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Avant-propos

Il est maintenant une tradition dans la communauté de I’ ATALA de venir fouler tous les
dix ans les cotes a I'ouest de la France. Ainsi apres la Cote d’Amour en 2003, nous sommes
heureux d’accueillir sur la Cote de Lumiere la 20¢ conférence TALN et la 15¢ édition de
RECITAL.

L’organisation de TALN et RECITAL 2013 a été assurée par les équipes TALN du LINA
(Laboratoire d'Informatique de Nantes Atlantique) et LST du LIUM (Laboratoire d’'Infor-
matique de 1'Université du Maine). Cette organisation conjointe est une bonne illustration
de la synergie de ces deux équipes mais aussi de la dynamique du TALN dans la région
des Pays de la Loire.

Cette année, avec 127 soumissions a TALN (dont 70 articles longs et 57 articles courts), la
conférence a confirmé une fois encore son attractivité. Le processus d’évaluation, qui a de-
mandé un travail important, a été réalisé consciencieusement pour arriver a une sélection
de 36 articles longs et 35 articles courts. Nous remercions chaleureusement les membres
des comités de lecture et de programme de TALN pour le travail réalisé. Outre ces commu-
nications, 13 démonstrations et 4 ateliers viennent accompagner la conférence. La confé-
rence sera aussi ponctuée par l'intervention de deux conférenciers invités : Josiane Mothe
et Alexander Fraser que nous tenons aussi a remercier de leur présence.

Poursuivant sur la démarche initiée lors de ’édition précédente, la conférence RECITAL
a ciblé un large spectre de publications (états de I'art, travaux préliminaires, etc.). L'accent a
une nouvelle fois été mis sur la pédagogie et I’échange direct en fournissant des relectures
explicatives et non anonymes aux auteurs. Cette formule fonctionne bien puisque 'on re-
cense un total de 25 soumissions parmi lesquelles 18 ont été sélectionnées (6 présentations
orales et 12 posters). Nous remercions les membres du comité de programme de RECITAL
pour les précieux retours qui, nous en sommes convaincus, sont trés appréciés des jeunes
chercheurs en TALN.

Cette conférence sur un site distant, mais presque a mi-chemin entre Le Mans et Nantes,
a nécessité un travail d’organisation important. Que les membres du comité d’organisation
trouvent ici la reconnaissance du travail réalisé.

Nous n’oublions pas non plus les partenaires institutionnels et privés qui se sont joints
a nous pour faire de cette 20° conférence TALN et de cette 15¢ édition de RECITAL une
véritable réussite.

Comme il est de tradition aux Sables d’Olonne, nous souhaitons a I’ensemble des confé-

renciers « bon vent ».

Emmanuel Morin Florian Boudin
Yannick Esteve Loic Barrault
Organisateurs de TALN 2013 Organisateurs de RECITAL 2013
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Improving Translation to Morphologically Rich Languages

Alexander Fraser
Center for Information and Language Processing, LMU, Munich
fraser@cis.uni-muenchen.de

RESUME

Si les techniques statistiques pour la traduction automatique ont fait des progres significatifs au
cours des 20 dernieres années, les résultats pour la traduction de langues morphologiquement
riches sont toujours mitigés par rapport aux précédentes générations de systemes a base de
régles. Les recherches actuelles en traduction statistique de langues morphologiquement riches
varient grandement en fonction de la quantité de connaissances linguistiques utilisées et de la
nature de ces connaissances. Cette variation est plus importante en langue cible (par exemple, les
ressources utilisées en traduction automatique statistique respectueuse de linguistique en arabe,
en francais et en allemand sont trés différentes). La conférence portera sur les techniques état de
l'art dédiées a la tache de traduction statistique pour une langue cible qui est morphologiquement
plus riche que la langue source.

ABSTRACT
Améliorer la traduction des langages morphologiquement riches

While statistical techniques for machine translation have made significant progress in the last 20
years, results for translating to morphologically rich languages are still mixed versus previous
generation rule-based systems. Current research in statistical techniques for translating to
morphologically rich languages varies greatly in the amount of linguistic knowledge used and the
form of this linguistic knowledge. This varies most strongly by target language (e.g., the resources
used for linguistically-aware statistical machine translation to Arabic, French, German are very
different). The talk will discuss state-of-the-art techniques for statistical translation tasks in-
volving translating to a target language which is morphologically richer than the source language.

MOTS-CLES : traduction statistique, langages morphologiquement riches, connaissances linguis-
tiques.

KEYWORDS: statistical translation, morphologically rich languages, linguistic knowledge.
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_ Recherche d’Information et
Traitement Automatique des Langues Naturelles
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(2) IUFM, Ecole interne, Université de Toulouse, 56 av. de 'URSS, 31079 Toulouse
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RESUME

La recherche d’information s’intéresse a I'accés aux documents et une majorité de travaux
dans le domaine s’appuie sur les éléments textuels de ces documents écrits en langage
naturel. Les requétes soumisses par les utilisateurs de moteurs de recherche sont
également textuelles, méme si elles sont tres pauvres d'un point de vue linguistique. Il
parait donc naturel que les travaux en recherche d’information cherchent a s’alimenter par
les avancées et les résultats en traitement automatique des langues naturelles. Malgré les
espoirs décus des années 80, 'engouement pour l'utilisation du traitement du langage
naturel en recherche d’information reste intact, poussé par les nouvelles perspectives
offertes.

Dans cette conférence, nous balayerons les aspects de la recherche d’information qui se
sont le plus appuyés sur des éléments du traitement automatique des langues naturelles.
Nous présenterons en particulier quelques résultats relatifs a la reformulation
automatique de requétes, a la prédiction de la difficulté des requétes, au résumé
automatique et a la contextualisation de textes courts ainsi que les perspectives actuelles

offertes en particulier par les travaux en linguistique computationnelle.

ABSTRACT

Information Retrieval and Natural Language Processing

Information retrieval aims at providing means to access documents. Most of current work
in the domain relies on the textual elements of these documents which are written in
natural language. Users’ queries are also generally textual, even if the queries are very poor
from a linguistic point of view. As a results information retrieval field aimed at feeding on
advances and results from natural language processing field. In spite of the disappointed
hopes of the 80s, the enthusiasm for using natural language processing in information
retrieval remains high, pushed by the new perspectives.

In this talk, we will mention the various aspects of information retrieval which rely, at
various levels, on natural language processing components. We will present in particular
some results regardless automatic query reformulation, query difficulty prediction,
automatic summarization and short text contextualization as well as some perspectives
offered in particular considering computational linguistics.

Morts-CLES : Recherche d’information, traitement automatique des langues, reformulation
de requétes, difficulté des requétes, résumé automatique

KEYWORDS: Information retrieval, natural language processing, query reformulation, query
difficulty, automatic summarization
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La Charte Ethique et Big Data :
pour des ressources pour le TAL (enfin !)
tracables et pérennes
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(4) Université de La Rochelle
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RESUME
La charte Ethique & Big Data a été congue a linitiative de 'ATALA !, de TAFCP2, de TAPROGED ®
et de CAP DIGITAL*, au sein d’un groupe de travail mixte réunissant d’autres partenaires
académiques et industriels (tels que le CERSA-CNRS, Digital Ethics, Eptica-Lingway, le cabinet
Itéanu ou ELRA/ELDA). Elle se donne comme objectif de fournir des garanties concernant la
tragabilité des données (notamment des ressources langagieres), leur qualité et leur impact
sur ’emploi. Cette charte a été adoptée par Cap Digital (co-rédacteur). Nous avons également
proposé a la DGLFLF et & 'ANR de l'utiliser. Elle est aujourd’hui disponible sous forme de wiki >,
de fichier pdf et il en existe une version en anglais. La charte est décrite en détails dans (Couillault
et Fort, 2013).

ABSTRACT
The Ethics & Big Data Charter : for tractable and lasting NLP resources

The Ethics & Big Data Charter was designed by ATALA, AFCE APROGED and CAP DIGITAL, in a
working group including other academic and industrial partners (such as CERSA-CNRS, Digital
Ethics, Eptica-Lingway, [téanu office or ELRA/ELDA). Its aims at ensuring the traceability and
quality of the data (including language resources), how they are produced and their impact on
working conditions. This charter has been adopted by Cap Digital (co-writer). We also proposed
it to DGLFLF and ANR. As of today, it is available as a wiki, a pdf file and an English version .

The charter is detailled in (Couillault et Fort, 2013).

MOTS-CLES : éthique, big data, ressources langagiéres.

KEYWORDS: ethics, big data, language resources.

. http://www.atala.org/

. http://www.afcp-parole.org/

. http://www.aproged.org/

. http://www.capdigital.com/

. http://wiki.ethique-big-data.org

. http://wiki.ethique-big-data.org/index.php?title=Accueil#English_Version
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RESUME

Dans le but de préserver le patrimoine amazighe et éviter qu’il soit menacé de disparition, il
semble opportun de doter cette langue de moyens nécessaires pour faire face aux enjeux de
'acces au domaine de I'Information et de la Communication (TIC). Dans ce contexte, et dans
la perspective de construire des outils et des ressources linguistiques pour le traitement
automatique de cette langue, nous avons entrepris de construire un systeme d’analyse
morphologique pour I'amazighe standard du Maroc. Ce systéme profite des apports des
modeles a états finis au sein de I'environnement linguistique de développement Noo] en
faisant appel a des regles grammaticales a large couverture.

ABSTRACT

Morphological analysis of the standard Amazigh language using Noo] platform

In the aim of safeguarding the Amazigh heritage from being threathned of disappearance, it
seems opportune to equip this language of necessary means to confront the stakes of access
to the domain of New Information and Communication Technologies (ICT). In this context,
and in the perspective to build tools and linguistic resources for the automatic processing of
Amazigh language, we have undertaken to develop a system of a morphological description
for standard Amazigh of Morocco. This system uses finite state technology, within the
linguistic developmental environment Noo] by using a large-coverage of morphological
grammars covering all grammatical rules.

Mots-cLES: La langue amazighe, TALN, NooJ, analyse morphologique, morphologie
flexionnelle, morphologie dérivationnelle.

KEYWORDS : Amazigh language, NLP, Noo], morphological analysis, inflectional morphology,
derivational morphology.

1 Introduction

La langue amazighe du Maroc est considérée comme un constituant éminent de la culture
marocaine et ce par sa richesse et son originalité. Cependant, il a été longtemps écarté sinon
négligé en tant que source d’enrichissement culturel malgré son usage important (environ
50% de la population). Toutefois, au cours des derniéres années, la société marocaine a
connu beaucoup de débat sur la langue et la culture amazighe. Ainsi, la création d'une
nouvelle institution gouvernementale, a savoir l'Institut Royal de la Culture Amazighe
(IRCAM), a permis a cette langue ainsi qu’a sa culture de retrouver leur place légitime dans
de nombreux domaines. Par conséquent, cette langue a pu étre aménagée et son introduction
assurée dans le domaine public notamment dans I’enseignement, 'administration et les
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médias. Cette création lui a permis d’avoir une graphie officielle, un codage propre dans le
standard Unicode, des normes appropriées pour la disposition d'un clavier amazighe et des
structures linguistiques qui sont en phase d’élaboration. La démarche d’élaboration a été
initiée par la construction des lexiques (Kamel, 2006; Ameur et al., 2009), 'homogénéisation
de 'orthographe et la mise en place des régles de segmentation de la chaine parlée (Ameur
etal,, 2006), et par I'élaboration des régles de grammaire (Boukhris et. al.,, 2008).

Toutefois, en traitement automatique du langage naturel (NLP), 'amazighe, comme la
plupart des langues non européennes?, souffre encore de la rareté des outils de traitement
automatique du langage, ce qu’elle ne permet pas a cette langue de rejoindre ses consceurs
dans le domaine des nouvelles technologies de l'information et de la communication (NTIC).
En ce sens, étant donné que toute analyse linguistique doit passer par une premiére étape
d’analyse morpho-lexicale, qui consiste a tester 1'appartenance de chaque mot du texte au
lexique de la langue, nous avons entrepris de construire un systéme d’analyse
morphologique pour 'amazighe standard du Maroc. Ce systeme profite des apports des
modeéles a états finis au sein de I'environnement linguistique de développement Noo] en
faisant appel a des regles grammaticales a large couverture.

Le présent article se structure autour de trois volets: le premier présente un descriptif de la
langue amazighe, le deuxiéme expose le module d’analyse de la langue amazighe standard en
utilisant la plateforme linguistique Noo], le troisiéme expose l’expérimentation et
I'évaluation de la réalisation alors que le dernier volet est consacré a la conclusion et aux
perspectives.

2 Lalangue amazighe

2.1 Historique

La langue amazighe connue aussi sous le nom du berbére ou Tamazight (+c.Co€4Y't), est une
branche de la famille de langue afro-asiatique (chamito-sémitique) (Greenberg, 1966;
Ouakrim, 1995) séparée en deux : langues berbéeres du Nord et du Sud. Elle présente la
langue d’une population appelée «Imazighen» qui se présente a 'heure actuelle dans une
dizaine de pays allant depuis le Maroc, avec 50% de la population globale (Boukous, 1995),
jusqu'a 1'Egypte, en passant par I'Algérie avec 25%, la Tunisie, la Mauritanie, la Libye le Niger
et le Mali (Chaker, 2003). Au Maroc, I'amazighe se répartit selon trois grandes zones
régionales : le Tarifit au Nord, le Tamazight au Maroc central et au Sud-Est et le Tashelhit au
Sud-Ouest et dans le Haut-Atlas. Chacun de ces dialectes comprend des sous-dialectes ou
dialectes locaux constituant le deuxieme type.

En adoptant 'amazighe comme langue officielle du Maroc, 'RCAM s'est engagée a réaliser
un processus de standardisation? de la langue amazighe (Ameur et al., 2004a), qui a pour
vocation d’uniformiser les structures et d’atténuer les divergences, en éliminant les
occurrences non distinctives qui entrainent souvent des problémes d’intercompréhension.
Ce processus de standardisation consiste en plusieurs étapes a savoir : adapter une graphie

! Langues peu dotées informatiquement (les langues-t (Berment, 2004)).

2 La standardisation de I'amazighe s'impose d’autant plus avec son introduction dans le systéme éducatif, et avec le
role que cette langue est appelée a jouer « dans l'espace social, culturel et médiatique, national, régional et local »
(cf. article 2 du Dahir portant création de I'IRCAM).
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standard normalisée sur une base phonologique; adapter un lexique de base commun;
appliquer les mémes regles orthographiques, les mémes consignes pédagogiques, et les
mémes formes néologiques; et enfin exploiter la variation dialectale afin de sauvegarder la
richesse de la langue. La suite de cet article est focalisée sur I'amazighe standard du Maroc.

2.2 Alphabet amazighe

En se basant sur le systéme original, 'IRCAM a développée un systeme d’alphabet sous le
nom de Tifinaghe-IRCAM. Il s’écrit de gauche a droite. Cet alphabet standardisé est basé sur
un systeme graphique a tendance phonologique. Cependant, il ne retient pas toutes les
réalisations phonétiques produites, mais uniquement celles qui sont fonctionnelles (Ameur
et al.,, 2004b). Il est composé de 27 consonnes, 2 semi-consonnes, 3 voyelles pleines et une
voyelle neutre.

2.3 Encodage Unicode

Depuis I'adaptation de Tifinaghe comme graphie officielle au Maroc pour la langue amazighe,
I'encodage Tifinaghe est devenu nécessaire. Pour cette raison, des efforts considérables ont
été investis par le centre des études et systemes d'information et de communication de
I'IRCAM. Ces efforts ont abouti a un codage Unicode constitué de quatre sous-ensembles de
caracteres Tifinaghe a savoir: 'ensemble de base de I'IRCAM, l'ensemble étendu de
I'IRCAM, et d'autres lettres néo-Tifinaghe ainsi que des lettres Touareg moderne. Les
deux premiers sous-ensembles constituent les ensembles de caractéres choisis par I'IRCAM.

3  Morphologie Nominale de I'amazighe standard du Maroc

La langue amazighe présente une morphologie riche et complexe. Les mots peuvent étre
classés en trois catégories morphosyntaxiques: Nom, Verbe et Particules (Boukhris et al,,
2008). Dans cet article, nous nous intéressons a la catégorie nom.

1. Nom

En amazighe, le nom est une unité lexicale formée d’une base et d'un ou plusieurs affixes.
Cette base résulte de la combinaison d’une racine et d’'un scheme (Boukhris et al., 2008). Le
nom posséde deux caractéristiques. La premiére est qu’il peut prendre différentes formes a
savoir: une forme simple (oOXoX [argaz] “homme”), une forme composée (©30O558H
[buhyyuf] “la famine”) ou bien une forme dérivée (LO.UE [amsawad] “la communication”).
Dans cet article, nous nous intéressons aux noms simples et aux noms dérivés.

- Les noms simples

L’amazighe distingue deux grandes sous-classes de noms simples : les noms propres et les
noms communs.

e Lesnoms propres

Les noms propres désignent soit des personnes (OII$ [hnu]) ou des lieux (noms de villes ou
villages), aussi dits «toponymes», comme oXO8 [azru]. Dans ce travail, nous nous
intéresserons a la formalisation des noms de personnes. Ce type de nom n’est pas sujet a la
flexion.

7 © ATALA
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e Les noms communs

Les noms communs peuvent étre soit abstraits soit concrets. Ces derniers peuvent, a leur
tour, étre soit animés (+.C+S8E+ [tamtudt] “femme”) ou inanimés (+EXCCEL [tigmmi]
“maison”).

- Les noms dérivés

A partir d’'une racine verbale, les noms dérivés sont formés par une préfixation ou suffixation
d’'un morpheme de dérivation plus des variations intra-radicales. Le nombre et la nature de
ces formes varient selon le statut du verbe auquel ils se rattachent. Ainsi, le nom d’action, le
nom d’agent, le nom d’instrument et le nom de qualité sont constitués.

e Lenom d’action

Le nom d’action se forme avec des préfixes associés a des modifications intra-radicales. Les
principaux procédés de dérivation sont : préfixation de o [a], préfixation de & [u], préfixation
de € [i], préfixation et affixation du morphéme du féminin +...+ [t---t], préfixation de H aux
noms empruntés et intégrés : AL [hmu] “&. chaud”-> HACS [lhmu] “chaleur”.

e Lenomd’agent

Le nom d’agent dérive d'un verbe d’action par la préfixation de I'un des éléments suivants : o
[a], oC [am]/ol [an], £C [im] et € [i] (oRO [akr] “diffamer”-> oCoRO [amakr] “diffamateur”).

e Lenom d’instrument

Ce type de nom est formé sur la base des schémes o [a]/-® [as] associé & des modifications
vocaliques ou consonantiques : OXH [rgl] “fermer”-> .©@OXH [asrgl] “couvercle”.

e Lenom de qualité

Le nom de qualité est généralement dérivé des verbes dits de qualité ou d’état. Les procédés
de formation de ce type de nom sont: (1) préfixation de o [a] et alternance vocalique, (2)
préfixation de oC [am]/el [an] suivie parfois d'une variation intra ou post-radicale, (3)
préfixation de € [i] et variation intra-radicale et (4) préfixation de 8 [u] accompagné parfois
de l'infixation de € [i] : ECO [qmr] “é. étroit”-> SEZCZLO [uqmir] “étroit”.

