the-art
results, while the reranking strategy is somewhat decgiviil the experiments conducted in
this paper open new interesting research directions.

MOTS-CLES : mots composés, analyse syntaxique, champs markovien®iedéa réordon-
nanceur.
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1. Introduction

L'intégration des expressions multimots (EMM) dans desliagfions réelles
comme la traduction automatique ou I'extraction d’infotioa est cruciale car de
telles expressions ont la particularité de contenir uragedegré de figement. En par-
ticulier, elles forment des unités lexicales complexessj@lles sont prises en compte,
peuvent non seulement améliorer I'analyse syntaxiques engsi faciliter les analyses
sémantiques qui en découlent. Leur intégration dans urepsos d’analyse syntax-
ique probabiliste a déja été envisagée dans quelques éfungasfois, elles reposent
pour la majorité sur un corpus au sein duquel 'ensemble 8&¥d B été parfaitement
identifié au préalable. Bien qu’artificielles, ces étudasoontré une amélioration des
performances d’analyse : par exemple, Nivre et Nilsson4260Eryigitet al. (2011)
pour I'analyse en dépendance et Arun et Keller (2005) ainsildogaret al. (2011)
pour I'analyse en constituants. Plus récemment, Ge¢ah (2011) ont intégré la re-
connaissance des EMM au sein de la grammaire et non plus damhase préalable.
La grammaire est entrainée sur un corpus arboré ou les EMMasootées avec des
nceuds non terminaux spécifiques.

Dans cet article, nous nous intéressons a un type d’EMM : lets komposés.
Nous proposons d'évaluer deux stratégies discriminantegration de leur recon-
naissance dans un contexte réel d’analyse syntaxique stitcants : (a) présegmen-
tation lexicale au moyen d’un reconnaissétat de I'artde mots composés fondé sur
les champs markoviens aléatoires [CRF] ; (b) analyse fosdeene grammaire inclu-
ant l'identification des mots composés, suivie d’'une phasedrdonnancement des
analyses a 'aide d’'un modéle de maximum d’entropie intégas traits dédiés aux
mots composés. La stratégie (a) est une implémentatioistedde I'approche clas-
sique de préregroupement des EMM. L'approche (b) est imtevgour la reconnais-
sance des EMM : nous sélectionnons la segmentation leXicale aprés I'analyse
syntaxique afin d’explorer le plus d'analyses possible {{@aement a la méthode
(a)). Cette approche ressemble a celle proposée par VWali (2010) qui classe
les hypothéses d’analyses générées par un analyseur sgugheh se basant sur la
présence ou non de collocations. Les expériences que nons aenées ont été réal-
isées sur le corpus arboré de Paris 7 [FTB] (Abeitlél., 2003) ou les mots composés
sont marqués. Nous avons utilisé un analyseur syntaxicpiapiliste fondé sur une
grammaire probabiliste indépendante du contexte avectatimms latentes [PCFG-
LA] (Matsuzaki et al., 2005; Petrowet al, 2006). Ce type d'analyseur obtient les
meilleurs résultats en francais (Sedddlal, 2009 ; Le Rowet al,, 2011), méme en
incorporant I'identification des EMM (Greest al,, 2011).

Notre article' est organisé comme suit : la section 2 présente les mots G#Espo
les problématiques de leur identification ainsi que leuggration dans un analyseur
syntaxique. La section 3 détaille les ressources utilipéasnos expériences : corpus
et ressources lexicales. La section 4 décrit plus en déadéux stratégies proposées

1. Cet article reprend les stratégies utilisées dans (Cotettal., 2012b ; Constardt al., 2012a)
et affine les expériences et évaluations de Constizait (2012b).



Mots composés et analyse syntaxique 49

et les modéles sous-jacents. Nous décrivons ensuite (dasection 5) 'ensemble

des traits dédiés aux mots composés, qui sont intégrés danmaadeles. Puis, nous
présentons I'environnement expérimental (section 6)setdsultats obtenus pour les
deux stratégies (section 7). Enfin, nous discutons lestedsidt proposons de nou-
velles pistes de recherche dans la section 8.

2. Etatde l'art
2.1. Les mots composés

Les expressions multimots, dans le consensus actuel du@odhatraitement au-
tomatique des langues, forment des unités linguistiquesautiennent un certain de-
gré de non compositionalité lexicale, syntaxique, sémaetet/ou pragmatique. Elles
regroupent les expressions figées, les collocations, kg€nommeées, les verbes a
particule, les constructions & verbe support, les termiesfEdles apparaissent a dif-
férents niveaux de I'analyse linguistique : certaines femirdes unités lexicales con-
tigués a part entieére (egau de vieSan Franciscptout a fait, par rapport §, d’autres
forment des constituants syntaxiques comme les phrases ffg¢@ prendre le taureau
par les cornesNO cueillir N1 a froid; NO boire les paroles de Nbu les constructions
a verbe supporiNO donner un avertissement a NNO faire du brui).

Les expressions figées sont des combinaisons de plusiediss mom composi-
tionnelles du point de vue sémantique : ekaud lapin s'envoyer en l'air Les
critéres linguistiques pour déterminer si une combinag®mots est une expression
figée sont fondés sur des tests syntaxiques et sémantigquesecoeux décrits dans
(Gross, 1982 ; Gross, 1986). Par exemple, I'expredsadte noireest une expression
figée car elle n’accepte pas de variations lexicalesite sombrefcaisse noirg et elle
n'autorise pas d'insertionglfoite trés noirg. De méme, I'expressiocasser sa pipe
avec le sens de « mourir » n’accepte pas de variations lesic@mme’(rompre +
briser) sa pipeou *casser son fume-cigarett&lle n’autorise pas de transformations
comme la passivatiotSa pipe a été cassée par Mdxopacité sémantique de telles
expressions est variable : par exempleaud lapinest totalement opaque&in rouge
est plus transparefitLe degré de figement peut étre détecté au moyen de batteries d
tests syntaxiques comme dans (Gross, 1996).

Certaines expressions figées forment des séquences démtgumots, que I'on
appelle des mots composés. C'est ce type d’expressionaitiiobjet de notre article.
On les traite comme des unités lexicalede maniére équivalente a des mots simples.

2. Un vin rougeest un vin, mais n'est pas vraiment de couleur rouge. L'ebemménote un
type de vin.

3. De telles expressions acceptent parfois des insertionsest limitées a des modifieurs sim-
plese.g. al'insu dea I'insu justement de_inguistiquement, de telles expressions devraient étre
analysées au niveau syntaxique. Mais, par souci de singtiditdes traitements informatiques,
nous les traitons au niveau lexical.
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On peut imaginer que I'on remplace les espaces par des séslighaud lapin—
chaud_lapinLes mots composés peuvent prendre des structures hétésfgéule
mouillée téte en I'air, tour d’ivoire). lls forment des unités lexicales auxquelles on
peut associer une partie du discours :text a faitest un adverbe& cause dest une
prépositionfable rondeest un nom.

2.2. Identification

L'identification des expressions multimots dans les tegtsouvent complexe car
elles sont difficilement prédictibles automatiguemenn®eette partie, nous présen-
tons les principales approches pour les identifier.

La plupart du temps, leur reconnaissance est fondée sunsaltation de lexiques.
Ces derniers peuvent étre acquis soit manuellement, soidgs méthodes au-
tomatiques. Les méthodes automatiques sont généraleoratéds sur des mesures
statistiques qui servent a filtrer les candidats (Dunnirg®3l, Dias, 2003 ; Pecina,
2010; Ramisctet al, 2010b). Elles sont souvent combinées avec des traitements
linguistiques comme I'étiquetage morphosyntaxique owmdlgse syntaxique. Par
exemple, certains utilisent des patrons syntaxiques fosdé un étiquetage gram-
matical pour restreindre les candidats (Daille, 1995 ; Rah®t al,, 2010a ; Watrin et
Frangois, 2011). D’autres, comme le suggérait Heid (198=fpndent sur une ana-
lyse syntaxique afin de capturer aussi les variations siquag de certaines expres-
sions (Seretaat al, 2003) comme les collocations verbe-nom. On observe égaiem
I'’émergence de classifieurs binaires (Ramisthl, 2010a; Tu et Roth, 2011). Etant
donné un candidat, le classifieur indique si ce candidatmstenpression multimot
d’'un certain type : les termes pour Ramisathal. (2010a), les constructions a verbe
support pour Tu et Roth (2011). Les modéles de classificatioorporent différents
types de traits. Par exemple, ils peuvent contenir des gtitistiques (ex. mesures as-
sociatives), des traits plus contextuels (les mots mis latiogq, leurs étiquettes gram-
maticales, les valeurs des mots) ou des traits provenaesdeurces externes comme
les classes de Levin (1993) dans (Tu et Roth, 2011). Une métieode consiste a se
servir de corpus alignés pour extraire des expressionsmuit comme dans (Caseli
et al, 2010; Zarriel3 et Kuhn, 2009).

Le plus grand désavantage des stratégies entierementefoisdé des lexiques
est que cette procédure est incapable de découvrir de nesnexpressions. Cer-
tains comme Vinczeet al. (2011a) ont donc proposé de combiner, par disjonctions
et conjonctions, plusieurs criteres fondés, entre austasges lexiques, des patrons
syntaxiques, des relations syntaxiques, etc. On assis$eéal’émergence d’approches
probabilistes supervisées. Celles-ci obtiennent dedtaésétat de I'artcomme dans
(Greenet al, 2011 ; Vinczeet al, 2011b; Constant et Tellier, 2012). Certains travaux
montrent qu'il est intéressant de combiner la reconnacgseéas mots composés avec
un analyseur linguistique : un analyseur syntaxique comamns Greeret al,, 2011)
et un étiqueteur morphosyntaxique comme dans (ConstamilitrT2012). Ces mé-
thodes ont I'avantage d’étre capables d’apprendre de fieswxpressions et de lever
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des ambiguités grammaticales sur les séquences formaerttipgiement des mots
composés (exen faif). Dans cet article, nous montrerons, en particulier, #iét de
combiner I'approche probabiliste supervisée avec la dtatgn de ressources lexi-
cales.

2.3. Identification des mots composés dans I'analyse syntaxique

L'approche la plus classique consiste en premier lieu depofmaitre ces unités
et a les considérer comme des blocs (soit des mots simplesjtere de I'analyseur.
Par exemple, Brun (1998) a d’abord réalisé une reconnaiegaralable de termes
avant d'appliquer une grammaire lexicale fonctionnellepéndant, la majorité des
expériences reposent sur un corpus au sein duquel I'ensatebBl EMM a été par-
faitement identifié au préalable : par exemple, Nivre etddits(2004) et Eryigiet al.
(2011) pour I'analyse en dépendance et Arun et Keller (2605 que Hogarmt al.
(2011) pour 'analyse en constituants. Pour I'analyse erstituants, nous pouvons
noter les expériences de Cafferlatyal. (2007) qui ont essayé de coupler des anno-
tateurs réels de EMM et différents types d’analyseurs pitistes pour I'anglais. lls
ont travaillé sur un corpus de référence non annoté en EMIg.HMM sont recon-
nues et prégroupées automatiquement a l'aide de ressamxtEses et d’'un recon-
naisseur d’entités nommées. lls appliquent, ensuite, atyseur syntaxique et réin-
serent finalement les sous-arbres correspondants aux EMMaice I'évaluation. lls
ont montré des gains faibles mais significatifs. Récemniesitiravaux de Finkel et
Manning (2009) et Greeet al. (2011) ont proposé d’intégrer les deux taches dans le
méme modéele. Finkel et Manning (2009) couplent analyseagyouie et reconnais-
sance des entités nommées dans un modele discriminantydarsgntaxique fondé
sur les CRF. Greeet al. (2011) ont intégré I'identification des mots composés dans |
grammaire. En particulier, ils ont montré, pour le franggise le meilleur analyseur
syntaxique était un analyseur PCFG-LA fondé sur une stieatéan lexicalisée, bien
gue lidentification des mots composés soit moins bonnevgw’'ain analyseur syn-
taxique fondé sur une stratégie lexicalisée (une gramnaatastitution d’arbre).