La deuxiéme caractéristique d’'un nom amazighe correspond a la flexion : il varie en genre
(féminin, masculin), en nombre (singulier, pluriel) et en état (libre, annexion).

e Legenre
Le nom amazighe connait deux genres, le masculin et le féminin.

v" Le nom masculin: il commence généralement par une des voyelles initiales: o [a], €
[i] ou bien 8 [u]: 8AC [udm] “visage”. Cependant, il existe certains noms qui font
exception : £CCo [imma] “(ma) meére”.

v' Le nom féminin: celui-ci est généralement de la forme +... .+ [t...t], a I'exception de
certains noms qui ne portent que le + [t] initial ou le + [t] final du morpheme du
féminin : +oAHo [tadla] “gerbe”.

Dans le cas général, le féminin est formé a partir du radical d'un nom masculin par

8 © ATALA
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I'ajout du morphéeme discontinu +...+ [t..t]: LOUL [isli] “marié” -> +LOUL+ [tislit]
“mariée”.

e Lenombre

Le nom amazighe, qu’il soit masculin ou féminin, posseéde un singulier et un pluriel. Ce
dernier est obtenu selon quatre types: le pluriel externe, interne, mixte et le pluriel en €A
[id].
v Le pluriel externe est obtenu par une alternance vocalique accompagnée par une
suffixation de | [n] ou l'une de ses variantes (2l [in], ol [an], o5l [ayn], Ul [wn], oLII
[awn], Lol [wan], ULl [win], # [tn], € [yin]). oXXoC [axxam]-> £XX.LCI [ixxamn]
“maisons”, +oO6ot [tarbat] “fille” -> +£O0 60+l [tirbatin] "filles”.

v' Le pluriel interne (ou brisé) est obtenu par une alternance vocalique plus un
changement de voyelles internes. «+AOoO [adrar] -> £A80.0 [idurar| "montagnes”.

v Le pluriel mixte est formé par une alternance d’une voyelle interne et/ou d’une
consonne plus une suffixation par | [n]. €L [ili] “part”-> ol [ilan] “parts”, ou bien
par une alternance vocalique initiale accompagnée d’un changement vocalique final
o [a] plus une alternance interne oCXXoO8 [amggaru] “dernier’-> £LCXX8O0o
[imggura] "derniers”.

v Le pluriel en €A [id]: ce type de pluriel est obtenu par une préfixation €A [id] du
nom au singulier. Il est appliqué a un ensemble de cas de noms a savoir les noms a
initiale consonantique, des noms propres, des noms de parenté, des noms composés,
des numéraux, ainsi que pour les noms empruntés et intégrés Xol< [xali] ” (mon)
oncle”-> A XoHZ [id xali].

e L’état

En amazighe, le nom est concerné par la variation d’état. Ainsi, nous distinguons deux: I'état
libre et Iétat d’annexion.

v L’état libre: la voyelle initiale du nom ne subit aucune modification. Le nom est en
état libre lorsqu’il s’agit: d’'un mot isolé de tout contexte syntaxique, d’un
complément d’objet direct, ou bien d’'un complément de la particule prédictive A [d]

”

c’est”.

v L’état d’annexion est fondé sur une variation formelle qui affecte la premiére syllabe
des noms en cause dans des contextes syntaxiques déterminés. Il prend 'une des
formes suivantes: alternance vocalique o [a]/8 [u] ou bien maintien de la voyelle
initiale et ajout d'un U [w] au cas des noms masculins a initiale o [a] (cOXoX [argaz]
“homme” -> 8OXo¥ [urgaz]), addition d’'un Ll [w] pour ceux a initial 8 [u] et d’'un 5
[y] aux noms a voyelle € [i] (ZM® [ils] “langue” -> 5TUO [yils]). Pour les noms
féminin, cet état est défini soit par la chute ou le maintien de la voyelle initiale
(+oCWeO+ [tamYart] “femme”-> +CHoO+ [tmYart]).
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4  Analyse automatique du nom amazighe

Durant ces derniéres années, le traitement du langage naturel a montré plus d'intérét pour la
langue amazighe. La construction des ressources appropriées pour cette langue devient une
nécessité vitale pour effectuer des analyses efficaces. Dans cette contribution, nous nous
intéresserons a la formalisation de la catégorie nom en utilisant la plateforme linguistique
Noo]J.

4.1 Laplateforme Noo]

Noo]J, publié en 2002 par Max Silberztein (Silberztein, 2007), est un environnement de
développement linguistique qui permet de construire et de gérer des dictionnaires
électroniques et de grammaires formelles a large couverture afin de formaliser les différents
phénomeénes linguistiques qui sont: l'orthographe, la morphologie (flexionnelle et
dérivationnelle), le lexique (de mots simples, mots composés et expressions figées), la
syntaxe (locale, structurelle et transformationnelle), la désambigiiisation, la sémantique et
les ontologies. Ces descriptions, formalisées a I'aide des machines a états finis tels que les
automates a états finis, les transducteurs a états finis et les réseaux de transition récursifs ;
peuvent ensuite étre appliquées pour traiter des textes et corpus de taille importante afin de
localiser les modeéles morphologiques, lexicologiques et syntaxiques, lever les ambiguités et
étiqueter les mots simples et composés.

Le module morphologique de Noo]J, utilisé tout au long de cet article, permet d'effectuer des
recherches et des traitements dans les textes a partir d'expressions régulieres et associent
leurs reconnaissances a la liste d'annotations correspondante (étiquette grammaticale, des
informations sémantiques, la traduction, etc.). Pour ce faire, il se base sur l'utilisation d'un
ensemble d’opérateurs de transformations (eg. <L>: déplacement vers la gauche, <RW>:
aller a la fin du mot, etc), prédéfinis dans NooJ, a I'intérieur des graphes décrivant les régles
grammaticales a large couverture. Ces transformations fonctionnent sur une pile et
nécessitent un temps de transformation en O(n). Ainsi, elles garantissent une
correspondance en un temps linéaire entre le lemme et sa forme flexionnelle ou
dérivationnelle.

4.2 Formalisation des noms communs et dérivés

Toute analyse linguistique doit passer par une premiére étape d’analyse lexicale, qui consiste
a tester l'appartenance de chaque mot du texte au lexique de la langue. Pour mener a bien
cette étude, nous avons commencé notre travail par I'étape de formalisation du vocabulaire
de la langue amazighe et nous nous intéresserons, dans cet article, a la formalisation
(flexionnelle et dérivationnelle) de la catégorie nom.

Cette formalisation est basée sur I'utilisation de certaines commandes génériques
prédéfinies telles que:

- <L>:déplacement vers la gauche,
- <R>:déplacement vers la droite,

- <B>:suppression du dernier caractére,

10 © ATALA



TALN-RECITAL 2013, 17-21 Juin, Les Sables d’Olonne
- <S> :suppression de caractere courant,
- <RW>:allerala fin du mot.

- Etc.

4.2.1 Morphologie flexionnelle

En amazighe, le nom peut présenter trois flexions différentes, en fonction de la variation du
genre (masculin, féminin), du nombre (singulier, pluriel) et d’état (état libre, état
d’annexion). Afin de formaliser ces flexions, nous avons dii créer par le biais de graphes
incorporé au logiciel NooJ, un ensemble de graphes décrivant les modéles de flexions en
amazighe standard du Maroc. Cette étude présente 'implémentation des regles de flexion
associée a chaque entrée lexicale nom et permettant de générer toutes les formes fléchies :
genre, nombre et état.

1. Legenre

Etant donné que le nom féminin est généré a partir du nom masculin en appliquant une
préfixation et une suffixation par le morphéme discontinu + [t], nous avons construit la regle
suivante :

La régle dans Noo] Explication Exemple

La regle ajoute un t [t] au | £OHZ [isli] “marié” ->

<LW><RW>+ début et ala fin du nom +£OHULt [tislit] “mariée”.

TABLE 1 - Régle permettant de passer d’'un nom masculin a un nom féminin
2. Lenombre

En amazighe, quatre type de pluriel sont distingués. Le processus de construction et de
reconnaissance de ces pluriels ne sont pas homogenes et n'obéissent pas a des reégles
précises (i.e., ajout d'une ou plusieurs lettres a la forme de singulier, suppression d’'une ou
plusieurs lettres) et ils sont généralement imprévisibles. A cet effet, nous avons fixé comme
premier objectif, le recensement du maximum des regles afin de reconnaitre et gérérer
toutes les formes fléchies possibles de chaque pluriel. Ainsi, pour chaque type, nous avons
crée, en se basant sur la nouvelle grammaire de 'amazighe (Boukhris et al., 2008) et sur le
dictionnaire de Taifi (Taifi, 1988), un ensemble de régles. Ces régles sont basée sur les
shémes, par exemple pour le pluriel externe on a définit les regles suivant le début et la fin
du nom: si le nom féminin est de la forme ‘+£...V+’ [ta...Vt] la regle de construction du pluriel
sera une suffixation de ¢I [in] par contre si le nom féminin est de la forme “t....C+’ [ta...Ct] la
regle sera une alternance vocalique de la premiére voyelle accompagnée par une suffixation
de €l [in] et suppression du dernier + [t]. Afin d’illuster 'implémentation de ces regles, nous
allons montrer par la suite un exemple pour chaque type de pluriel.

- Le pluriel externe

Pour le pluriel externe, nous avons crée, en se basant sur les schémes, 26 régles (14 regles
pour les noms masculins et 12 pour les noms féminins).
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La régle dans Noo]

Explication

Exemple

<LW>Z<S><RW>1

La regle concerne les
noms de la forme ‘...o’
[a...a] et consiste a une
alternance vocalique
initiale =~ accompagnée
par une suffixation de +I
[tn].

oCIYE [amnYi] “dispute”
-> gCIMEH [imnYitn]
“disputes”.

<LW><R>Z<S><RW><B>zl

Cette regle concerne les

noms de la forme
+o...C+ [ta..Ct] et
consiste a une

alternance vocalique de
la premiére voyelle
accompagnée par une
suffixation de €I [in] et
suppression du dernier
+ [t].

+0ASAZO+ [tahudirt]
“courbette”-> +£ASAZOZI
[tihudirin] “courbettes”.

TABLE 2 - Exemple de régles pour le pluriel externe

- Le pluriel interne

Pour ce type de pluriel, nous avons pu recenser, jusqu’a présent, 29 régles (10 pour les noms
masculins et 19 pour les noms féminins).

La régle dans Noo] Explication Exemple

Cette régle concerne les
noms de la forme
‘TVCnVT’ et consiste a
une alternance vocalique
premiére voyelle
accompagnée par un
changement de la
derniére voyelle plus
suppression du dernier
t.

oK LRULH [tazizwit]
“abeille” -> +TRLKLo
[tizizwa] “abeilles”

<LW><R>Z<S><RW><B2>,

Cette régle concerne les
noms de la forme
‘VCnVCVC’ et consiste a
une alternance vocalique
initiale accompagnée par
un changement des

0©o3® [abaYus] “singe”
-> £O8W.0 [ibuYas]
“singes”

<LW>Z<S><RW><L3><B>3
<R2><B>,
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voyelles internes.

TABLE 3 - Exemple de regles pour le pluriel interne

- Le pluriel mixte

Le pluriel mixte regroupe une suffixation et une alternance interne. Pour cela, nous avons
créé 39 régles (30 pour les masculins et 9 pour les féminins).

La regle dans Noo]

Explication

Exemple

<LW>2<S§><R4><B>8<RW><B>o

La regle concerne les
noms de la forme
‘aCCCaCpyu’ et consiste

a une alternance
vocalique initiale
accompagnée par un
changement vocalique

interne et finale.

oCXXoO8 [amggaru]
“dernier”-> £CXX80,
[imggura] “derniers”

<RW><B>zlltl

Cette régle concerne les
noms de la forme ‘to...0’
[ta...a] et consiste a un
changement de voyelle
finale accompagné par
une suffixation par U<l
[win].

+olUIo [tawja]
“famille”-> +o.LIILLIZI
[tawjiwin] “familles”

TABLE 4 - Exemple de regles pour le pluriel mixte

- Lepluriel en 2A [id]

Etant donné que ce type de pluriel est obtenu par une préfixation €A [id] du nom au
singulier, nous avons construit une regle qui permet d’ajouter le £A au début de chaque
nom a initiale consonantique, noms propres, noms de parenté, noms composés, les
numéraux, ainsi que pour les noms empruntés et intégrés.

La regle dans NooJ

Explication

Exemple

<LW>zA""

La regle concerne les

noms a initiale
consonantique et
consiste a une

préfixation de €A [id].

XoH< [xali] “(mon) oncle”
-> A XoHE [id xali]

TABLE 5 - Exemple de régles pour le pluriel en €A [id]

13
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3. L’état

En amazighe, nous distinguons deux état (cf. 3-1): état libre et d’annexion. Pour ce dernier,
nous avons construit 9 regles (4 pour les masculins et 5 pour les féminins).

La regle dans Noo] Explication Exemple
<LW><S>8 La regle concerne 1e§ oOXoX [argaz] “homme” ->
noms masculins a | SOXoX [urgaz]
initiale o [a] non
constant et consiste a
une alternance
vocalique o [a]/8[u].
<LW><R2><B> La regle concerne les | +osCYoO+ [tamyart] “femme

noms féminins formés | ->+CY.O+ [tmyart].
a partir des noms
masculins a voyelle non
constant et consiste a la
chute de la voyelle

initiale du nom féminin.

TABLE 6 - Exemple de régles pour I’état d’annexion

4.2.2  Morphologie dérivationnelle

Outre la morphologie flexionnelle, Il existe des procédés morphologiques et lexicaux par
lesquels les noms prennent un ensemble de formes autre que simple. L'une de ces
principales formes est la forme dérivée.

La morphologie dérivationnelle s’occupe de la création des mots appartenants a des
catégories souvent différentes de celle de base. En amazighe, nous pouvons distinguer deux
types de dérivation: la dérivation grammaticale et la dérivation expressive, auxquelles
s’ajoutent la dérivation affixale moderne, flexionnelle et la dérivation par analogie (Berkai,
2007). Dans notre cas, nous nous intéresserons au premier type qui est la dérivation
grammaticale et plus précisément a la dérivation nominale sur une base verbale. Dans ce cas,
le processus de dérivation est basé sur des procédés de préfixation ou de suffixation d'un
morpheme rattaché a la base lexicale en maintenant le noyeau sémantique de I'action ou de
|'état exprimé par le verbe d’origine. Ainsi ils sont constitués le nom d’action, le nom d’agent,
le nom d’instrument et le nom de qualité.

Afin de formaliser ces dérivations, nous avons dii créer 63 regles : 28 regles pour les noms
d’action, 8 pour les noms d’agents, 8 pour les noms d’instruments et 19 regles pour les noms
de qualité. Ces regles décrivent un ensemble de modéles de dérivations en amazighe
standard du Maroc. Cependant, elles ne sont pas exhaustives et ne couvrent pas I’ensemble
des phénomeénes dérivationnelles de 'amazighe.
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La regle dans Noo] Explication Exemple
<LWSo<RW><L>3 Lall. ré.gle co’ncerne la | XXX [zznz] "ven::lre" —">
dérivation d’un nom | oRXISK [azznuz] “vente
d’action a partir d'une | (nom d’action).
entrée verbale et qui
consiste a une préfixation
par o [a] accompagnée par
une insertion pré-finale de
la voyelle 8 [u].
<LW>.®<RWS<B>% La régle concerne la | X8 [gnu] “coudre” -> oOXIL

dérivation d’un nom | [asgni] “grosse aiguille”
d’instrument a partir d'une | (nom d’instrument)
entrée verbale et consiste a
une préfixation par o® [as]
accompagnée  par un
changement de la voyelle
finale 8[u]/ <[i].

TABLE 7 - Exemple de régles de dérivations

4.3 Formalisation des noms propres

Afin de formaliser la classe de noms propres nous avons commencé par 1'élaboration d’'un
dictionnaire électronique « EDicAMPN » (Electronic Dictionary for Amazigh Proper Noun) de
prénoms, reconnaissable par le biais de I'étiquette <N+Prénom>, qui contient, a 'heure
actuelle, 424 entrées de prénoms simples et proprement amazighes (®II8 [hnnu]) et environ
500 entrées de prénoms étrangers, sous format simple et composé, transcrits (oACoA
[ahmad]). Cependant, ce dictionnaire ne contient ni les compositions de prénoms telles que
o€ OLA, [Ali Rida] ou bien CoO% H3O [Marie-Laure], ni les prénoms islamiques tels que €Ol
+8Ho5H [Ibn Tofayl], etc. Afin de reconnaitre ce genre de prénoms, nous avons construit une
grammaire locale présentée ci-dessous :

! Unknoun_nounPropre.nog o |[-E] )
Berber/Berber syntactic grammar consists of 2 graphs
Nom_Personne el I
=]l =
cOA
Loz AL M
LoA2 oHHo @
OAZH
sC
I : I\/ ~J 5 . \ l\/ Fany
1 1 <N+Prenom> [}—— it Y
‘ m ] »

FIGURE 1 - Grammaire morphologique pour la reconnaissance des prénoms composés.
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A l'aide de cette grammaire, le systéeme peut reconnaitre les prénoms composés a partir de
ceux appartenant a notre dictionnaire ainsi que les noms islamiques composés des éléments
lexicaux tel que 8C [um] “la mére de” etc.

5 Test et évaluation

Afin d’évaluer nos ressources basées sur les grammaires flexionnelles ainsi que
dérivationnelles, nous avons construit un corpus contenant :

Une liste, basée sur le dictionnaire de Taifi (Taifi, 1988) et sur le vocabulaire de la
langue amazighe (Ameur et al.,, 2009), contenant 4524 entrées de noms communs
(sous formes simple et fléchies).

Une liste, basée sur la nouvelle grammaire de la langue amazighe (Boukhris et al,,
2008), contenant a I'’heure actuelle, 113 entrées de noms dérivés.

Une liste de 200 entrées de prénoms étrangers, sous format simple et composé,
transcrits.

Nombre de formes Nombre de formes non
reconnues reconnues
Nombre % Nombre %
Noms communs 4205 93% 319 7,05%
Résultats Noms propres 594 95,19% 28 4,5%
Noms dérivés 103 91,15% 10 8,84%

TABLE 8 — Evaluation de nos ressources linguistiques

D’apres les résultats obtenus, I'analyse lexicale de ce corpus, montre une bonne couverture a
I'aide de nos ressources morphologiques.

Les formes non reconnues sont classées en 3 sous-ensembles:

Un total de 319 occurrences de noms communs non reconnues dues principalement
aux problémes au niveau de flexion. Par exemple pour le nom -EEO. [addra], il est
associé a la regle flexionnelle qui concerne les noms sous formes ‘...." [a...a] et qui
consiste généralement a une alternance vocalique initiale accompagnée par une
suffixation de 4+l [tn]. Cependant, sa forme fléchie de base est -EEOo+l [addratn]. Ce
qui présente des cas particuliers pour la langue amazighe.