3. Ressources
3.1. Corpus

Le corpus arboré de Paris*TFTB] (Abeillé et al, 2003) est un corpus an-
noté en constituants syntaxiques. |l est composé d’astijpievenant du journdle
Monde Nous avons utilisé la version la plus récente, celle de 201h0. Elle com-
porte 15 917 phrases et 473 904 mots graphiques, et utilisatégories syntaxiques
pour identifier les constituants. Les mots composés sonjuearet forment au total
plus de 5 % des unités lexicales (mots simples et composéss &lons réalisé nos

4. http ://lwww.lIf.cnrs.fr/Gens/Abeille/French-Treeliafr.php
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expériences sur une instance issue du prétraitement dag&d\lpage de Paris 7.
Cette instance posséde un jeu de 28 étiquettes morphogyuaoptimisé pour I'-
analyse syntaxique et donc trés adéquat pour nos expésidmsecomposants simples
de chague mot composé sont fusionnés en un seul dabord — d’_abord Le par-
titionnement apprentissage/développement/test (APR/DEST) correspond au par-
titionnement officiel : les sections DEV et TEST sont les méiupge dans (Candito et
Crabbé, 2009), avec 1 235 phrases chacune. La section AR deri3 347 phrases,
soit 3 390 phrases de plus que la version généralemenéatilis

L'un des probléemes du FTB dans sa forme actuelle est I'ineate® dans I'anno-
tation des mots composés (Boudin et Hernandez, 2012), éowpir, celle des noms
composeés. C'est d’ailleurs I'une des raisons qui a poussécééiation du FTB-UC
(Crabbé et Candito, 2008) ou les mots composés de schémarégmumme nom +
adjectif ont été déliés. Cette instance du FTB est utiliséeme version de référence
pour les expériences d'analyse syntaxique sur le frangéis.d’avoir le plus grand
nombre de mots composés, nous avons souhaité travailléa sarsion compléte du
FTB. Afin de corriger ce manque de cohérence, nous avonsliré&le-ci sur les
sections TEST et DEV en utilisant la procédure suivante ptb)ection du lexique
interne des mots composés du FTB en vérifiant certainesaiotes syntaxiques; (2)
vérification manuelle. Par manque de moyens humains, narsaguste appliqué la
phase (1) sur la section APP.

3.2. Ressources lexicales

Il existe de nombreuses ressources morphosyntaxiquesapgafs incluant les
mots composés. Nous avons exploité deux dictionnairesweiéagénérale : le DELA
(Courtois, 2009; Courtoist al, 1997) et le Lefff (Sagot, 2010). Le DELA a été
manuellement développé dans les années 80-90 par I'éqeipegiiistes du LADL
a Paris 7. Nous utilisons la version libre intégrée a la platme Unitex®. Il est
composé de 840 813 entrées lexicales, incluant 104 350esnt@mposées (dont
91 030 noms). Les mots composés présents dans la resscspeetent, en général,
les critéres syntaxiques définis dans (Gross, 1986). Ld t.efit une ressource lexi-
cale qui a été accumulée automatiqguement a partir de ds/sogeces et qui a ensuite
été validée manuellement. Nous avons utilisé la versioroseant dans MEIt (Denis
et Sagot, 2009). Elle comprend 553 138 entrées lexicalehjant 26 311 entrées
composées (dont 22 673 noms). Leurs différents modes déraotisn rendent ces
deux ressources complémentaires. Pour toutes les deuenti€es lexicales posse-
dent une forme fléchie, un lemme et une catégorie grammaticalDELA posséde
un trait supplémentaire pour la plupart des mots composis struture interne. Par
exemplepomme de terra le codeNDN car sa structure interne est de la forme nom —
prépositionde— nom. En complément, nous disposons aussi de lexiquedigpési

5. http ://igm.univ-mlv.fr/ unitex/.
6. http ://atoll.inria.fr/"sagot/lefff.html
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comme Prolex (Pitoret al, 1999) composé de toponymes (25 190 mots simples et
97 925 mots composés) et d’'autres incluant des noms d'arg@om et des prénoms
(Martineauet al, 2009).

Cet ensemble de dictionnaires est complété par une bibljogh de grammaires
locales (Gross, 1997) qui reconnaissent différents typasitds multimots comme
les entités nommées (dates, noms d’organisation, de perstle lieu), prépositions
locatives, déterminants numériques et nominaux. En pratigous avons utilisé une
bibliothéque de 211 automates que nous avons développétradeda librairie en
ligne GraalWeb (Constant et Watrin, 2008).

4. Modeles discriminants

Nous considérons deux stratégies d’intégration des motposés dans le proces-
sus d’analyse syntaxique : (a) une préidentification des mminposés, suivie d’'une
analyse; (b) une analyse syntaxique incorporant I'idexatifon des mots composés
suivie d’un réordonnanceur.

4.1. Préidentification des mots composés

La reconnaissance de mots composés peut étre vue commehbed@nnotation
séquentielle si I'on utilise le schéma d’annotation BIO ifishaw et Marcus, 1995).
Ceci implique une limitation théorique : les mots composdgeht étre continus. Ce
schéma est donc théoriquement plus faible que celui praperséreeret al. (2011)
qui integre les mots composés dans la grammaire et aut@sserdtés polylexicales
discontinues. Cependant, en pratique, les mots composgs&s rarement disconti-
nus. Dans cet article, nous utilisons le schéma d’annatatioposé dans (Constant et
Tellier, 2012) pour un étiqueteur morphosyntaxique ire@gfidentification des mots
composésife. un segmenteur-étiquetéuiChaque mot est associé a une étiquette de
la forme X-CAT ou CAT est la catégorie grammaticale de I'aréxicale a laquelle il
appartient et X détermine la position relative du mot damsité lexicale (soit B pour
la position initiale -Beginning-, soit | pour les autres positiongrside—). Par exem-
ple, on auraitlean/B-NPP adore/B-V les/B-DET faits/B-NC divers/I-NUDe fois le
texte segmenté et étiqueté par notre systéme, on ne garteespggmentation lexicale
(on ne considére pas I'étiquetage trouvé). Cette segniemtast donnée en entrée
d’'un analyseur syntaxique dont la grammaire a été apprisie & B ou chaque mot
composé est fusionné en une seule unité.

Pour cette tache, nous utilisons le modéle des champs iaé&Eatoarkoviens
linéaires (Tellier et Tommasi, 2011) [CRF] introduits paaflerty et al. (2001) pour
I'annotation de séquences. Etant donné une séquence dégragiBiques) en entrée

7. Un mot (graphique) correspond & une unité minimale (ourtpke
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x = (x1,z2,...,2x) €t une séquence d'étiquettes en sogtie= (y1,y2,...,yn), le
modele est défini comme suit :

Plie) = 77 Lo (L Mwfutt i)

ou Z(x) est un vecteur de normalisation dépendant.deest basé suK traits définis
par des fonctions binaire§, dépendant de la position courantdansz, I'étiquette
courantey,, I'étiquette précédentg _; et toute la séquence en entrée. Chaqueamot
dezx intégre non seulement sa propre valeur lexicale mais amstag les propriétés
du mot .g.ses suffixes, ses étiquettes dans un lexique externe, il eocenpar
une majuscule, etc.). Les traits sont activés si une cordigur particuliere entre,
Yt Yr—1 €t est satisfaiteife. fx(¢,z, vy, y:—1) = 1). Chague trait est associé a un
poids \;. Ces poids sont les parametres du modele et sont estimédeldasphase
d'apprentissage. Les traits utilisés pour notre tache déatits dans la section 5. lls
sont générés a partir de patrons qui sont instanciés a clpagitn dans la séquence
a annoter.