Un total de 28 occurrences de prénoms. Ceci est dli aux problémes de transcriptions.
Chaque nom peut étre transcrit de différentes manieres par exemple pour le nom =
4, il peut étre transcrit o©A oHHo, :OASHHoO® ou bien «OASHHo®. Pour notre grammaire
nous n’avons définit que la forme la plus utilisée.

Un total de 10 occurrences de formes dérivées générées a partir des verbes et qui
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n’existent pas.
Conclusion et perspectives

L’objectif principal visé par ce travail était de formaliser la morphologie flexionnelle ainsi
que dérivationnelle pour la catégorie morpho-syntaxique nom (nom simple et dérivé). Pour
ce faire, nous avons construit un systeme qui regroupe un ensemble de grammaire
flexionnelle et dérivationnelle ainsi qu'une grammaire pour la reconnaissance des prénoms.
La construction de ce systéme morphologique, en utilisant la technologie a états finis
incorporé dans la plateforme de développement linguistique NooJ, nous a permis d’annoter

les noms présentés soit sous une forme fléchie ou bien dérivée ainsi que les prénoms.

D’apres les résultats obtenus, le systeme affiche un taux de reconnaissance tres
encourageant. Par ailleurs, nous envisageons de :

- Ajouter d’autre regles de flexion afin d’inclure tous les cas exceptionnels pour la
langue amazighe.

- Formaliser les autres catégories morphosyntaxiques : verbes et particules.

- Développer un corpus de textes amazighs pour I'évaluation.
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RESUME
Nous décrivons dans cet article I'utilisation d’algorithmes d’inférence grammaticale pour la tache
de chunking, pour ensuite les comparer et les combiner avec des CRF (Conditional Random
Fields), a l'efficacité éprouvée pour cette tache. Notre corpus est extrait du French TreeBank.
Nous proposons et évaluons deux manieres différentes de combiner modele symbolique et modele
statistique appris par un CRF et montrons qu’ils bénéficient dans les deux cas I'un de l'autre.

ABSTRACT
Symbolic and statistical learning for chunking : comparison and combinations

We describe in this paper how to use grammatical inference algorithms for chunking, then
compare and combine them to CRFs (Conditional Random Fields) which are known efficient for
this task. Our corpus is extracted from the FrenchTreebank. We propose and evaluate two ways
of combining a symbolic model and a statistical model learnt by a CRE and show that in both
cases they benefit from one another.

MOTS-CLES : apprentissage automatique, chunking, CRE inférence grammaticale, k-RI, French
TreeBank.

KEYWORDS: machine learning, chunking, CRE grammatical inference, k-RI, French TreeBank.

1 Introduction

L'apprentissage automatique supervisé, surtout lorsqu'une grande quantité de données annotées
est disponible, a largement prouvé son efficacité pour les taches de fouille de textes classiques
comme la classification ou 'annotation. Les bases théoriques des techniques d’apprentissage les
plus performantes relevent en général des statistiques (Naive Bayes), de 'optimisation (SVM) ou
des deux (HMM, CRF). L'inconvénient principal des modeéles produits par ces méthodes est qu’ils
sont difficilement lisibles par un humain.

1l existe pourtant aussi d’autres branches de 'apprentissage automatique, qualifiées de symbolique,
qui ont la particularité d’offrir une sortie généralement plus lisible par un étre humain. Les plus
illustres membres de cette famille sont les arbres de décision, la Programmation Logique Inductive
(PLI) ou I'Inférence Grammaticale (IG par la suite) (de la Higuera, 2010). C’est cette derniere qui
nous intéresse ici. On peut la définir comme I’étude des techniques permettant d’apprendre une
grammaire formelle ou tout autre modele capable de représenter un langage (comme un automate,
une expression réguliere, etc...) a partir d’exemples de séquences (éventuellement enrichies)
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appartenant (ou non) a ce langage. Ce domaine, qui a son origine dans I'informatique théorique
et la théorie des langages formels, est souvent méconnu. Les algorithmes d’IG sont en effet
réputés ne pas tres bien se comporter sur des données réelles : ils sont souvent algorithmiquement
complexes, sensibles aux erreurs et peu adaptés aux langages fondés sur de grands alphabets (ce
qui est le cas quand l'alphabet est 'ensemble des mots d’une langue naturelle).

Dans cet article, nous voulons donner leur chance a des algorithmes classiques d’IG pour les
comparer aux méthodes d’apprentissage automatique statistique état de I’art, en 'occurrence
les CRF (Lafferty et al., 2001). La tache considérée est le chunking (Abney, 1991) du francais,
qui peut en effet tres bien étre réalisée a 'aide d’automates construits manuellement (Antoine
et al., 2008; Blanc et al., 2010). A notre connaissance, essayer d’apprendre automatiquement ces
automates au lieu de les écrire a la main n’a encore pas jamais été testé, pour quelque langue que
ce soit. Par ailleurs, le chunking peut également étre vu comme une tache d’annotation (objet de
la Shared Task CoNLL'2000) et de ce fait abordé via des méthodes d’apprentissage statistique. Ce
contexte nous semblait par conséquent idéal pour comparer les deux approches.

Cette comparaison n’est cependant pas notre seul but. Notre intuition est que les deux tech-
niques sont complémentaires car elles se concentrent sur des propriétés distinctes des données
d’apprentissage. Nous proposons donc également dans cet article deux maniéres différentes de
les combiner, en fonction du but visé. La premiere maniere est orientée vers l'efficacité : elle vise
a enrichir un modele CRF a l'aide d’informations extraites des automates. La seconde privilégie
la lisibilité : elle propose d’analyser les automates appris par IG a I'aide de poids calculés par un
CRE poids qui seront tous interprétables relativement a cet automate.

L’article suit le plan suivant. Dans la premiére section, nous introduisons la tache de chunking et
décrivons les données utilisées pour nos expériences. La deuxiéme section est dédiée a I'inférence
grammaticale. Apres un bref état de l'art, nous détaillons la famille des algorithmes k-RI (Angluin,
1982) et donnons les meilleurs résultats expérimentaux qu’ils permettent d’atteindre pour le
chunking. Dans la section qui suit, nous appliquons les CRF a la méme tache. Comme on pouvait
s’y attendre, les CRF donnent de bien meilleurs résultats que ceux obtenus par IG. Dans la
derniere section, nous décrivons et évaluons deux maniéres de combiner automates et CRE. Les
résultats obtenus pour chacune de ces combinaisons sont prometteurs et suggerent des pistes
originales pour associer modeéles symboliques et apprentissage statistique.

2 Chunking: la tache et les données

Nous décrivons ici la tache de chunking par annotation et nous présentons les données
d’apprentissage que nous avons utilisées pour nos expériences. Ces derniéres reprennent et
prolongent celles présentées dans (Tellier et al., 2012). Notre but étant de construire un chunker
pour le francais, nous sommes partis du French Tree Bank (Abeillé et al., 2003).

2.1 La tache

La tache de chunking, également appelée analyse syntaxique de surface, a pour but d’identifier les
groupes syntaxiques élémentaires des phrases. Les chunks sont en effet des séquences contigiies et
non-récursives d’'unités lexicales liées a une unique téte forte (Abney, 1991). Chacun est caractérisé
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par le type (ou étiquette Part-Of-Speech (POS)) de sa téte. Il y a ainsi autant de types de chunks
que de types de tétes fortes possibles.

La tiche de chunking a fait I'objet de de la compétition CoNLL'2000', dont le corpus
d’apprentissage était constitué d’environ 9 000 phrases issues du Penn Treebank, associées
a deux niveaux d’annotion : un niveau POS donné par I'étiqueteur Brill et un de chunking. Les
vainqueurs avaient utilisé des SVM et des “Weighted Probability Distribution Voting”. Ce méme
corpus a aussi servi plus tard a montrer I'efficacité des CRF (Sha and Pereira, 2003).

2.2 Les données

Le French TreeBank (FTB) est un recueil de phrases extraites d’articles du journal “Le Monde”
publiés entre 1989 et 1993 (Abeillé et al., 2003). Les phrases ont été tokenisées (en conservant
certaines unités multi-mots), lemmatisées, étiquetées et analysées syntaxiquement. Il existe
plusieurs variantes du FTB, celle que nous avons utilisée contenait environ 8 600 arbres XML
enrichis de fonctions syntaxiques (parfois nécessaires pour identifier certains chunks). Pour le
POS, nous avons repris les 30 étiquettes morpho-syntaxiques définies dans (Crabbé and Candito,
2008), assurant ainsi la continuité avec nos précédents travaux (Constant et al., 2011).

Nous considérons 7 types de chunks distincts : AP (Adjectival Phrase), AdP (Adverbial Phrase),
CONJ (Conjonctions), NP (Noun Phrase), PP (Prepositional Phrase), VP (verbal Phrase) et
UNKONWN (coquilles ou certains mots étrangers, eux-mémes étiquetés UNKNOWN). Les marques
de ponctuations, sauf exceptions (certains guillemets par exemple) sont hors chunks (étiquette
O comme Out). Nous avons décidé de modifier certains choix que nous avions faits dans
(Tellier et al., 2012). Par exemple, le chunk CONJ contient seulement la conjonction. Le PB en
revanche, integre toujours le chunk introduit par la préposition. Et, a I'inverse de (Paroubek
et al., 2006), les adjectifs épithetes appartiennent toujours au chunk NP contenant le nom qu'’ils
qualifient, qu’ils soient situés avant ou apres lui. Les chunks AP sont donc assez rares car ils ne
correspondent qu’aux adjectifs séparés d’un groupe nominal, comme les attributs du sujet ou de
'objet (les fonctions syntaxiques disponibles dans les arbres XML sont nécessaires pour identifier
ces derniers). La phrase suivante illustre notre notion de parenthésage en chunks? :

(la/DET dépréciation/NC)yp (par_rapport_au/P dollar/NC),p, (a/V été/VPP limitée/VPP),
(4/P 2,5/DET %/NC) pp

Nous avons extrait du FTB deux corpus distincts, chacun représentant un chunking différent :

e un corpus ol tous les chunks sont extraits et étiquetés selon le modele BIO (Begin/In/Out).
Les proportions de chaque type de chunk trouvées dans le corpus sont les suivantes : PP : 33,86%,
AdP : 7,23%, VP : 17,11%, AP : 2,21%, NP : 32,95%, CONJ : 6,61%, UNKNOWN : 0,03%.

e un corpus ou seuls les NP sont étiquetés, tout autre groupe étant alors considéré O. Ce
corpus n’est pas un sous-ensemble du précédent : par exemple, de nombreux PP incluent un NP
qui ne devient visible que dans ce deuxieme corpus. L'exemple précédent devient ainsi :
(la/DET dépréciation/NC)yp par_rapport_au/P (dollar/NC)y, a/V été/VPP limitée/VPP a/P
(2,5/DET %/NC) yp

Thttp://www.cnts.ua.be/conl12000/chunking
2guide complet disponible sur : http://www.lattice.cnrs.fr/sites/itellier/guide.html
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3 Linférence grammaticale

Linférence grammaticale (IG) est un domaine de recherche trés riche apparu dans les années 60
dont il n’est, par conséquent, pas aisé de faire un résumé. Nous nous placons ici dans le cadre
de l'IG d’automates par exemples positifs seuls. Aprés un bref état de l'art, nous décrivons les
algorithmes k-RI (Angluin, 1982) utilisés dans nos expériences et les résultats obtenus avec eux.

3.1 Bref état de l’art

L'IG étudie les différentes manieres d’apprendre automatiquement un dispositif symbolique
capable de représenter un langage (comme une grammaire formelle, un automate, etc...) a partir
d’un ensemble de séquences (parfois enrichies) regroupées selon leur (non-)appartenance a ce
langage (de la Higuera, 2010). Lorsque seules des séquences appartenant au langage cible sont
disponibles, le probleme est appelé IG par présentation positive. Nous nous situons dans ce cadre
car les séquences a notre disposition ne comportent aucun contre-exemple. L'IG est, dans ce cas,
notoirement plus difficile car, sans contre-exemple, on risque la surgénéralisation. Par exemple, si
un programme d’IG fait I’hypothese, lors de sa phase d’apprentissage, que le langage a apprendre
est le langage universel (2*, ou % est I'alphabet du langage), aucun exemple positif n’est en
mesure de le contredire, alors méme qu'’il a peut-étre surgénéralisé.

’ o«

La premiére chose que I'IG se doit de fournir est une définition précise de ce qu’ “apprendre
une langue par exemples positifs” signifie pour un programme. Le critere d’apprenabilité est
théorique et formel et non pas empirique. Faisons le paralléle avec I'acquisition du langage
chez les enfants. Un enfant n’est pas “programmé” pour une langue précise, il est capable
d’acquérir n’importe laquelle parlée dans son environnement. De méme, un programme d’IG par
présentation positive doit étre en mesure d’apprendre une classe de langages formels, c’est-a-dire
d’identifier n'importe lequel de ses membres a 'aide d’exemples de séquences (phrases) lui
appartenant. Les principaux critéres possibles qui caractérisent la notion d”’apprenabilité d’'une
classe de langages” en IG (aussi appelés modeles d’apprentissage) sont “Iidentification a la limite”
(Gold, 1967) et “'apprentissage PAC” (Valiant, 1984), que nous ne pouvons détailler ici.

Malheureusement, méme pour la classe des langages réguliers, la plus simple dans la hiérarchie
de Chomsky, ces critéres sont impossibles a satisfaire : il n’existe aucun algorithme capable
d’apprendre par présentation positive la classe compléte des langages réguliers dans ces modeles
(Gold, 1967; Kearns and Vazirani, 1994). Les recherches se sont donc orientées vers des classes
plus petites, ou transverses a la hiérarchie de Chomsky, et apprenables, caractérisées notamment
dans (Angluin, 1980). Les classes de langages k-réversibles (Angluin, 1982) entrent dans ce
cadre, elles constituent le point de départ de nos expériences. Depuis, bien d’autres classes
apprenables par présentation positive ont été décrites et étudiées (Garcia and Vidal, 1990; Denis
et al., 2002; Kanazawa, 1998; Koshiba et al., 2000; Yokomori, 2003). Des avancées récentes
dans le domaine concernent aussi I'apprenabilité de dispositifs intégrant des probabilités, comme
les automates probabilistes et leurs liens avec les HHM (Thollard et al., 2000; Dupont et al.,
2005). Parallélement, des compétitions ® ont permis de tester I'efficacité des algorithmes proposés
lorsqu’ils sont confrontés a des données réelles.

3les plus récents étant Stamina (http://stamina.chefbe.net) et Zulu (http://labh-curien.
univ-st-etienne.fr/zulu)
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3.2 Lalgorithme k-RI

Dans cette section, nous décrivons les algorithmes d’IG par présentation positive utilisés dans
nos expériences. Ils sont destinés a apprendre un automate pour un type spécifique de chunk, a
partir uniquement des différentes séquences de POS aparaissant dans ce type de chunks dans
les données d’apprentissage. Les algorithmes d’IG par exemples positifs semblent adaptés a ce
probléeme en raison du vocabulaire restreint mis en jeu (au maximum les 30 étiquettes POS) et
de la relativement faible variabilité des séquences de POS pouvant décrire un méme chunk.

Lalgorithme k-Reversible Inference (k-RI) (Angluin, 1982) a la propriété d’identifier a la limite
tout langage k-réversible, pour tout k € N fixé. Les langages k-réversibles sont réguliers, ils sont
donc représentables par des automates finis. Un automate fini définit un langage k-réversible
s'il est déterministe et si son miroir # est déterministe avec anticipation k. Pour k = 0, les
langages O-réversibles peuvent étre représentés par un automate déterministe dont le miroir l'est
également, I'algorithme correspondant étant appelé Zéro Réversible (ZR). Si k; < k,, la classe
des langages k; -réversibles est strictement incluse dans celle des langages k,-réversibles.

Soit un ensemble de séquences positives S, la premiere étape de k-RI est de construire PTA(S),
le Prefix Tree Acceptor de S. PTA(S) est le plus petit (en nombre d’états) AFD (Automate Fini
Déterministe) en forme d’arbre reconnaissant exactement le langage S. La racine de PTA(S)
est son état initial. L'espace de recherche de tout algorithme d’IG partant de S est un trelli
dont la borne inférieure est PTA(S) et la borne supérieure 'automate universel construit sur
I'alphabet observé dans S (Dupont et al., 1994). La plupart des algorithmes d’IG suivent le
méme schéma : ils partent de PTA(S) pour ensuite généraliser le langage défini par fusions
d’états, la connaissance de k permettant d’éviter la surgénéralisation. k-RI, détaillé ci-dessous,
fonctionne selon ce principe. La fusion qu’il emploie est appelée déterministe car elle se propage
récursivement a travers 'automate pour préserver son déterminisme.

Algorithme k-RI
Entrée : S : un ensemble de séquences (positives), k : un entier naturel ;
Sortie : A : un automate k-réversible ;
début
A :=PTA(S);
tant que non(A k-réversible) faire
// soient N1 et N2 deux nceuds empéchant la k-réversibilité de A.
Fusion_Déterministe(A, N1, N2);
fin tant que;
renvoyer A;
fin k-RI;

Dans la figure 1, nous illustrons le comportement de ZR (k-RI pour k = 0) sur les séquences de
POS suivantes : S = {DET NC, DET ADJ NC}. Sur cet exemple trés simple, nous voyons que
ZR généralise PTA(S) pour obtenir un automate reconnaissant le langage défini par I'expression
réguliere : DET ADJ* NC. Cette généralisation est sensée d’un point de vue linguistique. Mais
si on ajoute aux exemples précédents la simple séquence NC, alors ZR mene a un automate
reconnaissant le langage {DET|ADJ}*NC, ce qui est une généralisation plus discutable.

4’automate miroir est obtenu en transformant les états initiaux de I'automate de départ en états finaux, ses états

finaux en initiaux, et en retournant le sens de ses transitions
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101 @ @
_.. NC DET ADJ
NC (23

étape 1 : PTA(S) étape 1 : miroir de PTA(S)

étape 2 : les états finaux de PTA(S) sont fusionnés étape 3 : q; et g, sont fusionnés
(sinon le miroir n’est pas déterministe) (sinon le miroir n’est pas déterministe)

Figure 1: Démonstration pas-a-pas de ZR

3.3 Résultats des expériences d’IG sur le chunking NP

Nous avons appliqué k-RI pour différentes valeurs de k (k =0,k = 1,k = 2) sur les séquences
d’étiquettes POS correspondant & un méme chunk. Les annotations BIO sont obtenues en utilisant
les automates appris comme des expressions régulieres selon un parcours séquentiel de la phrase.
Nous avons cherché a reconaitre soit les séquences les plus longues ("Longest Match", LM) soit
les séquences les plus courtes ("Shortest Match", SM). L'étiquetage en NP seuls est la tache pour
laquelle I'IG est la plus appropriée. Il est aussi évidemment possible d’apprendre un automate
distinct pour chaque type de chunk. Mais I'application de plusieurs automates distincts sur une
nouvelle donnée pose des problémes de recouvrements de frontieres. Nous n’utiliserons donc ces
automates que dans le cadre d'une combinaison avec un modele statistique, en section 5.

k-RI est connu pour étre trés sensible aux données d’entrée : une seule séquence incorrecte peut
mener a de multiples fusions d’états, et donc a une surgénéralisation. C’est le cas pour notre jeu
de données issues du FTB, d’ou les cas aberrants et les erreurs d’étiquetage ne sont pas absents.
Quelques mauvais exemples étaient cependant faciles a détecter : par exemple, des séquences
d’étiquettes POS ne contenant aucune téte nominale possible peuvent étre retirées sans risque.
Nous avons envisagé diverses autres facons de nettoyer les données. Un nettoyage retirant toutes
les séquences apparaissant moins d'une certaine proportion fixée s’est révélé le plus efficace.
Cette stratégie entraine néanmoins la suppression de séquences utiles, en raison de la faible
proportion de certaines tétes (clitiques notamment).