4.2. Réordonnanceur

Nous nous concentrons maintenant sur I'approche utilisantéordonnanceur.
Celle-ci s’appuie sur un analyseur dont la grammaire inghlgntification des mots
composés. Pour apprendre cette grammaire, I'annotat®@madés composés dans le
FTB a été modifiée comme dans (Grestral, 2011). Les mots composés sont dé-
faits et annotés a l'aide d’'un symbole non terminal spéaffiggMWX » ou X est
la catégorie grammaticale de I'expression. lls ont unectiire plate comme dans la
figure 1.

MWNC

R

NC P NC
| | |

part de marché

Figure 1. Représentation des mots compogég de marchéle noeud MWNC cor-
respond & un nom composé commun; il a une structure inteate pIC P NC (nom
commun — préposition — nom commun)

Le réordonnancement discriminant consiste a reclasser hesilleures analyses
produites par cet analyseur syntaxique de base. Il utilismadéle discriminant in-
tégrant des traits associés aux nceuds des analyses caadi@aarniak et Johnson
(2005) ont introduit différents traits qui permettent d@iarer sensiblement les per-
formances d’'un analyseur syntaxique. Formellement, &anté une phraseg, le
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réordonnanceur sélectionne la meilleure analyse caregigetrmi 'ensemble de tous
les candidat$’(s) a I'aide d’une fonction de scofé :

p* = argmazyep(s)Vo(p)

L'ensemble des candidaf3(s) correspond aux meilleures analyses produites par
I'analyseur de base. La fonction de scdfgest le produit scalaire d'un vecteur de
parametreg et d’'un vecteurf correspondant a une distribution de traits :

Va(p) = 0.f(p) = Zej-fj(m

ou f;(p) correspond au nombre d’occurences du tfaifans I'analyse. Selon Char-
niak et Johnson (2005), le premier tréijtest la probabilité de fournie par I'analy-
seur de base. Le vecteficontient les poids associés aux traits et est estimé los de |
phase d’'apprentissage a partir du corpus arboré de ré&etmes analyses générées
par I'analyseur de base.

Dans cet article, I'utilisation du réordonnanceur est tégéent modifiée par rap-
port & ce qui se fait traditionnellement. En effet, nous ggmbns des traits chargés
d’améliorer la reconnaissance des mots composés danstextmde I'analyse syn-
taxique. L'apprentissage du modele est réalisé a I'aideéaligorithme de maximum
d’entropie utilisé dans (Charniak et Johnson, 2005). Lagstisont décrits dans la
section 5 au moyen de patrons qui sont instanciés pour chrelgue des analyses.

5. Les traits dédiés aux mots composés

Les deux modeles décrits dans la section 4 nécessitentaiissaédiés aux mots
composés. Les traits que nous proposons sont générés radgapatrons. Dans le
but de rendre ces modéles comparables, nous avons mis endalag jeux compa-
rables de patrons de traits inspirés de (Constaat, 2011) : 'un adapté a I'annota-
tion séquentielle et 'autre adapté au réordonnancemeantphtrons pour I'annotation
séquentielle sont instanciés a chaque position de la séguanentrée. Les patrons
pour le réordonnanceur sont seulement instanciés aulefediés analyses candidates,
qui sont dominées par un nceud de type EMM (c’est-a-dire quilomancétre de type
EMM). Nous définissons un patrd@hcomme suif :

— annotation séquentielle : a chaque positiatans la séquence en entrée

T= f(x,n)/yn

8. Le symbole/ est un simple caractére séparateur.
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—réordonnancement : a chaque feuille (a la positipdominée par un nceud de
type EMMm dans I'analyse candidatg

T = f(p,n)/label(m)/pos(p,n)

ou f est une fonction a définir renvoyant une chaine de caragtggesst une étiquette
de sortie a la position ; label(m) est I'étiquette du nceudh et pos(p, n) indique la
position relative, dans I'unité polylexicale, du mot a tlicen : B (position initiale),

| (autres positions). L'instance d'un patron est une chaimearactéres qui forme la
signature d’un trait (ou une configuration), et donc d'unectmn dans nos modeles
discriminants.

5.1. Traits endogénes

Les traits endogénes sont des traits extraits directenenitmbts eux-mémes ou
d’'un outil appris sur le corpus d’apprentissage comme uguéteur morphosyn-
taxique.

n-grammes de motsNous utilisons les bigrammes et unigrammes de mots pour ap-
prendre les mots composés présents dans le corpus d'embedih et pour extraire
des indices lexicaux afin d’en découvrir de nouveaux. Panele le bigrammeoup
deest souvent le préfixe d’'unités polylexicales comeoap de piedcoup de foudre
coup de mainetc.

n-grammes d’étiquettes morphosyntaxiquesNous utilisons les unigrammes et bi-
grammes d’étiquettes morphosyntaxiques dans le but céapipe des structures syn-
taxiques irréguliéres souvent caractéristigues de peésde mots composés. Par
exemple, la séquengaréposition + adverbeassociée a I'adverbe compodépuis
peuest trés inhabituelle. Nous avons aussi intégré des bigemmm#&langeant mots
et étiquettes morphosyntaxiques. Par exemple, le bigracomeseiller + adjectifcor-
respond souvent & un mot composé dans le corpus d’appeggigex.conseiller
municipal conseiller régionaletc.).

Traits spécifiques Chaque type de modeéle intégre des traits particuliersltacun
s'attelle & des taches différentes. On incorpore dans le d&RFraits spécifiques pour
gérer les mots inconnus et les mots spéciaux (nombreg ttaihion, etc.) : le mot
en lettres minuscules, les préfixes et suffixes de taille 1I'&@nfhrmation si un mot
commence par une majuscule, s’il contient un chiffre, sstcien trait d’'union. Nous
ajoutons en plus les bigrammes des étiquettes de sortienbdéles liés au réordon-
nanceur intégrent des traits associés aux nceuds de type Hbtitlles valeurs sont
les formes lexicales des mots composés correspondants.
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5.2. Traits exogénes.