Nos expériences ont été réalisées selon un protocole de validation croisée partitionant les données
en cinq (4/5 pour l'apprentissage d’'un automate, 1/5 pour le test). L'égalité requise sur les
chunks est stricte, c’est-a-dire que pour étre égaux, ils doivent partager exactement les méme
frontiéres. Les précision, rappel et F-mesure des chunks NP sont calculés sans prendre en compte
les étiquettes O. Le tableau 1 contient diverses F1-mesures obtenues par inférence grammaticale
sur les chunks NP seuls, en appliquant sur les données de test une stratégie de correspondance LM.
Les versions dites nettoyées ont été obtenues en supprimant toute séquence de POS apparaissant
strictement moins de 0.01%. Les valeurs entre parentheses sont les nombres moyens d’états des
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Xp PTA pur | PTA net. | O-RInet. (1) | 1-RI net. (19) | 2-RI net. (68.6)
F-mes. 51.92 88.05 26.95 72.74 88.25

Table 1: Résultats de I'IG pour le chunking NP

5 automates calculés pendant la phase d’apprentissage. Les versions PTA, dont les performances
ne sont pas négligeables, peuvent étre vues comme un apprentissage “par cceur”, puisqu’ils n’ont
donné lieu a aucune généralisation. Les automates de taille 1 correspondent a ceux reconnaissant
le langage universel des étiquettes POS présentes au moins une fois dans un chunk NP, Il faut
atteindre k = 2 pour obtenir un automate meilleur que le PTA sur des données nettoyées.

4 Apprentissage statistique pour ’annotation

Dans cette section, nous nous concentrons sur la meilleure approche statistique actuelle pour
une tache d’annotation : les Conditional Random Fields (CRF), qui se comportent trés bien
sur notre probléme (Tellier et al., 2012). Nous rappelons aussi comment un HMM peut étre
“transformé” en un CRE, parce que cette transformation sera une source d’inspiration pour une
des combinaisons présentées par la suite.

4.1 Conditional Random Fields et HMMs

Les CRE introduits par (Lafferty et al., 2001) sont de la famille des modéles graphiques. Lorsque
que le graphe exprimant les dépendances entre étiquettes est linéaire (ce qui est généralement le
cas pour étiqueter des séquences), la distribution de probabilité d’'une séquence d’annotations y
connaissant une séquence observable x est définie par :

K
pr1) = o [ Texo (Dl oy 1))
t k=1

Ou Z(x) est un facteur de normalisation dépendant de x et les K features (ou fonctions
caractéristiques) f; des fonctions fournies par l'utilisateur. Une feature f, est vérifiée (i.e.
fi(t, ¥, ¥e—1,x) = 1) si, a la position courante t, une configuration entre x, y, et y,_; est
observée (elle vaut 0 sinon). A chaque feature f; est associé un poids A,. Ces poids constituent
les parametres du modéle devant étre estimés au cours de I'apprentissage. Pour définir un grand
nombre de features, les programmes implémentant les CRF permettent d’avoir recours a des
patrons (ou templates) qui seront instanciés en autant de features qu’il y a de positions sur les
données d’entrainement ot ils peuvent s’appliquer. L'implémentation la plus efficace a I’heure
actuelle des CRF linéaires est fournie par Wapiti®, qui utilise des pénalisations pour sélectionner
les features les plus pertinentes (Lavergne et al., 2010). C’est le logiciel que nous avons utilisé.

Les CRF se sont montrés efficaces sur de nombreuses taches d’annotation, notamment I'étiquetage
POS (Lafferty et al., 2001), la reconnaissance d’entités nommées (McCallum and Li, 2003), le
chunking (Sha and Pereira, 2003) et méme le parsing complet (Finkel et al., 2008; Tsuruoka

Shttp://wapiti.limsi.fr/
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Teature Type T — ch.unklng Complet | NP seuls
: micro 97.53 N/A
Mot Unigram | [-2..1]
POS Bigram [2.1] macro 90.49 N/A
= Fl-mesure N/A 96.43

Table 2: Le patron de template et les résultats obtenus avec les CRF seuls pour chaque tache

et al., 2009). Leur principal inconvénient est qu’ils apparaissent comme des “boites noires”. Un
modele issu d’un apprentissage par CRF est simplement une liste de features pondérées pouvant
avoir plusieurs millions d’éléments, ce qui le rend difficile a interpréter.

Les HMM, qui étaient parmi les meilleures méthodes d’annotation statistique avant que les CRF
n’apparaissent, présentent quant a eux 'avantage d’étre plus interprétables. Cependant, tout
HMM peut étre “transformé” en un CRF définissant la méme distribution de probabilité (Sutton
and McCallum, 2006; Tellier and Tommasi, 2011). Pour ce faire, pour un HMM donné, nous
devons définir deux familles de features :

o les features de la forme f(y,, x,) associant une seule étiquette y, avec une seule entrée de
méme position x, : elles valent 1 quand I'états y, du HMM émet Xx, ;

o les features de la forme f(y,_1,y,) qui associent deux états y,_; et y, du HMM ; elles valent
1 quand la transition entre ces deux états est utilisée.

Si O est une probabilité d’émission ou de transition du HMM, alors on choisit A = log(8) comme
poids pour la feature correspondant dans le CRE Le calcul de p(y|x) s’écrira alors exactement de
la méme facon dans les deux cas. Un HMM peut ainsi étre vu comme un cas particulier de CRE
Mais les CRF sont plus généraux car ils permettent d’avoir recours a d’autres features que celles
utilisées dans la transformation. Cette correspondance nous a inspirés pour exploiter les CRF
afin de diagnostiquer les automates appris par IG. Cette idée sera étudiée dans la section 5. Mais
auparavant, nous présentons les résultats obtenus avec les CRF seuls sur nos données.

4.2 Résultats des expériences

Les tableaux 2 montrent les patrons de features utilisés ainsi que les résultats obtenus avec
les CRF seuls sur les deux taches de chunking. Pour ces expériences, comme en section 3.3,
nous avons suivi un protocole de validation croisée a 5 plis et un critére d’égalité stricte des
chunks. Pour la tache de chunking complet, nous avons calculé les micro et macro-average,
qui correspondent aux moyennes des F1-mesures des différents types de chunks, pondérées
(micro) ou pas (macro) par leur proportion. Comme attendu, les CRF seuls sont tres performants.
Remarquons toutefois qu’ils exploitent dans leurs features a la fois des mots et des étiquettes
POS présents dans les données, alors que les algorithmes d’IG n’ont acces qu’aux seuls POS.

On peut comparer ces résultats avec ceux obtenus lors de la campagne PASSAGE (Paroubek
et al., 2006), méme si les notions de chunks adoptées de part et d’autre different (dans PASSAGE,
les adjectifs épithétes situés apres un nom ne font pas partie du chunk nomimal, par exemple)
et si les corpus ne sont pas les mémes. Les meilleurs participants de la campagne PASSAGE
atteignaient une micro-average de 92,7, ce qui situe tout de méme la performance de nos CRE
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mot POS auto. NP auto. VP auto. PP label correct auto. NP NP-label correct
la DET B (0] (6] B-NP B B
dépréciation NC I o (0] I-NP ! !
par_rapport_au P (6] (0] B B-PP (6] (6]
dollar NC B (o} 1 I-PP B B
a \Y (0] B (0] B-vP o o
été VPP (0] I (0] VP o o
limitée VPP (0] I (0] I-vP o o
a P (¢] (0] B B-PP (0] (0]
2,5 DET B (0] I I-PP B B
% NC 1 (0] I I-PP I I

Table 3: Données enrichies par des sorties d’automates spécifiques pour chaque chunk

5 Combinaisons

Dans les sections précédentes, nous avons appliqué a la tache de chunking une approche soit
purement symbolique soit purement statistique. Dans cette section, nous allons combiner les
deux approches, cette combinaison pouvant s’envisager selon deux axes distincts :

e Soit le but est la seule performance, auquel cas il faut privilégier 'apprentissage statistique.
Cependant, les automates obtenus par IG offrent une vision globale (et non locale, comme c’est
le cas dans les features) des relations entre les étiquettes POS d’'un méme chunk qui pourrait
s’avérer utile dans un CRE Nous pouvons donc chercher a intégrer les résultats de 'apprentissage
symbolique en tant que ressource externe de 'apprentissage statistique.

e Soit nos fins sont plus en rapport avec la lisibilité, auquel cas nous favoriserons les automates
produits par IG. Or, comme évoqué en 4.1, il est tout a fait possible de simuler la structure d’un
HMM (et, similairement, d’'un automate) avec les features d'un CRE On pourrait donc évaluer la
qualité des états et des transitions d’un automate en fonction des poids associés aux features qui
les représentent dans un CRE offrant ainsi par la méme occasion un moyen de 'améliorer.

5.1 Les automates en tant que ressource externe

Nous nous attaquons ici aux deux types de chunking. Le premier mode de combinaison envisagé
consiste a enrichir les données du CRF avec des attributs provenant de la ressource externe, a
la facon de (Constant and Tellier, 2012). Dans le cas du chunking complet, nous appliquons
I'IG a chaque type de chunk distinct, produisant ainsi autant d’automates qu’il y a de types de
chunks selon un protocole de validation croisée a 5 plis (les PTA dans ces expériences sont donc
uniquement extraits des corpus d’apprentissage). Chacun des automates de chunk fournit un
étiquetage BIO indépendant, comme dans le tableau 3 (les automates sont ici supposés fournir
un étiquetage parfait). Il y a donc dans nos données autant d’attributs nouveaux que de chunks.

Les tableaux de gauche dans les tables 4 donnent les patrons aboutissant aux meilleurs résultats
(micro resp. macro-average resp. F-mesure) pour le chunking complet ou le chunking NP
La ligne "Automate" prend en compte la sortie de chaque automate indépendamment alors
que "POS+Automates” représente la concaténation des colonnes POS et des sorties de tous les
automates. Les résultats correspondants sont donnés dans les tableaux de droite. Ils montrent
que les attributs provenant des automates permettent d’améliorer significativement les résultats
des CRE C’est particulierement vrai pour la macro-average, qui donne un poids équivalent a la
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Fl-mesure de chaque type de chunk. Les informations issues des automates améliorent donc
surtout les performances de reconnaissance des chunks rares. Dans l’expérience permettant
d’obtenir la meilleure macro, les trois améliorations les plus significatives en terme de F-mesure
sont : UNKNOWN (de 41.67 a 61.22), AP (de 96.78 a 97.44) et AdP (de 98.72 a 98.92).

Feature T'ype Fenétre F-mesure | pur 1-RT LM
Mot Unigram | [-2..1] -
. micro 97.66
Automate | Bigram [-2..1] macro 92,99
POS Bigram [-2..1] -
Feature Type Fenétre
Mot Unigram | [-2..1] F-mesure | pur 1-RI SM
Automate Unigram | [-1..1] micro 97.62
POS Bigram | [-2..1] macro 93.52
POS+Automates | Bigram [-1..1]
Feature Type Fenétre
Mot Ur}lgram [-2..1] pur 2RI LM
POS Bigram [-2.1] F-measure 96.75
Automate Bigram [-1..1] -
POS+Automate | Bigram [-1..1]

Table 4: Patrons et meilleure micro-average (resp. macro-average) pour le chunking complet,
idem pour la F-mesure du chunking NP seul

5.2 Diagnostiquer un automate a I’aide d’'un CRF

Nous voulons ici obtenir des informations sur 'automate produit par IG a 'aide des CRE en
faisant un apprentissage n’utilisant que des features interprétables relativement a lui. Les poids
associés par le CRF a ces features fourniront un diagnostic fin de 'automate. Cette idée se
rapproche de (Roark and Saraclar, 2004), ott un CRF était appris selon la structure d’'un automate
pondéré pour le “corriger” grice a I'estimation des poids. Elle en differe toutefois car nous
ne cherchons pas a obtenir un automate pondéré mais a trouver d’éventuelles modifications
a effectuer sur 'automate selon le diagnostic fourni par le CRE tout en préservant sa nature
purement symbolique. Pour illustrer cette approche, nous nous concentrons sur la tache de
chunking NP seul car elle ne nécessite la prise en compte que d’un seul automate. Il peut étre plus
facile pour comprendre la suite de se représenter les automates finis déterministes (AFD) “a la
Unitex” (http://www-igm.univ-mlv.fr/ unitex/). Ainsi, le résultat de I'algorithme ZR sur la figure
1 (lautomate final, en bas a droite) est identique a celui de la figure 2. Cette représentation a
I'avantage de montrer les étiquettes POS et les transitions entre deux étiquettes POS comme deux
objets différents. Pour construire un CRF a partir d'un tel automate, nous considérons surtout les
sorties en termes d’étiquetage BIO que cet automate produit (partie droite de la Table 3).

Nous inspirant de la relation entre les HMM et les CRF évoquée en section 4.1, nous définissons
des patrons de features qui peuvent s’interpréter relativement a 'automate :
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Figure 2: Automate représenté “a la Unitex”

¢ Un patron unigramme qui observe une étiquette POS et I'étiquette BIO prédite par 'automate
a la méme position, conjointement avec le label BIO correct. L'étiquette POS correspond a un
(ou plusieurs) état(s) de 'automate. Si les étiquettes BIO coincident pour un POS donné, cela
signifie que 'automate a en quelque sorte raison d’étre dans cet état en analysant la donnée.

e Un patron bigramme qui observe un couple d’étiquettes POS successives et le couple
d’étiquettes BIO prédites par 'automate correspondant, associé au couple de labels BIO correct.
Le couple de POS représente une (ou plusieurs) transition(s) de 'automate. Si les deux couples
d’étiquettes BIO coincident, cela signifie que la transition est correctement utilisée.

11 est a noter que les mots eux-mémes ne sont pas pris en compte dans ces patrons, afin de
préserver l'interprétation des features relativement a 'automate, d’ott les mots sont absents.

La Table 5 est une matrice de confusion qui met en relation les étiquettes BIO prédites par un
automate (EP) et les étiquettes BIO correctes (EC), pour une étiquette POS donnée (ici, 'étiquette
DET d’un automate appris). On peut construire autant de tables que d’étiquettes POS présentes
dans un chunk NB chaque case de chaque table correspondant a une feature unigramme. Les
cases de la Table 5 sont remplies par les poids appris par le CRF pour les features en question, les
couleurs montrent comment elles s’interprétent relativement a 'automate de départ. Comme
espéré, les poids sur la diagonale, qui signalent un étiquetage correct, sont plus grands que
ceux en dehors, qui désignent une erreur d’étiquetage. Les features bigrammes sont un peu plus
compliquées mais il est également possible d’en tirer des matrices de confusion interprétables.

vert : les deux sorties sont identiques.
- : début prématuré de chunk.

jaune : début de chunk manqué.

- : continuation intempestive de chunk.
- : arrét prématuré de chunk.

Table 5: Une matrice de confusion colorée pour I'étiquette DET (2-RI, tableau 1)

De maniére générale, le poids associé a une feature d’'un CRF représente son pouvoir discriminant.
Ces poids sont donc bien plus pertinents que de simples comptes d’occurences sur le nombre de
fois qu’une feature a été satisfaite ou pas dans les données d’apprentissage. Les poids sur les
diagonales peuvent ainsi étre vus comme évaluant la qualité des états / transitions de 'automate,
alors que les poids dans les autres cases correspondent aux gains obtenus en prenant une décision
d’étiquetage non préconisée par 'automate. L'ensemble des matrices de confusion offre donc une
mesure extrémement fine et précise de la qualité de 'automate.

Le tableau 6 rappelle le meilleur résultat obtenu par IG “pure” sur le chunking NP de la section
3.3 et donne les résultats des CRF construits comme précédemment sur le meilleur automate
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Expérience || baseline (IG seule) 0-RI 1-RI 2-RI
chunk 88.25 93.00 | 93.07 | 93.08

Table 6: Résultats du chunking NP avec les CRF construits sur les automates

produit par k-RI pour chaque valeur de k. Comme on pouvait s’y attendre, les CRF construits
sur les automates NP sont meilleurs que les automates NP seuls, mais moins bons qu'un CRF
exploitant plus d’attributs et de features. Les résultats des matrices de confusion doivent encore
étre examinés en détail. Nous espérons en tirer un diagnostic précis pour analyser ol et pourquoi
les automates prennent de bonnes ou de mauvaises décisions, et les modifier en conséquence. Les
améliorations observées dans la Table 6 laissent en effet supposer qu’a de nombreuses occasions
le CRF a eu raison de prendre une décision différente de celle préconisée par 'automate.

Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous avons appliqué deux méthodes d’apprentissage automatique sur le méme
jeu de données et avons proposé deux fagons différentes de les combiner.

Pour ce qui est de 'apprentissage symbolique seul, il est possible que d’autres algorithmes d’'IG
par présentation positive pourraient donner de meilleurs résultats que les notres, comme ceux de
(Garcia and Vidal, 1990; Denis et al., 2002). Le choix d'une grande valeur de k dans certains cas
peut étre important, mais il s’accompagne d’une plus grande complexité de calculs®.

Mais la partie la plus originale de notre travail concerne les combinaisons automates/CRE
Notons que ces combinaisons peuvent tout autant s’appliquer a des automates écrits a la main,
généralement plus pertinents d’un point de vue linguistique que ceux obtenus par IG. Nous nous
sommes concentrés ici sur des automates appris automatiquement pour montrer que, méme sans
ressource ni expertise linguistique, il est possible de combiner modeles symboliques et statistiques.
Lintuition derriére ce travail est que ces deux types de modeles sont complémentaires, et qu'’ils
peuvent chacun bénéficier de I'autre. Les CRF sont basés sur un grand nombre de configurations
locales pondérées. Il est théoriquement possible d’utiliser dans un CRF des features portant sur
I'intégralité de la séquence x mais dans la pratique, cela est rarement fait. L'IG au contraire
s’applique a un ensemble de séquences globales qu’elle est capable de généraliser. 1l a déja été
observé que les CRF gagnent a recourir a des features exprimant des propriétés plus générales
que de simples configurations locales (Pu et al., 2010). Notre pari était que I'IG pouvait fournir
ce type de généralisation, via le premier mode de combinaison. Les résultats obtenus vont dans
ce sens. Il est aussi intéressant de constater que les modeles symboliques permettent d’améliorer
le traitement des cas rares, mal pris en compte par les modeles statistiques.