Les traits exogenes sont des traits qui proviennent to&i¢ou en partie de don-
nées externes (dans notre cas, nos ressources lexicasspdsources lexicales peu-
vent étre utiles pour découvrir de nouvelles expressiogaaé@lement, les mots com-
posés, en particulier les noms, suivent un schéma régaéegui les rend tres dif-
ficilement repérables a partir de traits endogénes uniqoerReur cela, nous nous
sommes initialement inspirés des travaux de Denis et S@QO0O] sur I'étiquetage
morphosyntaxique. Nous avons mis en place une stratégitaisan cette fois ap-
pliguée & un segmenteur-étiqueteur, dans lequel il fairt¢cempte de la segmentation
contrairement a I'étiquetage pur.

Nos ressources lexicales sont appliquées au corpus a tlaide analyse lexicale
qui produit, pour chaque phrase, un automate fini qui reptédensemble des ana-
lyses possibles. Les traits exogénes sont calculés a gartet automate (TFST). La
figure 2 donne un exemple de résultat d’une telle andlyse

de/DET °

de/PREP

Figure 2. Analyse lexicale de la phrastaul boit de I'eau de vie

Nous convertissons ensuite I'automate TFST dans le sclB@dRamshaw et
Marcus, 1995). Chaque mot est étiqueté par X-TAG ou TAG ésigjiette de 'unité
lexicale a laquelle appartient le mot et X précise la positielative du mot dans
I'unité : B au début, | dans les autres positions. L'autondatéa figure 2 est transformé
en un automate déterministe comme celui de la figure 3.

eau/B-NC de/B-PREP
e de/B-DET

Figure 3. Analyse lexicale dPaul boit de I'eau de vidans le schéma BIO

Chaque position dans la séquence peut étre associée a unbdmsie transitions,
que I'on peutramener a un ensemble d’'étiquettes. Par exepualr la position corres-
pondant aux transitions sortant de I'état 5 (le mdef, on a I'ensemble d’étiquettes
{I-NC, B-DET, B-PREP}. Nos traits se fondent alors sur la caténation de ces éti-

9. L'étiquette CLO correspond a un clitique objet.
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guettes dans un certain ordre (ex. ordre alphabétique)uceegient a une classe
d’ambiguitéac : B-DET/B-PREP/I-NC

Nous utilisons également I'automate afin de réaliser unensatation lexicale
préliminaire en appliquant un algorithme du plus court cimgmour favoriser les ana-
lyses polylexicales. Cette segmentation préliminairesestce d’indices pour la seg-
mentation finale, donc source de nouveaux traits. On peatissa tout mot appar-
tenant a un segment compose, différentes propriétés quitagtilisées dans les traits :
I'étiquette morphosyntaxiquewt du segment, ainsi que sa structure internes ; sa
position relativenwpos dans le segment (B ou I). Par exemple, si I'on applique I'al-
gorithme du plus court chemin a I'automate de la figure 2, dieabla segmentation
préliminaire suivante Paul boit de_I' eau_de_vi€En se replagcant dans un schéma
BIO et en utilisant les étiquettes issues de I'analyse &gipour les mots composés,
on obtient une séquen&aul/O boit/O de/B-DET [I'/I-DET eau/B-NC de/I-NC vie/l-
NC. Il est alors possible, pour chaque mot de la phrase, diextia nouveaux traits.
Ainsi, le motvie peut étre associé a I'étiquette du segment &ég@ de vieauquel il
appartient (c’est-a-dire NC). Il peut aussi étre associ& position relative | dans le
segment composeé.

Tous les patrons de traits sont donnés dans le tableau 1.

Traits endogénes

w(n+1),i€{-2,-1,0,1,2}
wn+1)/wn+i+1),i€{-2,-1,0,1}
tn+14),i€{-2,-1,0,1,2}

tin+4)/ttn+i+1),i€ {-2,-1,0,1}

w(n + Z)/t(n +])1 (7‘7.7) € {(170)7 (07 1)7 (7170)7 (07 71)}
Traits exogénes

ac(n)

mwt(n)/mwpos)

mws(n)/mwpos)

Tableau 1.Les patrons de traits utilisés a la fois dans I'annotateuyegntiel et le
réordonnanceurs{ est la position courante dans la phrase) : ils correspondeld
fonction f ; w(i) est le mot a la position; ¢(i) est I'étiquette morphosyntaxique de

w(i).

6. Environnement expérimental

Cette section présente en détail les outils utilisés posierpériences, les mesures
utilisées pour I'évaluation, ainsi que les différents tgusents réalisés sur le corpus
d’apprentissage.
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6.1. Outils

Pour nos expériences, nous nous sommes basés sur I'amatysdaxique de
Berkeley dans sa version la plus récéfitéPetrov, 2010). Nous I'avons optimisé
pour le traitement des mots rares et inconnus du frangaisneodans I'outil Bonsai
(Candito et Crabbé, 2009). L'apprentiss&bee la grammaire se fonde sur un biais
calculé a partir de graines aléatoires. Afin de réduiredtediéatoire sur les résultats
expérimentaux et donc de rendre plus significatifs nostatsyhous nous fondons sur
trois grammaires apprises a partir de trois graines akéstdifférente$’. Contraire-
ment & Petrov (2010), nous n’utilisons pas le produit de gnaires car I'analyseur
de Berkeley ne permet pas de générerleseilleures analyses avec cette option. Les
résultats obtenus pour chaque expérience sont les moydasasores obtenus pour
les trois grammaires. Dans le cadre des expériences degosatation, I'analyseur
est utilisé comme analyseur de base du réordonnanceur doigaat ses cinquante
meilleures analyses. Notre réordonnanceur est une réimagilan maisor® de celui
de Charniak et Johnson (2005) fondé sur un modéle de maximemntrapie. La
méthode de présegmentation s’appuie sur le segmentguetgiiigtagger'* fondé
sur un modeéle CRF linéaire. Cet outil intégre les programdwetogiciel Wapiti*®
(Lavergneet al,, 2010) qui apprend et applique le modéle CRF. Le logidieitex
est utilisé pour appliquer les ressources lexicales. Pruaiee les traits liés aux
n-grammes de catégories grammaticales, nous avons Ugiteggercomme étique-
teur simple. Pour ce cas précis, il a été configuré de telte goril ne soit pas couplé
a des ressources lexicales et qu'il ne segmente pas le texiatés polylexicales.

6.2. Protocole d’évaluation

Les expériences sont évaluées a I'aide de deux mesuregjukss la F-mesure
[F] et la mesure UASWnlabeled Attachment Score™; ¢ prend en compte le paren-
thésage et I'étiquetage des nceuds. Le score ¥ASalue la qualité des liens de

10. Version téléchargée directement sur le dép6t de versg@na

11. Pour I'apprentissage, nous utilisons tous les parameégragr défaut.

12. Les graines aléatoires utilisées sont 1, 4 et 8.

13. Il se base sur les bibliotheques C++ PETSC et TAO. Nous agoneé un poids de 2 au
trait correspondant au score de I'analyseur de Berkelays Tes traits générés sont conservés
(il n'y a pas de filtrage par fréquence).

14. Disponible &http://igm.univ-mlv.fr/ mconstan/research/software/

15. Wapiti est disponible Attp://wapiti.limsi.fr/. Nous I'avons configuré de la maniere
suivante : algorithme 'rprop’ et les valeurs par défaut gdesrpénalités L1 et L2, ainsi que le
critére d'arrét.

16. Cette mesure est calculée au moyen du prograniwalb qui est disponible a
http://nlp.cs.nyu.edu/evalb/. Nous avons aussi utilisé I'évaluation par catégorie im-
plantée dans la clas&salbByCat de I'analyseur de Stanford.

17. On convertit d’abord automatiquement les analyses ertitagsts, en analyses en dépen-
dances au moyen du logiciBlonsai Nous avons adapté ce dernier en ajoutant des régles de
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dépendance non typés entre les mots. L'identification des ommposés est évaluée
par la R -mesure associée aux nceuds de type EMM. Pour que les régdltairés par
les méthodes par présegmentation et postsegmentatiort sidiectement compara-
bles, nous avons automatiquement converti les analysés@gsavec mots composés
fusionnés en leurs analyses équivalentes avec des nceudsrmimaux spécifiques
pour les unités polylexicales.

La significativité statistique entre deux expériences algse syntaxique est cal-
culée au moyen du t-test unidirectionnel pour deux échansilindépendant$.La
significativité statistique entre deux expériences d’fidieation de mots composés
est établie par le test de McNemar (Gillick et Cox, 1989). iffétence entre les ré-
sultats de deux expériences est considérée comme staistint significative si la
valeur calculée lors du test est inférieure a 0,01.

6.3. Corpus d’apprentissage

Les expériences de référence sur I'analyse du francaistéméalisées avec des
grammaires apprises a partir d’'une sous-partie (9 957 ebyae notre corpus d'ap-
prentissage (13 347 phrases). Nous avons donc, dans uneprtemips, mesuré sur
le corpus DEV la différence entre des analyseurs apprisesideux corpus. Nous
avons testé deux configurations : (a) la grammaire est apguisun corpus parfaite-
ment présegmenté en mots composés [référence]; (b) la graienest apprise sur un
corpus ou les mots composés sont annotés au moyen d’un symiroterminal spé-
cifique [baseline]. Le corpus de développement utiliséasetsion non corrigée. La
configuration (a) correspond aux expériences classiquds fancais ou I'on consi-
dére en entrée de I'analyseur une segmentation parfageékaltats sont donnés dans
le tableau 2 et correspondent aux mesurestiservées sur la section DEV. Dans le
cas d'une présegmentation parfaite, on observe un failihgpga tres significatif avec
le grand corpus d’apprentissage. En revanche, dans le damadtegre la reconnais-
sance des mots composés dans la grammaire, le gain est bpglieeconséquent (un
peu plus de 1 point). L'intérét d’un plus grand corpus d'&ppissage dans le cadre de
notre étude apparait donc clairement.

| #phrases | 9957 | 13 347]

Référence| 83,48 | 83,79
Baseline | 78,70| 79,78

Tableau 2. Résultats suivant la taille du corpus d’apprentissage (m=§-)

conversion spécifiques aux mots composés. Puis la mesurelestée avec I'outil disponible
ahttp://ilk.uvt.nl/conll/software.html.
18. La significativité statistique est calculée a I'aide deitibde Dan Bikel.
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Comme nous I'avons vu dans la section 3, les corpus DEV et T&®Eté cor-
rigés afin de rendre une certaine cohérence a I'annotatisnmgs composeés. Par
manque de ressources humaines, nous n'avons pu corrigaplescd’apprentissage.
Cependant, la correction du corpus comprenait deux phasdside phase automa-
tique gu'’il est possible d’appliquer sur le corpus d’appissage. Afin de déterminer
s'il est préférable d'utiliser le corpus autocorrigé ou éepus initial lors de I'appren-
tissage de nos grammaires, nous avons procédé a des egpénealiminaires sur le
corpus de développement corrigé€, dont les résultats sditjués dans le tableau 3.
Les scores donnés entre parenthéses correspondentsau [Es mots composés. Au
vu de ces résultats, il apparait clairement que I'util@atiu corpus APP automa-
tiquement corrigé permet d’améliorer I'étiquetage desswoimposés (de I'ordre de
2 points pour I'expérience [référence]) et leur reconraise (3 points pour I'expéri-
ence [baseline]). La qualité de I'analyse syntaxique dlobat Iégerement améliorée,
mais ce n’est pas significatif.

Apprentissage
initial | corrigé
Référence 83,77 84,02
(92,5) | (94,3)
Baseline 79,85 79,92
(66,7) | (69,7)

Tableau 3. Comparaison entre apprentissage sur le corpus initial olwicgutoma-
tiquement corrigé

Pour le reste des expériences, nous avons utilisé I'ensaieldh section APP pour
I'apprentissage dans sa version automatiquement corrigée

7. Evaluations

Dans cette section, nous décrivons les différentes expeggeréalisées et les ré-
sultats obtenus pour nos deux approches.

7.1. Analyse syntaxique avec préreconnaissance des mots CO6g0s

Cette sous-section est dédiée a I'évaluation de 'analystagique avec prére-
connaissance des mots composés. Nous avons réalisé uim centabre d’expéri-
ences en faisant varier I'ensemble des traits utilisés tasegmenteur-étiqueteur.
Nous notons (abase I'ensemble des traits de base d’'un étiqueteur grammatio# (
fixes, préfixes, valeur lexicale des mots, etc.),dijo I'ensemble des traits liés aux
n-grammes de mots et d'étiquettes grammaticales, e¢x{6)I'ensemble des traits
liés aux ressources lexicales externes. Les grammaire&®uaipprises sur le corpus
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d’apprentissage présegmenté en mots composés. Lest@eblnus sont synthétisés
dans le tableau 4. Dans I'expérience [référence], 'amalyprend en entrée un texte
parfaitement présegmenté (mais non étiqueté).