Les CRF construits sur des automates restent encore a étudier, notamment pour interpréter et
exploiter au mieux les matrices de confusion qu'’ils produisent. Certaines cases de ces matrices
sont vides car Wapiti élimine les features non pertinentes de I’ensemble de départ selon un critere
de pénalité. Il devrait étre possible, a 'aide de ces informations, de modifier 'automate sur
lequel se base le CRF en supprimant ou ajoutant des états ou des transitions pour se conformer
au diagnostic fourni par une table. Une IG dirigée par des CRF reste encore a définir ! Un autre

6la complexité algorithmique de k-RI est |Z[¥|Q[¥*3 ol |Q| est le nombre d’états du PTA
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défi serait 'étude du lien entre les automates associés aux poids calculés par CRF que nous
définissons et les plus classiques HMM ou automates probabilistes pour lesquels des algorithmes
d’apprentissage existent déja (Thollard et al., 2000).
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RESUME

L’objectif principal du résumé multi-documents orienté par une thématique est de générer
un résumé a partir de documents sources en réponse a une requéte formulée par
l'utilisateur. Cette tache est difficile car il n’existe pas de méthode efficace pour mesurer la
satisfaction de l'utilisateur. Cela introduit ainsi une incertitude dans le processus de
génération de résumé. Dans cet article, nous proposons une modélisation de I'incertitude en
formulant notre systeme de résumé comme un processus de décision markovien
partiellement observables (POMDP) car dans de nombreux domaines on a montré que les
POMDP permettent de gérer efficacement les incertitudes. Des expériences approfondies
sur les jeux de données du banc d’essai DUC ont démontré I'efficacité de notre approche.

ABSTRACT

Using POMDPs for Topic-Focused Multi-Document Summarization

The main goal of topic-focused multidocument summarization is to generate a summary
from the source documents in response to a given query or particular information
requested by the user. This task is difficult in large part because there is no significant way
of measuring whether the user is satisfied with the information provided. This introduces
uncertainty in the current state of the summary generation procedure. In this paper, we
model the uncertainty explicitly by formulating our summarization system as a Partially
Observable Markov Decision Process (POMDP) since researchers in many areas have shown
that POMDPs can deal with uncertainty successfully. Extensive experiments on the DUC
benchmark datasets demonstrate the effectiveness of our approach.

MoOTs-CLES : Résumé multi-document, résumé orienté requéte, POMDP.
KEYWORDS: Topic-focused multi-document summarization, POMDP.

1 Introduction

Un résumé multi-documents orienté par la thématique (i.e. par une requéte) est utile dans
la gestion des documents et les systemes de recherche. Il peut fournir par exemple des
services d’information personnalisés selon les besoins des utilisateurs. Dans cet article,
nous considérons que le probléme de produire des résumés multi-documents orientés par
la thématique reviendrait a extraire un sous-ensemble de phrases choisies a partir des
documents originaux (Mani et Maybury, 1999). Juger de l'importance d’'une phrase est
I'aspect le plus essentiel de la génération de résumé. Cette tache est difficile, en grande
partie parce qu'il n’est pas certain que la phrase choisie soit suffisamment importante pour
étre considérée comme une phrase du résumé. Il est également difficile de garantir que les
phrases choisies vont satisfaire totalement l'utilisateur. Ce probleme peut étre résolu en
reformulant la tiche dans une problématique de prise de décisions séquentielles.
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Les modeéles de processus de décision markovien (MDP) se sont avérés utiles dans une
variété de problemes de décision (Puterman, 1994). La spécification d’'un probleme de
décisions séquentielles en environnement totalement observable avec un modéle de
transition markovien est appelé MDP (Russel et Norvig, 2003). Les MDP sont utiles pour
modéliser la prise de décision dans des situations ou les résultats sont en partie aléatoires
et en partie dépendent du choix d’un décideur. A tout instant, un MDP est dans un certain
état s, et une action disponible a est ensuite choisie déplacant le MDP aléatoirement dans un
nouvel état s’; et une récompense correspondante Rq(s, s’) est attribuée. Ainsi, le nouvel état
s’ dépend de I'état actuel s et I'action a en étant conditionnellement indépendant de tous les
états et actions antérieurs. La tiche principale des MDP est de trouver une fonction de
décision s qui spécifie une action particuliére qui sera choisie dans un état s ; le but étant de
choisir une politique qui maximise la récompense. Cependant, les MDP ne peuvent traiter
I'incertitude ou se trouvent les états de l'utilisateur, I'historique des transitions, et les
actions. Le modele MDP partiellement observables (POMDP) généralise le modele MDP en
permettant de prendre en compte également des formes d’incertitude. Ainsi, dans différents
domaines, plusieurs applications ont fait appel au POMDP (Young, 2006 ; Lison, 2010 ; Bui
et al, 2007). Dans cet article, nous proposons d’utiliser le POMDP pour modéliser
I'incertitude inhérente a la tiche de résumé multi-documents.

Dans notre tiche de résumé, 'environnement est partiellement observable, car il est
incertain de savoir si une phrase choisie conduit le systéeme a un état de résumé ou non.
Ainsi, nous définissons un modele d’observation O(s, 0) qui définit la probabilité de
percevoir I'observation o dans I'état s. Ceci construit un ensemble d’états de croyance qui
est une représentation de probabilités des états réels possibles. Puisque nous ne pouvons
déterminer de maniére siire si nous avons atteint I’état résumé ou non, nous supposons le
fait que I'agent a connaissance de tous les états de croyance et ainsi, la politique optimale
peut étre apprise par la transformation des états de croyance par les actions.

Pour formuler notre tiche en termes de POMDP, nous supposons qu'un ensemble de
documents sources et leurs résumés de référence (RR) créés par un expert humain sont
donnés garantissant la satisfaction des utilisateurs. Lorsqu’une phrase est sélectionnée
comme candidate pour un résumé, sa probabilité d’observation est calculée en mesurant sa
parenté avec le RR. Une valeur de récompense est attribuée lorsque le systéme atteint 1’état
de résumé. Nous représentons chaque phrase d'un document comme un vecteur de traits-
valeurs (Voir section 4). Notre approche tente de produire des résumés automatiques qui
soient le plus proche des RR. Dans la phase d’apprentissage, le systeme apprend les poids
appropriés des traits en modélisant la relation entre le RR et le résumé candidat extrait. Une
fois que le modele d’observation est appris, I'agent atteint I'état final de résumé et la phase
d’apprentissage se termine. Les poids finaux appris pour chaque attribut sont utilisés pour
produire des résumés a partir de nouvelles données dans la phase de test. Nous avons
utilisé une version de l'algorithme Q(4) de la descente du gradient de Watkins (Sutton et
Barto, 1998) pour résoudre notre modele POMDP proposé. Des tests ont été menés sur les
jeux de données de référence DUC! et les résultats des évaluations ont montré l'efficacité de
notre approche. Dans la suite de 'article nous décrirons successivement la terminologie des
POMDP, les bases formelles de notre travail définissant la tAche de résumé multi-documents
orienté par une thématique comme un probléme d'un POMDP, l'espace de traits pour

Thttp://duc.nist.gov/
34 © ATALA



TALN-RECITAL 2013, 17-21 Juin, Les Sables d’Olonne

représenter les phrases, les parameétres expérimentaux et les résultats de 1’évaluation.
2 Terminologie des POMDP

Contrairement aux MDP qui offrent un bon cadre statistique pour permettre la planification
dans un environnement totalement observable, un POMDP fournit un modeéle
mathématique pour les problemes de décisions séquentielles dans les environnements
partiellement observables. Le principal avantage d'un POMDP est d’avoir une architecture
compleéte pour modéliser I'incertitude inhérente au probléme étudié (Young, 2006).

2.1 Définition formelle

Un POMDP est un tuple <S, 4, Z, T, O, R> (Lison, 2010) ou :

1. Sestl’espace d’états défini comme un ensemble d’états mutuellement exclusifs.

2. Areprésente l'espace d’actions possibles qu’'un agent peut effectuer dans un état.

3. Zestl'espace des observations que I'agent peut percevoir.

4. T(s, a,s’) = Pr(s’[s, a) est le modéle de transition qui dénote la probabilité d’atteindre I'état
s’ sil'action a est effectuée dans I'état s.

5. 0(s, 0) est le modéle d’observation qui spécifie la probabilité de percevoir I'observation o
dans I'état s.

6. R(s, a) estla fonction de récompense qui définit l'utilité de 'agent a effectuer une action a
étant dans I'état s.

2.2 L’état de croyance

Un POMDP suppose que I'état du monde n’est pas directement observable. Par conséquent,
un POMDP peut seulement déduire des informations utiles a partir d’observations
disponibles. Cette incertitude peut étre codée par lI'état de croyance b, qui est une
distribution de probabilité sur tous les états possibles (Lison, 2010). On note b(s) la
probabilité attribuée a I'état réel par I'état de croyance b. Nous pouvons calculer un état de
croyance courant comme une distribution de probabilité conditionnelle sur les états réels
étant données la séquence des observations et des actions effectuées jusqu’ici. Dans I’état de
croyance courant b(s), si I'action est effectuée et une observation o est percue, le nouvel état
de croyance sera donné par (Russel et Norvig, 2003) :

b'(s') = aO(s’,o)ZT(s,a,s’)b(s) @8]

ol « est une constante de normalisation qui met la somme des états de croyance a 1. Dans
un POMDP, 'action optimale d’un agent s’appuie uniquement sur I'état de croyance courant
de I'agent puisque l'agent n’est pas conscient de son état actuel. Par conséquent, le cycle de
décisions d’'un agent POMDP consiste a exécuter I'action a en tenant compte de I’état actuel
de croyance b, de I'observation o, et de la transition au nouvel état de croyance (équation 1).
La tache suivante consiste a effectuer une recherche de la politique optimale dans I'espace
continu des états de croyances (Russel et Norvig, 2003). Un état de croyance initial b0
(ayant une distribution uniforme) est spécifiée a 'exécution lors de 'initialisation de notre
systéme proposé.
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2.3 Les politiques

La solution au probleme d’'un POMDP doit préciser I'action possible de I'agent dans un état
qu’il pourrait atteindre dans un certain intervalle de temps. Ce type de solution est appelé
une politique et noté m (Russel et Norvig, 2003). L’'idée générale d’'un POMDP est que
'action optimale ne dépend que de I'état de croyance courant de 'agent, car il n’a accés qu’'a
I'état réel actuel. Par conséquent, la politique optimale (qui donne la plus grande utilité
espérée), notée  *(b), est une application des états de croyance a I'action. Nous définissons
la valeur de I'action a dans I'état de croyance b selon la politique 7 notée Q7 (b, a) :

Q" (b,a)= Ex{Re 1 bt = b,ar = a}

={§)/krt+k+1|bt=b,at=a} (2)
k=0

Ici, Ex représente la valeur espérée étant donné que l'agent suit la politique m, R; est le
rendement espéré qui est définie en fonction de la séquence de récompenses, It+1, I't+2, ... OU
re est la récompense numérique que l'agent recgoit a I'instant t. Nous appelons Q= la fonction
action-valeur pour la politique 7. y représente le facteur d’actualisation qui détermine
I'importance des futures récompenses. Le systeme essaie de trouver la politique optimale
par l'itération de la politique. Une fois la politique optimale * est obtenue, I'agent choisit
les actions en utilisant le principe d’utilité maximale espérée (Russel et Norvig, 2003).

3 Modele POMDP pour le résumé
3.1 Environnement, état et action

La tache de résumé multi-documents orientée par une thématique considére une requéte q
(une thématique) et une collection de documents voisins D = {d;, d, ..., d»} pour générer un
résumé. L'espace d’états qui décrit I'environnement, inclue les états de résumé et non
résumé. L’action optimale de 'agent, ne sachant pas dans quel état il est, dépend de son état
de croyance courant. L’espace d’états des croyances est continu, représenté par une
distribution de probabilités, comprend 'ensemble des états que I'agent pourrait prendre.
Dans le probléme d’extraction de résumé, 'objectif est de sélectionner un ensemble de
phrases importantes de la collection de documents donnée pour constituer le résumé
candidat. Dans chaque état de croyance, on dispose d’'un ensemble d’actions possibles qui
pourraient étre opérées sur 'environnement ou chaque action indique la sélection d'une
phrase particuliére (en utilisant la fonction politique de 'équation 2) a partir des phrases
des documents restantes non encore incluses dans le résumé candidat.

3.2 Observation et récompense

Lorsque nous choisissons une phrase considérée importante, nous calculons sa probabilité
d’observation en mesurant sa parenté avec les résumés de références fournis. Nous
mesurons cette similarité en utilisant l'outil automatique ROUGE (Recall Oriented
Understudy pour Gisting Evaluation) (Lin, 2004). Les mesures concernent le nombre
d’unités qui se chevauchent tels que les n-grammes, les mot-séquences, et les paires de
mots entre les deux résumés (de référence et extrait). Les mesures de ROUGE considérées
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sont ROUGE-N (N =1, 2, 3, 4), ROUGE-L, ROUGE-W et ROUGES. Des que la probabilité2 la
plus élevée de la croyance est atteinte, on arrive a I'état de résumé, et une récompense de 1
est attribuée, sinon 0 est retourné. Le POMDP pour un résumé fonctionne de la maniére
suivante : a chaque instant, 'environnement est dans un certain état non observé s. Cela
signifie qu'une phrase est sélectionnée et déplacée dans le résumé candidat sans savoir si le
systéme a atteint I'état de résumé ou non. Puisque s n’est pas connu « exactement », une
distribution de probabilité (espace des états de croyance) sur tous les états possibles
(résumé ou non résumé) est maintenue ou b(s) indique la probabilité d’étre dans un état s
particulier. Sur la base de I'état actuel de croyance, une action optimale a est choisi et regoit
une récompense r basée sur la probabilité d’observation, et I'environnement se déplace a un
nouvel état non observée s’ L’environnement géneére alors une observation o’ pour
actualiser 1'état de croyance. L'ensemble du processus tente de produire un résumé
similaire au résumé de référence en assurant également que le résumé candidat ne contient
pas d’informations redondantes.

3.3 Résolution du POMDP

Dans notre formulation, le nombre d’états réels est égal a deux (état résumé, état non
résumé). Puisque I'environnement est partiellement accessible, nous avons modélisé le
probleme comme un POMDP en introduisant un nombre infini d’états de croyance, qui sont
observables par l'agent. Pour résoudre ce probléme, nous considérons une approche
d’approximation fonctionnelle au probleme. Nous représentons la fonction approximée
action-valeur comme une fonction linéaire paramétrée avec le vecteur de paramétres 6:. A
chaque paire état de croyance-action (b, a), il existe un vecteur colonne de traits,
@), = (@, (1,9, (2),....¢,(n))" avec le méme nombre de composants que 0:. La fonction
approximée action-valeur est donnée par :

Qi(b,a) = 6 G = éef(i)cph(i ) @3)

Nous considérons notre probléeme comme un probléme de prise décision séquentielle a
horizon infini qui trouve un vecteur de paramétres 6 pour maximiser Q(b, a) a partir de
I’équation (3). Nous utilisons un algorithme du gradient de la politique pour résoudre notre
probleme de POMDP. Les Algorithmes du gradient de la politique ont tendance a estimer les
parameétres 0 en effectuant une montée du gradient stochastique. Le gradient approximé
par l'interaction avec I'environnement, et la récompense qui en résulte est utilisé pour
mettre a jour l'estimation de 6. Les algorithmes du gradient de la politique optimise un
objectif non convexe et ne sont garantis que pour trouver un optimum local (Branavan et
al, 2009). Nous utilisons une version de l'algorithme modifiée Q (A) de Watkins avec
descente de gradient linéaire (Sutton et Barto, 1998) en appliquant la politique e-gloutonne
afin de déterminer la meilleure action possible pour sélectionner les phrases les plus
importantes. Nous nous servons de la politique e-gloutonne (ce qui signifie que la plupart
du temps cette politique choisit une action avec la valeur maximale estimée, mais une action
est sélectionnée au hasard avec une probabilité (g¢) pour trouver I'équilibre entre
I'exploration et I'exploitation pendant la phase d’apprentissage. Nous avons posé & = 0.1.

2 Dans chaque état, la probabilité d’observation est mise a jour lorsque que le systéme essaie de générer un
résumé qui est un pas de plus vers le résumé de référence. La probabilité la plus élevée de la croyance est
observée lorsque le résumé du systéme a la correspondance la plus proche avec le résumé de référence.

37 © ATALA



TALN-RECITAL 2013, 17-21 Juin, Les Sables d’Olonne

Ainsi, notre algorithme choisit une action avec la meilleure action-valeur a 90 % et il choisit
une action au hasard a 10 %.

Les étapes de notre solution POMDP sont présentées dans l'algorithme 1 ou ¢ est un
vecteur de _traits-valeurs (Voir section 4) utilisé pour représenter chaque phrase de
document ; 0¢ est le vecteur de poids pour le vecteur de traits que le systéme va apprendre
et v est le coefficient d’actualisation utilisé pour calculer la récompense d’une paire état-
action. Le facteur d’actualisation détermine I'importance des futures récompenses. Nous
avons gardé la valeur initiale de y a 0.1 qu’on fait diminuer d’un facteur correspondant au
nombre d’itération. Tant que la politique initiale sélectionne les actions gloutonnes,
'algorithme continue l'apprentissage de la fonction action-valeur avec une la politique
gloutonne. Cependant, quand une action exploratoire est sélectionnée par la politique de
comportement, les traces d’éligibilité3, ¢, sont initialisées pour tous les couples état-action
et elles sont mises a jour en deux étapes. Dans la premiére étape, si une action exploratoire
est prise, elles sont mises a 0 pour toutes les paires état-action. Dans le cas contraire, les
traces d’éligibilité pour toutes les paires état-action sont décomposées par yr Dans la
deuxiéme étape, la valeur de la trace d’éligibilité de la paire actuelle état-action est
incrémentée de 1 tout en accumulant les traces. La version originale de I'algorithme Q(2) de
Watkins utilise une approximation linéaire de la fonction de la descente de gradient avec
des traits binaires. Toutefois, étant donné que nous traitons un mélange de traits a valeur
réelle et booléenne (voir section 4), nous avons modifié I'algorithme pour déclencher une
mise a jour différente pour les traces d’éligibilité. Dans la deuxiéme étape de la mise a jour
des traces d’éligibilité, on incrémente la valeur avec le score du trait correspondant. L’ajout
d’'une étape de saut aléatoire évite les maximums locaux dans notre algorithme. Le
parametre A définit quel crédit nous pouvons accorder aux états antérieurs. a est le
parameétre de la taille de pas pour le procédé de la descente de gradient qui est réduit par
un facteur de 0,99 de sorte que 'apprentissage converge vers le but. § est le taux d’erreur de
prédiction état-valeur. Un « épisode » est lancé a la phase d’apprentissage pour chaque
théme et se termine quand I'état de résumé final est atteint. La condition « b n’est pas
terminale » est satisfaite lorsque b se réfere a I'état final de résumé. L’état de croyance
initial a une distribution de probabilité uniforme sur les états réels. L’action initiale est
choisie en fonction de la probabilité d’observation des phrases. A notre connaissance, la
formulation proposée par la version modifiée de I'algorithme Q(A) de Watkins est originale
dans la fagon dont il représente la tiche de résumé orientée sur une thématique.