On observe tout d'abord que le meilleur analyseur utiliseagmenteur-étiqueteur
comprenant tous les traits (base + endo + exo0). Les perfaresagénérales sont
cependant inférieures de l'ordre de 2 points en terme de madsuet de UAS par
rapport a I'analyseur qui prend une présegmentation paai entrée. En terme d'i-
dentification des mots composés, on observe que la segmeantétile colte a peu
prés 12 points. Ceci montre clairement que la reconnaissdes mots composes est
une tache difficile qui ne peut étre négligée. Si I'on exan@nalétail les différents
traits utilisés dans le segmenteur-étiqueteur, on s'ajiteqgie I'utilisation de traits
liés auxn-grammes de mots et d’étiquettes grammaticales (traitegames) permet
de faire gagner environ 2,5 points en terme dettle UAS, ainsi que prés de 15 points
en terme de HEMM), par rapport a I'étiqueteur-segmenteur de baseillsation de
tels traits facilite la reconnaissance des mots compogagsldés le corpus d’'appren-
tissage (par les-grammes de mots) et permet de reconnaitre des mots congosés
structures syntaxiques tres irréguliéres ou avec un aadeagal fort (commesoup
de N=: coup de foudre + coup de poing +)..L'exploitation de traits exogénes (traits
base + exo) améliore les résultats du méme ordre (voire uplpsuque les traits en-
dogénes en terme de qualité générale d’analyse. Les traityénes et exogénes se
montrent complémentaires. En effet, en les combinant, o@ eacore un gain d'un
peu moins de 1 point en terme de parenthésage général et depdiaté en terme
d’identification des mots composés (par rapport aux traitkbgenes et exogenes pris
séparément).

DEV TEST
Traits F. | F(EMM) | UAS || F, | F(EMM) | UAS
Base 78,08| 62,3 | 8522| 79,03] 61,1 | 85,79
Base + endo 80,65| 76,2 |87,67| 81,83 76,1 | 8844
Base + exo 80,96| 77,6 | 88,00/ 81,87| 77,3 | 88,26
Base + endo + exd 81,79| 82,2 |88,36( 82,69 814 |8881
Référence 84,02] 94,3 | 90,36| 84,82] 93,1 | 90,76

Tableau 4.Evaluation de la méthode par préreconnaissance

Les résultats obtenus dans cet article sont bien plus spdai®s que ceux
obtenus pour des expériences similaires dans (Constaat, 2012b; Constant
et al, 2012a). Il existe plusieurs facteurs pour expliquer cEdait d’abord, on utilise
plus de ressources lexicales : lexiqgues complémentagpsifymes, prénoms, organ-
isations, etc.) et grammaires locales. De plus, la verseohathalyseur de Berkeley
est plus récente. Enfin, on teste trois grammaires au lienedseule. Mais la raison
principale provient essentiellement de I'utilisation déuversion corrigée du FTB. En
effet, si I'on utilise un segmenteur-étiqueteur intrégamits les traits, on s’apercoit,
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comme le montre le tableau'$ que I'évaluation sur les sections DEV et TEST cor-
rigées conduit a une hausse spectaculaire des perform@nqearticulier sur les mots
composés) par rapport aux évaluations sur les sectionalésit L'apprentissage sur
un corpus automatiquement corrigé améliore encore lesegihces.

DEV TEST
initial | corrigé || initial | corrigé
initial 80,98 | 81,61 || 82,20 | 82,50
APP (75,6) | (81,1) || (74,9)| (79,6)
autocorrigé| 81,79 i 82,69
- (82,2) - (81,4)

Tableau 5.La méthode de la préreconnaissance dans différents emgroents

7.2. Analyse syntaxique avec réordonnancement

Cette section est dédiée a I'évaluation de I'analyse syou@suivie d’'un réordon-
nancement. Comme pour les expériences sur I'approche paegmentation, nous
avons fait varier les jeux de traits afin d'évaluer leur infloe. Les traitsendo et
exo correspondent respectivement aux traits endogénes eéeesglécrits dans la
section 5. Les traitstd correspondent a différents traits généréugécrits dans
(Collins, 2000; Charniak et Johnson, 2005) et optimiség panalyse syntaxique.
La premiere ligne de résultats correspond a I'analyseurade tbaseline) incluant la
reconnaisance des mots composés sans réordonnanceur.

DEV TEST

Traits F. [F.(EMM) ] UAS || F, [ F.(EMM) [ UAS

- 79,92 69,7 87,15|| 81,11 68,4 87,95
endo 80,14 71,8 87,27 81,33 69,9 88,06
exo 80,25 72,5 87,31} 81,42 70,6 88,16
endo + exo 80,32 73,1 87,36 81,45 71,2 88,10
std 80,55 71,9 87,45| 81,71 70,0 88,23
std + endo + exd 80,86 72,9 87,53 | 81,85 70,6 88,30

Tableau 6.Evaluation de la méthode par postreconnaissance

Globalement, les résultats obtenus par I'approche pasegsstentation sont un
peu en deca de nos espérances. La combinaison des traitgeeedoéndo) et

19. Les scores donnés entre parentheéses correspondensaulEs mots composés.

20. Plus précisément, nous avons utilisé les traits BIGRAMRIGRAMS, RULE,
NGRAMTREE, EDGES, WORD, WPROJ, HEAVY, HEADS et HEADTREE (@us, 2000;
Charniak et Johnson, 2005).
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exogenes €xo) permet d’améliorer Iégérement le parenthésage globals pes
de maniére significative (statistiquement). On observéeégent un gain d’environ
3 points sur la reconnaissance des mots composés. Litigydes traits généraux
(std) augmente de maniére conséquente I'analyse globale (0,9 pdnt), mais
provogue une légeére baisse des performances pour les nmop®esés. Comme prévu,
les traits endogenes et exogénes influencent positivemeatbnnaissance des mots
composeés, mais cette influence est relativement limitéepaort aux traits généraux.

8. Discussion
8.1. Préidentification ou postidentification ?

Nous synthétisons I'ensemble des résultats importants léaiableau 7. La ligne
baseline correspond aux résultats d'un analyseur qui utilise unengraire inclu-
ant la reconnaissance des mots composés. Jusqu'a Coeistdn{2012a), elle cor-
respondait & la référence en terme d’analyse syntaxiquextiestfrancais non seg-
mentés (Greent al, 2011). Les résultatsrésegmentation etpostsegmentation
correspondent aux résultats de chacune des deux méthodesbmant les traits en-
dogénes et exogenes. Les résultatstsegmentation™ correspondent aux résultats
incluant, dans le réordonnanceur, les traits endogene®génes, ainsi que les traits
généraux (std). Afin de pouvoir comparer les résultats dapploche de présegmen-
tation, nous avons ajouté un réordonnanceur intégrantaies généraux a la suite de
I'analyseur utilisant une approche par présegmentatipésegmentation™).