4 Espace des traits

Nous représentons chaque phrase d’'un document comme un vecteur de trait-valeur (¢ dans
I'algorithme 1). Notre ensemble de traits comprend deux types, le premier caractérise
I'importance d’'une phrase dans un document et le second mesure la similarité entre chaque
phrase et la requéte de l'utilisateur. Ces traits ont été adoptés par plusieurs travaux
connexes a cette problématique (Edmundson, 1969 ; Litvak et al, 2010; Schilder et
Kondadadi, 2008).

3 Une trace d’éligibilité est un enregistrement temporaire de 'occurrence d’un événement, comme la visite d’'un
état ou le choix d’'une action (Sutton et Barto, 1998).
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4.1 Mesure de I'importance d’'une phrase

Position des phrases : Les phrases qui se trouvent au début et a la fin d'un document ont
souvent tendance a inclure les informations les plus précieuses. Nous avons analysé
manuellement la collection de documents donnés et nous avons constaté que la premiere et
les 3 derniéres phrases d'un document répondent bien a ce trait. Nous leurs attribuons ainsi
le score de 1 et 0 aux autres phrases.

Longueur des phrases : Les plus longues phrases contiennent plus de mots et ont une plus
grande probabilité de contenir des informations importantes. Par conséquent, une longue
phrase a de meilleure chance de figurer dans un résumé. Nous donnons le score de 1 a une
longue phrase et 0 aux autres. L’analyse manuelle de la collection de documents nous a
amené a fixer le seuil de 11 mots pour considérer qu'une phrase est longue.

Correspondance avec le titre: Si nous trouvons des chevauchements de mots exacts, de
synonymes, ou d’hyponymes entre le titre et une phrase, nous lui attribuons le score de 1,
sinon 0. Nous utilisons la base de données WordNet* (Fellbaum, 1998) pour l'acces aux
synonymes et aux hyponymes.

Algorithme 1 Q(A) de Watkins modifié :

Entrés : a,é,}»,y,(p,.s, nombre d’itérations T
Sorties : vecteur 0 des poids appris
Initialisation: 6 2 0, ¢ 2 0, 20.01,A4 20.9,y 20.1
b, a < état de croyance et action de I'épisode initiaux
@ < ensemble des traits présents dans s, a
Pouri=1. TFaire
Sib est non terminal Alors
Pour i € ¢ Faire
| e(i) < e(i)+ (i)
faire I'action a, observer la récompense et I'état suivant b
S—r-2ip(i)o(i)
Poura €A(b) Faire
@ < ensemble de traits présents dans b, a
Q, < 2;p(i)6(i)
0< 8+ymax,Q,
6 < 0+ ade
0<0.99%
Si probabilité < 1-¢ Alors
Pour g € A(b) Faire
| Q, < 2ig(i)6(i)
a <= argmaxa. Q,
e<—y'e
sinon g < action aléatoire € A(b)

’_ e<0

retourner 6

4 Nous utilisons dans cette recherche la version 3.0 de WordNet.
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Entités nommeées (EN) : Le score de 1 est attribué a une phrase appartenant a une classe
d’EN parmi : Personne, Localisation, Organisation, Entité géopolitique, Installation, Date,
Monnaie, Nombre, Horaire. Nous pensons qu’'une EN accroit I'importance d’'une phrase et
nous utilisons le systéme OAK (Sekine, 2002) pour la reconnaissance d’entités nommées.

Lexique spécifique : La pertinence probable d’'une phrase est affectée par la présence de
marqueurs lexicaux (« important», « impossible », « en conclusion », « enfin », etc.). Nous
utilisons une listeS de 228 expressions et nous donnons le score de 1 a une phrase
contenant une expression dans cette liste et 0 sinon.

4.2 Mesure de similarité avec la requéte de l'utilisateur

Chevauchement de n-gramme : 11 s’agit du rappel entre la requéte et la phrase candidate
dans laquelle n représente la longueur du n-gramme (n = 1, 2, 3, 4). Cette valeur est obtenue
en divisant le total des co-occurrences de n-grammes dans la requéte et dans la phrase
candidate, par le nombre de n-grammes dans la phrase (Lin, 2004).

LSC : Etant donné deux séquences S1 et S2, la plus longue séquence commune (LSC) de S1 et
S2 est une sous-séquence commune avec la longueur maximale.

LSCP : La plus Longue Séquence Commune Pondérée (LSCP) améliore la méthode de base
LSC en prenant en compte la longueur des correspondances consécutifs rencontrés (Lin,
2004). La LSCP permet de conserver la durée des correspondances consécutives dans une
table a deux dimensions de programmation dynamique. Le calcul de LCSP est basé sur la F-
mesure entre une requéte et une phrase.

Saut-bigramme : Ce trait mesure le chevauchement de bigrammes entre une phrase
candidate et une phrase requéte. Le Saut-bigramme compte scrupuleusement toutes les
paires de mots en correspondance, alors que LSC s’intéresse seulement a la plus longue
séquence commune.

Chevauchement de mots exacts : 11 s’agit de calculer le nombre de mots équivalents dans la
phrase candidate et la phrase de la requéte.

Chevauchement de Synonymes : C'est le chevauchement entre la liste des synonymes des
mots lexicaux® extraite de la phrase candidate et les mots de la requéte associée. Les mots
liés a la requéte sont obtenus en les remplacant par leur sens premier synonyme utilisant
WordNet (Fellbaum, 1998). Nous considérons que les synsets de chaque mot.

Chevauchement des hyperonymes et des hyponymes : C'est le chevauchement entre la
liste des hyperonymes et hyponymes (jusqu’au niveau 2 dans WordNet) des noms extraits
de la phrase et les mots de la requéte associée.

Chevauchement du glossaire : Notre systéme extrait les glossaires pour les noms propres
de WordNet. Le chevauchement des glossaires est le chevauchement entre la liste des mots
lexicaux qui sont extraits de la définition du glossaire des noms dans la phrase candidate, et
les mots de la requéte associée.

5 Nous avons construit notre lexique en se référant aux expressions de transition disponibles dans
http://www.smart-words.org/transitionwords.html
6 Les mots lexicaux sont les noms, les verbes, les adverbes et les adjectifs.
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Trait syntaxique : La premiere étape pour calculer la similarité syntaxique entre la requéte
et la phrase consiste a analyser leurs arbres syntaxiques en utilisant un analyseur
syntaxique ; nous utilisons celui de (Charniak, 1999)7. La similarité entre deux arbres
syntaxiques est calculée en utilisant la fonction noyau sur les arbres (Collins et Duffy, 2001).

Chevauchement des Eléments de Base (EB) : Nous extrayons les EB des phrases dans la
collection de documents en utilisant le package des EB d’ISI8. Nous filtrons ensuite les EB en
vérifiant s’ils contiennent un mot de la requéte ou un mot connexe. Nous obtenons ainsi le
meilleur score de chevauchement des EB (Hovy et al,, 2005).

5 Expérimentation et évaluation

5.1 Définition de la tache et corpus

Cet article s’intéresse a la tiche de résumé multi-documents orientée par une thématique
(i.e. orientée par une requéte) comme cela est définit dans la Document Understanding
Conference, DUC-2007 : « Etant donnée une question complexe (description du sujet) et une
collection de documents pertinents, la tdche consiste a produire un résumé bien construit
n’excédant pas 250 mots ». L’ensemble des documents® DUC-2006 et 2007 provenaient du
corpus AQUAINT, qui est composé d’articles provenant de fils de presse de I’Associated
Press et New York Times (1998 - 2000) et de la Xinhua News Agency (1996-2000). Nous
utilisons les groupes de documents (contenant chacune 25 articles de presse) de DUC-2006
pour apprendre les poids respectifs de chaque trait considéré qui seront exploités pour
produire des résumés pour les groupes de documents de DUC-2007.

5.2 Parametres du systéme

Le jeu de données produit un nombre de phrases volumineux. Pour simplifier notre tache
nous filtrons les 100 premieres phrases d’'un groupe de documents donnés en employant
une approche supervisée basée sur I’entropie maximale (MaxEnt). Nous choisissons MaxEnt
car il a montré de bonnes performances en résumé automatique de texte (Ferrier, 2001).
Les systémes supervisés nécessitent une grande quantité de données pendant
I'apprentissage. Nous appliquons les noyaux de sous-séquences de chaine étendue
(Extended String Subsequence Kernel - ESSK) pour étiqueter automatiquement toutes les
phrases de DUC-2006 et produire suffisamment de données pour I'apprentissage. L’ESSK a
été appliqué avec succés pour l'annotation automatique (Hirao et al, 2004); nous
I'exploitons dans le calcul de similarité entre chaque phrase candidate et le résumé de
référence. Les N premieres phrases sont ensuite choisies en fonction du score donné par
ESSK et étiquetées « +1 » (phrase résumé), et les autres « -1 » (phrase non résumé). Nous
construisons le systeme MaxEnt utilisant le package!® MaxEnt de Lin. Pour définir
I'exponentiel avant les valeurs A dans les modeles MaxEnt, un parameétre supplémentaire
est utilisé dans le package lors de I'apprentissage. Nous conservons la valeur @ comme
valeur par défaut. Le modele MaxEnt appris est utilisé pour prédire les étiquettes des

7 Disponible sur ftp://ftp.cs.brown.edu/pub/nlparser/

8 http://www.isi.edu/"cyl/BE

9DUC-2006 et DUC-2007 ont fourni respectivement 50 et 45 groupes de documents.
10 http://www.cs.ualberta.ca/"lindek/downloads.htm
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phrases non observées des données DUC-2007. Les valeurs de probabilité correspondant
aux étiquettes prédites sont utilisées pour classer les phrases.

Pour résoudre notre modele POMDP, nous appliquons I'algorithme Q(A) modifié de Watkins
sur les données de DUC-2006 et nous utilisons les résultats des poids finaux pour obtenir
les 250 mots du résumé a partir des 100 premiéres phrases (déja sélectionnées par le
systéme MaxEnt de base) des goupes de documents de DUC-2007. Nous avons également
généré des résumés de 250 mots en utilisant le systeme MaxEnt seul. Pour comparer les
performances du systéme POMDP, nous avons construit trois autres systemes supervisés en
utilisant les techniques bien connues : Machines a vecteurs de support, Modeles de Markov
cachés et Champs conditionnels aléatoires (respectivement SVM, HMM, CRF).

Nous utilisons les mémes (ESSK étiquetés) données dans la phase d’apprentissage de ces
systemes. Nous utilisons également un modele de résumé non supervisé pour évaluer le
modéle POMDP ; les approches supervisées sont souvent plus difficiles a appliquer a des
ensembles de données arbitraires ou des modeles de résumés générés par 'humain ne sont
pas disponibles. L’algorithme de regroupement K-means est utilisé pour construire le
systéme non supervisé. Dans tous ces systémes, le méme ensemble de traits (Section 4) est
utilisé pour représenter les phrases du document comme vecteurs de traits.

5.3 Evaluation automatique : ROUGE

En DUC-2007, chaque theme et son groupe de documents ont été remis aux 4 différents
évaluateurs du NIST. L’évaluateur a créé ensuite un résumé de 250 mots qui répond au
besoin d'informations exprimées dans le sujet. Ces multiples « résumés de référence » sont
utilisés dans 1’évaluation de notre contenu de résumé. Nous avons considéré les mesures
d’évaluation largement pratiquées, la précision (P), le rappel (R) et la F-mesure pour notre
tiche d’évaluation des résumés générés par le systéme en utilisant la boite a outils
d’évaluation automatique ROUGE (Lin, 2004), qui a été adoptée par DUC.

5.3.1 Comparaison avec différents systemes

Les tables 1 et 2 donnent les scores ROUGE-2 et ROUGE-SU de tous les systémes, et la
table 3 indique les intervalles de confiance a 95 % de tous les systémes afin de pouvoir faire
des comparaisons significatives. Ces résultats montrent que le systéme POMDP est le plus
performant, la plupart du temps, prouvant ainsi l'efficacité de notre modele POMDP, a
I'exception d’un petit nombre cas!!. La raison de cette performance est due au fait que dans
le cas des approches supervisées et non supervisées, le comportement appris est basé sur
un corpus d’apprentissage fixe alors que le modéle POMDP met a jour en permanence son
état de croyance en se basant sur la probabilité d’observation et utilise la récompense
obtenue pour réajuster les poids des traits dans chaque itération afin de fournir un
environnement d’apprentissage plus efficace. En particulier, 'avantage de I'approche
POMDP est obtenu en prenant des décisions séquentielles, la ou les autres systémes vont
traiter indépendamment chaque phrase (SVM), ou considérer seulement les dépendances
entre les phrases directement adjacentes (CRF, HMM).

11 Les chevauchements des intervalles de confiance ROUGE-SU pour SVM, MaxEnt et POMDP indiquent qu’ils ne
sont pas significativement différents les uns des autres.
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Systemes| Rappel| Précision| F-mesure
SVM | 0.0801| 0.0878 | 0.0838
HMM | 0.0865| 0.0951 | 0.0906
CRF | 0.0767| 0.0844 | 0.0804

MaxEnt | 0.0815| 0.0897 | 0.0854

K-mens | 0.0779| 0.1072 | 0.0902

POMDP | 0.1286]| 0.1065 | 0.1164

Table 1 : Les mesures ROUGE-2

Systemes| Rappel| Précision| F-mesure
SVM | 0.1324| 0.1592 | 0.1445
HMM | 0.1349| 0.1636 | 0.1478
CRF | 0.1238| 0.1487 | 0.1461

MaxEnt | 0.1339| 0.1611 | 0.1461

K-mens | 0.1348| 0.1742 | 0.1520

POMDP | 0.2089| 0.1432 | 0.1694

Table 2 : Les mesures ROUGE-SU

Systemes

ROUGE-2

ROUGE-SU

SVM

0.0678 - 0.1027

0.1243 - 0.1703

HMM

0.0838 - 0.0967

0.1306 - 0.1593

CRF

0.0629 - 0.0964

0.1161 - 0.1546

MaxEnt

0.0681 - 0.1036

0.1267 - 0.1636

K-mens

0.0662 - 0.0953

0.1241 -0.1594

POMDP

0.1078 - 0.1263

0.1635-0.1762

Table 3 : Les intervalles de confiance a 95 % pour les différents systemes

5.3.2 Comparaison avec des systémes de base

Dans la table 4, notre modele POMDP proposé est comparé aux systemes de base (SB
officiels de DUC-2007. SB-1 retourne toutes les meilleures phrases (a hauteur de 250 mots
dans le champ <TEXT> du plus récent document. L'idée principale de SB-2 est d’ignorer l¢
théme narratif tout en générant automatiquement des résumés basés sur une formulatior
HMM!12, Selon ces résultats, le modéle POMDP proposé dépasse trés largement tous le:
systémes de base. La table 5 indique les intervalles de confiance a 95% des F-mesure:
ROUGE permettant de vérifier la significativité des résultats.

Systemes | ROUGE-2 | ROUGE-SU
SB-1 0.060039 | 0.10507
SB-2 0.09382 0.14641

POMDP 0.1164 0.1694

Table 4 : Comparaison avec
les systémes de base (F-scores)

12 http://duc.nist.gov/pubs/2004papers/ida.conroy.ps
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Systémes ROUGE-2 ROUGE-SU
SB-1 0.0563 - 0.0643| 0.1007 - 0.1091
SB-2 0.0892 - 0.0980| 0.1422 - 0.1506

POMDP |0.1078-0.1263| 0.1635 - 0.1762

Table 5 : Intervalles de confiance a 95 %

5.3.3 Comparison avec I’état de I'art

Dans la table 6, notre systtme POMDP est comparé aux systemes qui ont participé au DUC
2007. La moyenne-DUC représente la moyenne des scores ROUGE de tous les systeme:
participant a DUC-2007. Les scores du meilleur systéme au DUC-2007 (Pingali et al., 2007
sont également indiqués dans la table. Nous constatons que notre systeme a atteint de:
scores plus élevés que les scores moyens ROUGE de tous les systémes participants a DUC
2007 tout en rivalisant de tres pres avec le meilleur systéme. La table 7 donne les intervalle:
de confiance a 95% des F-mesures ROUGE.

Systemes ROUGE-1 | ROUGE-2
Moyenne-DUC| 0.4006 | 0.0955
Meilleur 04388 | 0.1228
systéme
POMDP 04370 | 01164

Table 6 : Comparaison avec
les systemes de I'état de I'art (F-scores)

Systémes ROUGE-1 | ROUGE-2
Meilleur 0.4316 - 0.1180 -
systeme 0.4459 0.1276
0.4273 - 0.1078 -
POMDP 0.4486 0.1263
Table 7 : Intervalles de confiance a 95%
N o Qualité
Systemes| Qualité ling, Réponses
SB-1 4.24 1.86
SB-2 4.48 2.71
Meilleur 4.11 3.40
SVM 3.30 3.50
HMM 3.20 3.10
CRF 3.00 2.70
MaxEnt 3.20 2.90
K-mens 3.60 3.40
POMDP 4.00 3.80

Table 8 : Scores moyens de la qualité linguistique et des réponses
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5.4 Evaluation Manuelle

Nous avons mené une évaluation manuelle intensive afin d’analyser l'efficacité de notre
approche, en demandant a deux universitaires diplomés de langue maternelle anglaise de
jugeri3la qualité linguistique des résumés et des réponses globales conformément aux
directives d’évaluation!* DUC-2007. La table 8 présente la qualité moyenne linguistique et
les scores des réponses globales de tous les systémes. Nous pouvons constater que le
systeme POMDP dépasse de maniere significativels tous les systémes dans la plupart des
cas, tout en se rapprochant de tres prés des systémes de base et du meilleur systeme en
termes de qualité linguistique. Ce résultat s’explique par le fait que notre modele POMDP ne
considére aucun algorithme de post-traitement ou d’ordonnancement de phrases pour
améliorer les résumés générés par le systeme. Cependant, en termes de réponse générale
du contenu, notre systtme POMDP a emporté le meilleur score en apportant une meilleure
précision pour répondre au besoin d'information demandé par I'utilisateur.

6 Conclusion

La contribution principale de cet article est une formulation en termes POMDP du probléme
du résumé multi-documents orienté par une thématique. Comme il n’est pas certain de
savoir si un résumé centré sur un theme répond au besoin d’information de I'utilisateur ou
non, nous avons proposé que cette incertitude soit modélisée en considérant la tache de
résumé comme étant un probléme POMDP. Nous avons comparé le systeme POMDP
proposé avec quatre méthodes d’apprentissage supervisées bien connues : MaxEnt, CRF,
SVM et HMM. Nous avons également évalué notre approche sur un modeéle de clustering K-
Means non supervisé. Notre systéme POMDP a dépassé les deux systemes de bases officiels
et les scores moyens de DUC tout en s’approchant des performances du meilleur systeme de
DUC-2007. Les intervalles de confiance a 95% ont montré qu’il n’existe pas de différence
significative entre notre systéme et ce lauréat. Nous avons aussi procédé a une évaluation
approfondie manuelle des résumés générés par le systéme. Les résultats montrent
'efficacité de notre systeme POMDP proposée dans la modélisation de I'incertitude de la
tache de résumé multi-documents orientée par une thématique.

Parmi les perspectives a ce travail, nous envisageons étudier I'apport des indices fournis
par la mise en forme matérielle et plus particuliérement dans les citations et les structures
énumeératives.
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RESUME
Les travaux se focalisant sur la construction de thésaurus distributionnels ont montré que les
relations sémantiques qu'’ils recélent sont principalement fiables pour les mots de forte fréquence.
Dans cet article, nous proposons une méthode pour rééquilibrer de tels thésaurus en faveur des
mots de fréquence faible sur la base d’'un mécanisme d’amorcage : un ensemble d’exemples et de
contre-exemples de mots sémantiquement similaires sont sélectionnés de facon non supervisée et
utilisés pour entrainer un classifieur supervisé. Celui-ci est ensuite appliqué pour réordonner les
voisins sémantiques du thésaurus utilisé pour sélectionner les exemples et contre-exemples. Nous
montrons comment les relations entre les constituants de noms composés similaires peuvent
étre utilisées pour réaliser une telle sélection et comment conjuguer ce critére a un critere déja
expérimenté sur la symétrie des relations sémantiques. Nous évaluons I'intérét de cette procédure
sur un large ensemble de noms en anglais couvrant un vaste spectre de fréquence.

ABSTRACT
Unsupervised selection of semantic relations for improving a distributional thesaurus

Work about distributional thesauri has shown that the relations in these thesauri are mainly
reliable for high frequency words. In this article, we propose a method for improving such a
thesaurus through its re-balancing in favor of low frequency words. This method is based on a
bootstrapping mechanism : a set of positive and negative examples of semantically similar words
are selected in an unsupervised way and used for training a supervised classifier. This classifier is
then applied for reranking the semantic neighbors of the thesaurus used for example selection.
We show how the relations between the mono-terms of similar nominal compounds can be used
for performing this selection and how to associate this criterion with an already tested criterion
based on the symmetry of semantic relations. We evaluate the interest of the global procedure
for a large set of English nouns with various frequencies.

MOTS-CLES : Sémantique lexicale, similarité sémantique, thésaurus distributionnels.

KEYWORDS: Lexical semantics, semantic similarity, distributional thesauri.

1 Introduction

Le travail présenté dans cet article s’inscrit dans le contexte de la construction automatique
de thésaurus a partir de corpus. Dans le prolongement de (Grefenstette, 1994) ou (Curran
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et Moens, 2002), une maniére largement répandue d’aborder ce probléme est d’utiliser une
mesure de similarité sémantique pour extraire les voisins sémantiques de chacune des entrées
pressenties du thésaurus. Trois principales approches peuvent étre distinguées pour construire
une telle mesure. La premiere repose sur des ressources construites manuellement abritant
des relations sémantiques clairement identifiées, généralement de nature paradigmatique. Les
travaux exploitant des réseaux lexicaux de type WordNet pour élaborer des mesures de similarité
sémantique, tels que (Budanitsky et Hirst, 2006) ou (Pedersen et al., 2004), entrent pleinement
dans cette catégorie. Ces mesures s’appuient typiquement sur la structure hiérarchique de ces
réseaux, fondée sur des relations d’hyperonymie. La deuxieme approche pour construire une
telle mesure fait appel a une source de connaissances concernant les mots moins structurée
que la précédente : les descriptions textuelles de leur sens. Les gloses de WordNet ont ainsi été
utilisées pour mettre en ceuvre des mesures de type Lesk dans (Banerjee et Pedersen, 2003)
et plus récemment, des mesures ont été définies a partir de Wikipédia ou des définitions des
Wiktionaries (Gabrilovich, 2007). La derniere option pour la construction d’'une mesure de
similarité sémantique prend appui sur un corpus en généralisant ’hypothése distributionnelle :
chaque mot est caractérisé par 'ensemble des contextes dans lesquels il apparait pour un corpus
donné et la similarité sémantique de deux mots est évaluée sur la base de la proportion de
contextes que ces deux mots partagent. Cette perspective, initialement adoptée par (Grefenstette,
1994) et (Lin, 1998), a fait 'objet d’études approfondies, notamment dans (Curran et Moens,
2002), (Weeds, 2003) ou (Heylen et al., 2008).

Le probléme de 'amélioration des résultats d’une implémentation « classique » de ’'approche
distributionnelle telle qu’elle est réalisée dans (Curran et Moens, 2002) a déja fait 'objet d’'un
certain nombre de travaux. Une partie d’entre eux se sont focalisés sur la pondération des élé-
ments constituant les contextes distributionnels, & I'instar de (Broda et al., 2009), qui transforme
les poids au sein de des contextes en rangs, ou de (Zhitomirsky-Geffet et Dagan, 2009), repris et
étendu par (Yamamoto et Asakura, 2010), qui propose une méthode fondée sur 'amorcage pour
modifier les poids des éléments des contextes en s’appuyant sur les voisins sémantiques trouvés
au moyen d’'une mesure de similarité distributionnelle initiale. Des approches plus radicalement
différentes ont également vu le jour. L'utilisation de méthodes de réduction de dimensions, comme
I'’Analyse Sémantique Latente dans (Padé et Lapata, 2007), les modeles de type multi-prototype
(Reisinger et Mooney, 2010) ou la redéfinition de I'approche distributionnelle dans un cadre
bayésien dans (Kazama et al., 2010) se rangent dans cette seconde catégorie.

Le travail que nous présentons dans cet article s’appuie comme (Zhitomirsky-Geffet et Dagan,
2009) sur un mécanisme d’amorcage mais adopte une perspective différente, initiée dans (Ferret,
2012) : au lieu d’utiliser les « meilleurs » voisins sémantiques pour adapter directement les
poids des éléments constituant les contextes distributionnels des mots, I'idée est de sélectionner
de facon non supervisée un ensemble restreint de mots jugés sémantiquement similaires pour
entrainer, a l'instar de (Hagiwara, 2008), un classifieur statistique supervisé capable de modéliser
la notion de similarité sémantique. La sélection de cet ensemble d’apprentissage est réalisée
plus précisément en associant deux criteres faibles fondés sur la similarité distributionnelle des
mots : le premier, déja expérimenté dans (Ferret, 2012), exploite la symétrie de la relation de
similarité sémantique ; le second, nouvellement introduit ici, fait I’hypothese que les constituants
de mots composés sémantiquement similaires sont eux-mémes susceptibles d’entretenir des
liens de similarité sémantique. Nous montrons que le classifieur ainsi construit est utilisable
pour réordonner les voisins sémantiques trouvés par la mesure de similarité initiale et corriger
certaines de ses insuffisances du point de vue de la construction d’un thésaurus distributionnel.
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2 Construction d’un thésaurus distributionnel initial

L'utilisation de 'amorcage implique dans notre cas de construire un thésaurus initial dont la
qualité, au moins pour un sous-ensemble de celui-ci, soit suffisamment élevée pour servir de
marchepied a une amélioration plus globale. Compte tenu du mode de construction de ce type de
thésaurus, cet objectif prend la forme de la définition d’une mesure de similarité distributionnelle
obtenant des performances, telles qu’elles peuvent étre évaluées au travers de tests de type
TOEFL (Landauer et Dumais, 1997) par exemple, compatibles avec cette exigence. (Ferret, 2010)
s’est attaché a la sélection d’une telle mesure. Nous reprenons ici les conclusions de ce travail.

2.1 Définition d’'une mesure de similarité distributionnelle

Bien que notre langue cible soit I'anglais, nous avons choisi de limiter le niveau des traitements
linguistiques appliqués au corpus source de nos données distributionnelles a I'étiquetage morpho-
syntaxique et a la lemmatisation, de maniere a faciliter la transposition du travail a des langues
moins dotées. Cette approche apparait a cet égard comme un compromis raisonnable entre
I'approche de (Freitag et al., 2005), dans laquelle aucune normalisation n’est faite, et 'approche
plus largement répandue consistant a utiliser un analyseur syntaxique, a l'instar de (Curran
et Moens, 2002). Plus précisément, nous nous sommes appuyés sur 'outil TreeTagger (Schmid,
1994) pour assurer le prétraitement du corpus AQUAINT-2 qui est a la base de ce travail. Ce
corpus comprenant environ 380 millions de mots est composé d’articles de journaux.

Les parametres d’extraction des données distributionnelles et les caractéristiques de la mesure de
similarité sont quant a eux issus de la sélection opérée dans (Ferret, 2010) :

— contextes distributionnels constitués de cooccurrents graphiques : noms, verbes et adjectifs
collectés grace a une fenétre de taille fixe centrée sur chaque occurrence du mot cible ;

— taille de la fenétre = 3 (un mot a droite et un mot a gauche du mot cible), c’est-a-dire des
cooccurrents de trés courte portée ;

— filtrage minimal des contextes : suppression des seuls cooccurrents de fréquence égale a 1;

— fonction de pondération des cooccurrents dans les contextes = Information mutuelle entre le
mot cible et son cooccurrent ;

— mesure de similarité entre contextes, pour évaluer la similarité sémantique de deux mots =
mesure Cosinus.

Un filtre fréquentiel est en outre appliqué a la fois aux mots cibles et a leurs cooccurrents puisque
seuls les mots de fréquence supérieure a 10 sont considérés.

2.2 Construction et évaluation du thésaurus initial

La construction de notre thésaurus distributionnel initial a partir de la mesure de similarité
définie ci-dessus a été réalisée comme dans (Lin, 1998) ou (Curran et Moens, 2002) en extrayant
les plus proches voisins sémantiques de chacune de ses entrées. Plus précisément, cette mesure a
été calculée entre chaque entrée et 'ensemble de ses voisins possibles. Ces voisins ont ensuite
été ordonnés selon 'ordre décroissant des valeurs de cette mesure et les N premiers voisins
(N = 100) ont été conservés en tant que voisins sémantiques de I'entrée. Les entrées du thésaurus
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de méme que leurs voisins possibles étaient constitués des noms du corpus AQUAINT-2 de
fréquence supérieure a 10. A titre illustratif, nous donnons les premiers voisins de deux entrées
de ce thésaurus, aid et procurator, avec leur poids :

aid assistance [0,41] relief [0,34] funding [0,29] grant [0,27] fund [0,26] donation [0,26] ...
procurator | justiceship [0,31] amadou [0,27] commmission [0,26] pamphleteer [0,22] ...

Le tableau 1 montre quant lui les résultats de I'évaluation du thésaurus distributionnel obtenu,
réalisée en comparant les voisins sémantiques extraits a deux ressources de référence complémen-
taires : les synonymes de WordNet [W], dans sa version 3.0, qui permettent de caractériser une
similarité fondée sur des relations paradigmatiques et le thésaurus Moby [M], qui regroupe des
mots liés par des relations plus diverses. Comme Tillustre la 4°™ colonne du tableau, ces deux
ressources sont aussi trés différentes en termes de richesse. Le but étant d’évaluer la capacité
a extraire des voisins sémantiques, elles sont filtrées pour en exclure les entrées et les voisins
non présents dans le vocabulaire du corpus AQUAINT-2 (cf. la différence entre le nombre de
mots de la 1¢¢ colonne et le nombre de mots effectivement évalués de la 3°™ colonne). Une
fusion de ces deux ressources a également été faite [WM]. La fréquence des mots étant une don-
née importante des approches distributionnelles, les résultats globaux sont différenciés suivant
deux tranches fréquentielles de méme effectif (7 335 mots chacune) : hautes pour les mots de
fréquence > a la fréquence médiane (249) et basses pour les autres. Ces résultats se déclinent
sous la forme de différentes mesures, & commencer a la 5™ colonne par le taux de rappel par
rapport aux ressources considérées pour les 100 premiers voisins de chaque mot. Ces voisins

fréq. | réf. | #mots| #syn. | rappel R- MAP | P@1 | P@5 | P@10 | P@100
éval. | /mot préc.

W | 10473| 2,9 24,6 8,2 9,8 | 1,7 | 5,1 3,4 0,7
toutes | M | 9216 | 50,0 9,5 6,7 3,2 | 241 | 16,4 | 13,0 4,8
14670 | WM | 12243 38,7 9,8 7,7 5,6 22,5 | 14,1 10,8 3,8

W | 5889 | 3,3 204 | 11,8 | 135 | 17,4 | 75 | 49 1,0
hautes| M | 5751 | 60,5 11,2 9,4 4,6 | 359 | 24,2 | 189 6,8
7 335 VM | 6754 52,6 11,4 11,1 7,4 36,4 | 22,8 17,5 6,0

w 4584 2,3 16,0 3,7 5,1 4,2 2,0 1,4 0,4
basses| M | 3465 | 32,5 4,4 23 | 09 | 44 | 34 | 31 1,4
7335 | WM | 5489 | 21,6 5,1 36 | 34 | 55 | 33 | 27 1,1

TaBLE 1 — Evaluation de I'extraction des voisins sémantiques (mesures données en pourcentage)

étant ordonnés, il est en outre possible de réutiliser les métriques d’évaluation classiquement
adoptées en recherche d’information en faisant jouer aux mots cibles le réle de requétes et
aux voisins celui des documents. Les derniéres colonnes du tableau 1 rendent compte de ces
mesures : la R-précision (R-préc.) est la précision obtenue en se limitant aux R premiers voisins,
R étant le nombre de synonymes dans la ressource de référence pour I'entrée considérée ; la MAP
(Mean Average Precision) est la moyenne des précisions pour chacun des rangs auxquels un
synonyme de référence a été identifié ; enfin, sont données les précisions pour différents seuils de
nombre de voisins sémantiques examinés (précision aprés examen des 1, 5, 10 et 100 premiers
voisins). Les résultats du tableau 1 suscitent trois principales observations. En premier lieu, il faut
constater que les résultats sont globalement faibles. Cette faiblesse touche a la fois la proportion
des synonymes et mots liés trouvés et leur rang parmi les voisins sémantiques. Bien que les
comparaisons avec d’autres travaux soient rendues difficiles par la diversité des conditions de
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construction et d’évaluation des thésaurus, il est néanmoins possible d’affirmer que cette faiblesse
ne nous est pas spécifique. (Muller et Langlais, 2011) ont ainsi évalué le thésaurus construit
dans (Lin, 1998) avec les mémes mesures et les mémes références que les notres et trouvent
des résultats assez comparables en tenant compte du fait que le corpus de (Lin, 1998) était
beaucoup plus gros que le notre, 3 milliards de mots, et que les données distributionnelles étaient
extraites sur la base de cooccurrences syntaxiques. A titre indicatif, I'utilisation de WordNet
comme référence pour des fréquences > 5 000 donnent ainsi les valeurs suivantes pour les
données de Lin : P@1 = 16,5; P@5 = 5,0 ; P@10 = 3,5; MAP = 9,2 ; R-préc. = 16,7. Par rapport
aux fréquences hautes du tableau 1, configuration la plus directement comparable, on constate
qu’en dehors de la R-précision, plus élevée dans le cas des données de Lin, les autres mesures
donnent des valeurs proches de celles rapportées dans (Muller et Langlais, 2011).

Le deuxiéme point que laisse apparaitre ce tableau est la forte dépendance des résultats vis-a-vis
de la fréquence des entrées du thésaurus. Les meilleurs résultats sont ainsi obtenus par les mots
de la tranche de fréquences supérieure tandis que les mesures d’évaluation diminuent de facon
tres significative pour la tranche fréquentielle la plus basse. Le dernier constat a trait a 'impact de
la référence utilisée pour I'évaluation du thésaurus. WordNet est ainsi caractérisé par un nombre
restreint de synonymes pour chaque nom tandis que le thésaurus Moby contient pour chaque
entrée un large ensemble de synonymes et de mots liés. La conséquence de cette différence
s’observe clairement au niveau des précisions a différents rangs dans le tableau 1 : les valeurs
sont nettement supérieures pour Moby par rapport a WordNet alors que la mesure de similarité
sous-jacente est la méme. Seule la richesse de la référence varie. Ce phénomeéne est également
illustré dans (Ferret, 2010) au travers de la comparaison avec (Curran et Moens, 2002).

3 Amélioration d’un thésaurus distributionnel

3.1 Principes

L’évaluation de notre thésaurus distributionnel initial montre que les voisins sémantiques obtenus
sont significativement meilleurs pour certaines entrées que pour d’autres. Une telle configuration
est a priori favorable a un mécanisme de type amorcage dans la mesure ou il est envisageable de
s’appuyer sur les résultats des « bonnes » entrées pour obtenir une amélioration plus globale.
(Zhitomirsky-Geffet et Dagan, 2009) a déja fait appel a 'amorcage dans un contexte proche
du nétre, I'acquisition de relations d’'implication textuelle entre mots. Cependant, des expéri-
mentations rapportées dans (Ferret, 2010) ont montré que la transposition de cette approche
a notre probléme n’était pas concluante. Ainsi, au lieu d’utiliser les résultats d'une mesure de
similarité initiale pour modifier directement les poids des éléments constitutifs des contextes
distributionnels, nous avons adopté une approche plus indirecte, fondé sur (Hagiwara, 2008).

(Hagiwara, 2008) a en effet montré qu'’il est possible d’entrainer et d’appliquer avec un bon
niveau de performance un classifieur statistique, en 'occurrence de type Machine a Vecteurs
de Support (SVM), pour décider si deux mots sont ou ne sont pas synonymes, au sens large
du terme. Par ailleurs, ce travail montre également que la valeur de la fonction de décision
caractérisant les SVM, dont on n’utilise que le signe dans le cas d’une classification binaire, peut
jouer, pour 'ordonnancement des voisins sémantiques, le méme réle que la valeur d’'une mesure
de similarité telle que celle définie a la section 2.
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A la différence de (Hagiwara, 2008), nous ne disposons pas d’un ensemble d’exemples et de
contre-exemples étiquetés manuellement pour réaliser 'entrailnement d’un tel classifieur. En
revanche, les voisins sémantiques obtenus en appliquant la mesure de similarité de la section 2
peuvent étre exploités pour construire un tel ensemble. Cette mesure n’offre pas de critere
évident pour discriminer les mots sémantiquement liés'. Cependant, elle peut étre utilisée
plus indirectement pour sélectionner un ensemble d’exemples et de contre-exemples de facon
non supervisée en minimisant le nombre d’erreurs. Ces erreurs correspondent a des exemples
considérés comme positifs mais en réalité négatifs et d’exemples considérés comme négatifs
mais en fait positifs. Dans cette optique, nous proposons d’entrainer un classifieur SVM grace
a ces ensembles et de 'appliquer ensuite pour réordonner les voisins sémantiques obtenus
précédemment. L'ensemble de la démarche peut étre résumée par la procédure suivante :

— définition d’'une mesure de similarité distributionnelle ;

— application de cette mesure pour la construction d’un thésaurus distributionnel par le biais de
I’extraction de voisins sémantiques ;

— sélection non supervisée d’'un ensemble d’exemples et de contre-exemples de mots sémantique-
ment similaires grace aux résultats de I'application de la mesure de similarité ;

- entrainement d’un classifieur statistique a partir de 'ensemble d’exemples constitué ;

— application du classifieur entrainé au réordonnancement des voisins du thésaurus initial.