DEV TEST
Méthode F. | F(EMM) | UAS || F, | F(EMM) | UAS
Baseline 79,92 69,7 | 87,15| 81,11| 684 | 87,95

Présegmentation | 81,79 82,2 88,36 | 82,69 81,4 88,81
Postsegmentation| 80,32 73,1 87,36 81,45 71,2 88,10
Présegmentation | 82,35 82,1 88,68 || 83,17 81,4 89,11
Postsegmentation | 80,86 72,9 87,53 81,85 70,6 88,30

Tableau 7. Comparaison de la méthode par présegmentation et celleg@stspgmen-
tation

Contrairement a nos expérienééslans (Constardt al, 2012b ; Constargt al.,
2012a) qui ne permettaient pas vraiment de tirer de comigsnettes, il apparait
clairement que I'approche par présegmentation est la enedl méthode pour ana-
lyser un texte non segmenté en mots composés. En effet, @rvebentre 1 et
1,5 point d’écart en terme de parenthésage global, et 9 a ib@spie différence en

21. Les expériences dans (Constan@l, 2012b; Constangt al, 2012a) étaient quelque peu
biaisées par I'incohérence des données.
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terme de reconnaissance de mots composés. Une des erplgatissibles est que le
segmenteur-étiqueteur se fonde essentiellement surfdesations locales lexicales
et morphosyntaxiques, qui sont essentielles pour la rexisgsence des mots com-
posés. Par ailleurs, le préregroupement des mots compeséstae réduire la com-
plexité combinatoire du texte en diminuant le nombre démiexicales par phrase.
Le réordonnanceur, quant a lui, doit gérer en plus des irdtons non locales, ce qui
complexifie sa tache.

Les analyseurs décrits dans cet article constituent |tgdtart dans le domaine
de l'analyse syntaxique de textes non segmentés (pouredis). Cependant, ils
pourraient encore étre améliorés en utilisant les teclesigie regroupement lexi-
cal décrites dans (Candito et Crabbé, 2009). En effet, dénsi les mots composés
comme des mots simples augmente le nombre de mots diffé@@mide texte et donc
la dispersion lexicale. Les techniques proposées de rpgment permettent juste-
ment de réduire cette dispersion au moyen de techniquéstigiagés non supervisées
et d’augmenter sensiblement les performances des anedysguotaxiques sur des
textes parfaitement présegmentés. Par ailleurs, nossaak/ne sont pas capables
de traiter 'ambiguité purement sémantique entre une seguiggée et une séquence
libre. Par exemple, selon le contexte, Untdte noirepeut trés bien étre une boite qui
est de couleur noire. Comme, dans la quasi-totalité deseastle corpus, c'est le
sens figé que I'on retrouve, nous n'avons pas cherché a nésoegrobléme. Cepen-
dant, ces ambiguités existent dans I'absolu et il serdé gtie nos systemes puissent
aussi les traiter. Une solution possible serait d’intégilans nos modéles, de nou-
veaux traits dépendant du contexte global dans lequel llaeségjuence ambigué est
plongée.

8.2. Une combinaison des deux approches

Les deux approches proposées nous paraissent compléragntan effet, un
segmenteur-étiqueteur se fonde essentiellement surfdesations locales lexicales
et morphosyntaxiques. Les noms composés sont donc pledtréconnus. Le réor-
donnanceur, quant a lui, repose sur des informations natds¢analyse syntaxique)
qui permettent de résoudre certaines ambiguités entreeségsl libres de mots et
séquences figées. Par exemple, la séquéadaconstitue, soit un déterminant parti-
tif composé, soit une séquence compositionnelle (prépasit déterminant). La ré-
solution de cette ambiguité dépend de la téte lexicale &lbast syntaxiquement
rattachée cette séquence.

Il nous semble intéressant d’essayer de combiner les deuwépes. L'architec-
ture de I'analyseur ressemblerait a ceci. Un étiquetegimsateur produit les seg-
mentations étiquetées les plus probables. Ces derniéneslsos données en entrée
de l'analyseur qui génére les meilleures analyses. Le réordonnanceur reclasse alors
lesm analyses en fonction de traits non locaux. Cette piste natatgprometteuse
comme le montrent quelques expériences préliminaires(@omstanet al., 2013).
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8.3. Validité des évaluations

Bien que les résultats de nos expériences soient probarterme de perfor-
mances, les évaluations nous semblent cependant sujeliteuasion. Tout d’abord,
les mots composés annotés dans le corpus ne corresponddatganment a ceux se
trouvant dans nos ressources lexicales (Congtat, 2012a), c’est-a-dire il arrive
fréquemment qu’'un mot composé des ressources ne soit pagaiumme tel dans
le corpug’?. On peut légitimement se demander si cela a un sens. En ddies, les
cas pratiques, les unités polylexicales qui se trouvens aes ressources constru-
ites manuellement sont censées étre valides. Ainsi, il seole fondamental pour
de futures évaluations de tenir compte de cet aspect. Gaesidu’une unité poly-
lexicale de nos ressources ne soit pas valide pourraitnceme, avoir un sens si nos
ressources étaient acquises automatiquement. Par sjlileast clairement admis dans
la communauté que les mots composés forment un continuune expiressions en-
tierement figées et expressions entierement libres. Leléaite pas reconnaitre une
expression peu figée comme le terpwice militaire peut sembler moins grave que
de ne pas repérer une expression entierement figée camavel lapin Une piste
pourrait consister & pondérer les expressions multimdes $eur degré de figement
lors de I'évaluation.

9. Conclusion

Dans cet article, nous avons évalué deux stratégies disenes pour intégrer
la reconnaissance des mots composés dans un systéme sékagatjaxique proba-
biliste : (1) préidentification des mots composés ; (2) ragéffinal des mots composés
apres reordonnancement deseilleures analyses. Nous avons, en particulier, mis en
place un jeu de traits endogénes et exogénes spécifiquesiaés polylexicales pour
les différents modeéles utilisés. Les résultats de nos éqpes montrent une amélio-
ration sensible des performances en terme d’analyse sgotaat d'identification des
mots composés par rapport a I'état de I'art. L'approche péasggmentation appa-
rait clairement comme la plus pertinente pour notre tackpe@dant, il nous semble
intéressant, dans le futur, de combiner les deux approahesogs paraissent com-
plémentaires, tout en exploitant des techniques de regroapt lexical réduisant la
dispersion lexicale.
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