Le point clé de 'amélioration des résultats par ce moyen est de sélectionner de facon non
supervisée un nombre suffisant d’exemples et de contre-exemples en minimisant les erreurs
propres a une telle sélection. Dans la section 4, nous proposons d’associer deux méthodes faibles,
a la fois au sens de la productivité et de la validité des résultats, pour accomplir cette tiche.

3.2 Représentation des exemples

Avant de présenter plus en détail ce processus de sélection, il convient de préciser la nature des
exemples et des contre-exemples. Nous reprenons de ce point de vue la conception développée
dans (Hagiwara, 2008) : un exemple est constitué d’'un couple de mots considérés comme
synonymes ou plus généralement sémantiquement liés ; un contre-exemple est formé d’un couple
de mots entre lesquels un tel lien sémantique n’existe pas. La représentation de ces couples
pour un classifieur de type SVM s’effectue en associant leurs représentations distributionnelles.
Cette association s’effectue pour chaque couple (M;, M,) en sommant le poids des cooccurrents
communs aux mots M; et M,. Les cooccurrents de M, non présents dans M, se voient attribuer
un poids nul. Chaque exemple ou contre-exemple a donc la méme forme que la représentation
distributionnelle d'un mot, c’est-a-dire un vecteur de mots pondérés.

4 Sélection des exemples et des contre-exemples

Du point de vue de la sélection des exemples et des contre-exemples de mots sémantiquement
liés, le tableau 1 offre une image claire : trouver des exemples est beaucoup plus problématique
que trouver des contre-exemples dans la mesure ol1 le nombre de mots sémantiquement liés a

1Fixer pour ce faire un seuil sur les valeurs de similarité produit de mauvais résultats du fait de la variabilité de ces
valeurs d’une entrée a l'autre. Ce constat a motivé notre choix d’utiliser un SVM en classification plutdt qu’en régression.
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une entrée du thésaurus diminue trés fortement des que ’on considére ses voisins de rang un
peu élevé. Dans les expérimentations de la section 5, nous avons ainsi construits nos contre-
exemples a partir de nos exemples en créant pour chaque exemple (A,B) deux contre-exemples
de la forme : (A, voisin de rang 10 de A) et (B, voisin de rang 10 de B). Le choix d’un rang
supérieur garantirait un nombre plus faible de faux contre-exemples (i.e. couples de synonymes)
et donc a priori, de meilleurs résultats. En pratique, l'utilisation de voisins du mot cible de
rang assez faible conduit a une performance supérieure, sans doute parce que ceux-ci sont plus
utiles en termes de discrimination, étant plus proches de la zone de transition entre exemples
et contre-exemples. Nous avons par ailleurs constaté expérimentalement que le rapport entre
contre-exemples et exemples dans (Hagiwara, 2008), égal 6,5 et donc fortement déséquilibré en
faveur des contre-exemples, n’était pas nécessaire dans notre situation et pouvait se ramener a 2.

Pour la sélection des exemples, le tableau 1 impose un double constat : trouver un voisin
sémantiquement proche est d’autant plus probable que la fréquence de I'entrée du thésaurus
considérée est élevée et que le rang du voisin est faible. La forme extréme de cette logique
conduirait a retenir comme exemples tous les couples de mots (entrée de haute fréquence, voisin de
rang 1), ce qui donne un large nombre d’exemples — 7 335 — mais un taux d’erreur (i.e. nombre de
couples de mots non liés sémantiquement) également élevé — 63,6% dans le cas le plus favorable
(référence WM). Nous avons donc proposé une approche plus sélective pour choisir nos exemples
parmi les entrées fréquentes du thésaurus afin d’aboutir a une solution plus équilibrée entre le
nombre d’exemples et leur taux d’erreur. Cette approche associe deux méthodes de sélection non
supervisées produisant chacune un nombre limité d’exemples mais avec un meilleur taux d’erreur.
Nous présentons ces méthodes dans les deux sections suivantes en détaillant plus spécifiquement
celle fondée sur les mots composés, nouvelle proposition de cet article.

4.1 Sélection fondée sur les relations de symétrie dans le thésaurus

Notre premiere méthode de sélection d’exemples de mots sémantiquement similaires a été
introduite dans (Ferret, 2012). Elle est fondée sur 'hypothese que les relations de similarité
sémantique sont symétriques, ce qui est strictement vrai dans le cas des synonymes de WordNet
mais ’est moins pour les mots liés de Moby. En accord avec cette hypothése, nous avons considéré
que si une entrée A du thésaurus initial a pour voisin un mot B, ce voisin a d’autant plus de
chances d’étre sémantiquement similaire a A que A est lui-méme un voisin de B en tant qu’entrée
du thésaurus. Plus précisément, les résultats du tableau 1 nous ont conduit a limiter 'application
de ce principe aux voisins de rang 1 et aux entrées de haute fréquence, dont les voisins sont
eux-mémes généralement des noms de haute fréquence. Nous avons donc appliqué ce principe
aux 7 335 entrées dites de haute fréquence du thésaurus, obtenant des cas de symétrie entre
entrée et voisin de rang 1 pour 1 592 entrées. 796 exemples de mots sémantiquement similaires
ont finalement été produits puisque les couples (A,B) et (B,A) représentent un méme exemple.

4.2 Sélection fondée sur les mots composés
4.2.1 Construction d’un thésaurus distributionnel de noms composés

La seconde méthode que nous proposons pour la sélection de couples de mots sémantiquement
similaires repose sur 'hypothese que les mono-termes de deux mots composés sémantiquement
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similaires occupant dans ces deux termes le méme role syntaxique sont eux-mémes susceptibles
d’étre sémantiquement similaires. Par exemple, les noms composés movie_director et film_director
étant trouvés similaires et les tétes syntaxiques de ces deux composés étant identiques, il est
vraisemblable que la similarité sémantique observée entre film et movie dans le thésaurus initial
soit véritable. Le point de départ de cette hypothése étant la similarité sémantique des mots
composés, nous avons commencé par construire un thésaurus distributionnel de noms composés
pour I'anglais, a 'image du thésaurus de la section 2 pour les noms simples. Cette construction a
été réalisée a partir du méme corpus et avec les mémes parametres que pour les mono-termes, a
I'exception bien entendu de I'ajout d’'une étape dans le prétraitement linguistique des documents
du corpus pour Iidentification des noms composés. Cette identification a été réalisée en deux
étapes : un ensemble de noms composés ont d’abord été extraits du corpus AQUAINT-2 sur la
base d'un nombre limité de patrons morpho-syntaxiques ; les plus fréquents de ces composés ont
ensuite été utilisés comme référence dans un processus d’indexation controdlée.

La premiére étape a été mise en ceuvre grace a 'outil mwetoolkit (Ramisch et al., 2010), qui
permet d’extraire efficacement des mots composés d’un corpus a partir du résultat d’un étiqueteur
morpho-syntaxique, le TreeTagger dans notre cas, en s’appuyant sur un ensemble de patrons
morpho-syntaxiques. Nous nous sommes limités aux trois patrons de noms composés suivants :
<nom> <nom>, <adjectif > <nom>, <nom> <préposition> <nom>. Un ensemble de 3 246 401
noms composés ont ainsi été extraits du corpus AQUAINT-2 parmi lesquels seuls les 30 121 termes
de fréquence supérieure a 100 ont été retenus, pour des raisons a la fois de fiabilité et de limitation
du vocabulaire pour la construction du thésaurus. L'identification de ces termes de référence
dans les textes a ensuite été réalisée en appliquant la stratégie de 'appariement maximal a la
sortie lemmatisée du TreeTagger. Finalement, des contextes distributionnels constitués a la fois
de mots simples et de termes complexes ont été construits suivant les principes de la section 2 et
des voisins ont été trouvés pour 29 174 noms composés.

réf. | #mots #syn. | rappel | R-préc. | MAP | P@1 | P@5 | P@10 | P@100
éval. /mot
W 608 1,2 82,0 415 50,0 | 43,4 | 14,3 | 8,0 1,0
M 241 2,3 38,0 9,0 12,2 | 11,2 | 6,5 4,2 0,9
WM 813 1,6 63,5 32,7 39,5 | 34,9 | 12,3 7,1 1,0

TABLE 2 — Evaluation du thésaurus distributionnel pour les noms composés

Le tableau 2 donne les résultats de I'évaluation des voisins sémantiques trouvés en prenant
comme précédemment en tant que référence WordNet, le thésaurus Moby et la fusion des deux.
Le premier constat pouvant étre fait est la proportion tres faible, par rapport aux mono-termes,
d’entrées ayant pu étre évaluées : seulement 2,8% des entrées, a comparer a 83,5% des entrées
pour les mono-termes. De ce fait, les résultats de cette évaluation doivent étre considérés avec
prudence, méme si le nombre d’entrées évaluées est globalement plus élevé que le nombre
d’entrées considérées dans les évaluations standards : 70 pour (Curran et Moens, 2002) ou 353
pour (Gabrilovich, 2007). Cette prudence est particulierement de mise pour les mots liés de
Moby : les résultats, a I'exception du rappel, sont tres significativement inférieurs a ceux obtenus
avec les mono-termes mais le nombre d’entrées évaluées — 241 — est aussi faible. A linverse,
les performances obtenues pour les synonymes de WordNet sont trés nettement supérieures sur
tous les plans a celles caractérisant les mono-termes, ces résultats étant obtenus pour un nombre
d’entrées — 608 — nettement supérieur. Cette différence ne s’expliquant pas par un biais concernant
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la fréquence des entrées évaluées vis-a-vis respectivement de WordNet et de Moby, il semble donc
que le comportement des noms composés soit, du point de vue des similarités distributionnelles,
l'inverse de celui des noms simples, favorisant les relations sémantiques paradigmatiques par
rapport aux relations syntagmatiques. La plus faible ambiguité sémantique des noms composés
serait une explication possible de ce phénoméne qui demanderait néanmoins une étude plus
approfondie avec une base d’évaluation plus large.

4.2.2 Sélection d’exemples a partir de noms composés

La sélection d’exemples de mots simples sémantiquement similaires a partir de noms composés
s’appuie sur la structure syntaxique de ces noms composés. Compte tenu des patrons utilisés
pour l'extraction des termes, cette structure prend la forme de I'un des trois grands schémas
suivants : <nOmM>,pansion <NOM> 5., <adjeCtif>,\ ansion <NOM> 50, <NOM> 5, <Préposition>

<n0m>expansi0n'

Chaque nom composé C; a ainsi été représenté sous la forme d’un couple de noms (T, E;), dans
lequel T; représente la téte syntaxique de C; et D;, son expansion, au sens des grammaires
de dépendance. Conformément au principe sous-tendant notre méthode sélection, si un nom
composé (T,, E,) est un voisin sémantique d’un nom composé (T, E;) (au plus, son c*™¢ voisin),
il est probable que T; et T, ou E; et E, soient sémantiquement similaires?. Comme le montre le
tableau 2, notre thésaurus distributionnel de noms composés est cependant loin d’étre parfait.
Pour limiter les erreurs, nous avons ajouté des contraintes sur 'appariement des constituants des
noms composés similaires en nous appuyant sur la similarité distributionnelle de ces constituants.
Au final, nous sélectionnons des exemples de noms simples sémantiquement similaires (couples
de noms suivant —) en appliquant les trois regles suivantes, dans lesquelles E; = E, signifie que
E, et E, sont identiques et T; = T, signifie que T, est au plus le n®™ voisin de T; dans notre
thésaurus de noms simples :

DT, =TyetE, =E,— (T}, Ty)

(crash, accident) issu de car_crash et car_accident ; (boat, vessel) de fishing vessel et fishing boat
(2 E =EyetT; =T, — (E;, E,)

(ocean, sea) de ocean_floor et sea_floor ; (jail, prison) de prison_cell et jail_cell
B)E =EyetT, =Ty, — (T}, Ty), (E1, E5)

(increase, rise) et (salary, pay) de salary increase et pay_rise

5 Expérimentations et évaluation

5.1 Sélection des exemples de mots sémantiquement similaires

Le tableau 3 fait une synthése des résultats de nos deux méthodes de sélection de mots sémanti-
quement similaires en donnant le pourcentage des couples sélectionnés trouvés dans chacune
de nos ressources (W, M et WM) ainsi que la taille de chaque ensemble d’exemples. Dans le cas
de la seconde méthode, ces mesures sont également déclinées au niveau de chacune des trois

2Notons que nous ne nous intéressons pas ici a la similarité entre E1 et E2 lorsque ce sont des adjectifs.
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régles de sélection. Les chiffres donnés entre crochets représentent quant a eux les pourcentages
d’erreurs parmi les exemples de mots non similaires. Ces résultats ont été obtenus en fixant
expérimentalement la taille du voisinage considéré pour les entrées a 3 pour les noms composés
(c) et a 1 pour les noms simples (n). En outre, ces trois regles de sélection ont été appliquées
avec 'ensemble des entrées du thésaurus des noms composés et les entrées du thésaurus des
noms simples dites de haute fréquence. Les valeurs des parameétres ¢ et n ne résultent pas d'une
optimisation sophistiquée mais répondent plutét une logique induite des évaluations réalisées :
pour les mono-termes, seul le premier voisin est retenu du fait de la faiblesse des résultats alors
que pour les multi-termes, le voisinage peut étre 1égérement élargi du fait d’'une meilleure fiabilité
des voisins. Il est a noter par ailleurs que I'association de deux ensembles d’exemples sélectionnés
par des méthodes différentes rend les résultats plus stables vis-a-vis des valeurs de c et n.

méthode W M WM # exemples
symétrie 36,6 [2,00 55,5 [144] 59,7 [124] 796
regle (1) 19,3 56,1 56,9 921
regle (2) 16,2 42,4 44,7 308
regle (3) 13,5 45,9 46,2 40
regles (1,2) 17,8 [2,51 52,2 T[168] 53,0 [16,1] 1115
regles (1,2,3) 17,6 51,7 52,4 1131
symétrie + régles (1,2) 23,5 [2,3] 52,5 [16,3] 54,3 [15,0] 1710
symétrie + regles (1,2,3) | 23,3 52,1 53,9 1725

TaBLE 3 — Résultats de la sélection des exemples

Lévaluation de la seconde méthode de sélection montre d’abord que la régle (3), qui est a priori
la moins fiable des trois, ne produit effectivement qu'un petit nombre d’exemples tendant a
dégrader les résultats. De ce fait, seule la combinaison des regles (1) et (2) a été utilisée dans ce
qui suit. Cette évaluation montre en outre que les tétes de deux noms composés sémantiquement
liés ont davantage tendance a étre elles-mémes similaires si leurs expansions sont similaires
que n’ont tendance a étre similaires des expansions de deux noms composés dont les tétes sont
similaires. Ce résultat n’était pas évident a priori dans la mesure ol 'on s’attend a ce que la téte
d’un composé soit davantage représentatif de son sens que son expansion. Plus globalement, le
tableau 3 laisse apparaitre que la premiére méthode de sélection est supérieure a la seconde mais
que leur association produit un compromis intéressant entre le nombre d’exemples, 1 710, et son
taux d’erreur, 45,7% avec WM comme référence. Cette complémentarité est également illustrée
par le faible nombre d’exemples — 201 — qu’elles partagent.

5.2 Mise en ceuvre du réordonnancement des voisins

La mise en ceuvre effective de notre approche de réordonnancement des voisins sémantiques
nécessite de fixer un certain nombre de parametres liés aux SVM. De méme que (Hagiwara,
2008), nous avons adopté un noyau RBF et une stratégie de type grid search pour 'optimisation
du parametre y fixant la largeur de la fonction gaussienne du noyau RBF et du parameétre C
d’ajustement entre la taille de la marge et le taux d’erreur. Cette optimisation a été réalisée pour
chaque ensemble d’apprentissage considéré en se fondant sur la mesure de précision calculée
dans le cadre d’une validation croisée divisant ces ensembles en 5 parties. Chaque modele SVM
correspondant a été construit en utilisant 'outil LIBSVM puis appliqué a la totalité des 14 670
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noms cibles de notre évaluation initiale. Plus précisément, pour chaque nom cible NC, une
représentation d’exemple a été construite pour chaque couple (NC, voisin de NC) et a été
soumise au modeéle SVM considéré en mode classification. Lensemble de ces voisins ont ensuite
été réordonnés suivant la valeur de la fonction de décision ainsi calculée pour chaque voisin.

5.3 Evaluation

Le tableau 4 donne les résultats globaux du réordonnancement réalisé sur la base des exemples
sélectionnés par chacune des deux méthodes présentées tandis que les résultats détaillés du
tableau 5 correspondent au réordonnancement fondé sur I'association des deux méthodes de
sélection. Chacun des ces trois thésaurus a été évalué selon les mémes principes qu’a la section 2.2.
La valeur de chaque mesure se voit associer sa différence avec la valeur correspondante pour
le thésaurus initial dans le tableau 1. Enfin, comme I’évaluation s’applique au résultat d’'un
réordonnancement, les mesures de rappel et de précision au rang le plus lointain ne changent
pas et ne sont pas rappelées.

| méthode | réf. | R-préc. | MAP | P@1 | P@5 | P@10 \
W [78 (0494 (04112 (05%] 50 (ODF[ 33 (ODF
symétrie | M | 7,1 (04 |34 (02) | 273 (3,2) 17,6 (1,2) 13,7 (0,7
WM |80 (0,3) |57 (O |246 (1) 149 (0,8 11,4 (0,6)
W [72 (1,00]88 (-1,0) [ 10,4 (-1,3) 46 (0,5 3,1 (-0,3)
composés [ M | 7,1 (0,4 |33 (0,1) |268 (2,7 17,4 (1,0) 13,5 (0,5
WM |78 (01) |55 (01)|240 (L5) 14,6 (0,5) 11,2 (0,4

TaBLE 4 — Réordonnancement des voisins sémantiques de toutes les entrées du thésaurus initial
pour chaque méthode de sélection d’exemples

La tendance générale est claire : le processus de réordonnancement conduit & une amélioration
significative des résultats a I'échelle globale (tableau 4 et lignes tous du tableau 5) pour les
références M et WM3. Parallélement, une diminution des résultats est observée pour la référence
W, diminution statistiquement non significative pour le tableau 5. En d’autres termes, par rapport
au thésaurus initial, la procédure de réordonnancement tend a favoriser les mots similaires
au détriment des synonymes. Cette tendance n’est pas surprenante compte tenu du principe
de ce réordonnancement : les premiers sont en effet mieux représentés que les seconds dans
les exemples sélectionnés du fait méme de leur meilleure représentation au niveau global. Les
modeéles SVM appris ne font en 'occurrence qu’amplifier un état de fait déja présent initialement.
Ce biais est particulierement fort pour la méthode de sélection fondée sur les noms composés,
comme l'illustre le tableau 4. Cependant, les résultats du tableau 5 montrent clairement I'intérét
de l'association des deux méthodes de sélection, la méthode de sélection fondée sur la symétrie
des relations venant rééquilibrer ce biais au bénéfice des résultats globaux. Par ailleurs, en
associant la partie du thésaurus initial correspondant aux fréquences hautes et la partie du
thésaurus apres réordonnancement correspondant aux fréquences basses (cf. ligne hybride du
tableau 5), on obtient un thésaurus hybride dont les résultats sont supérieurs a ceux du thésaurus
initial pour toutes les conditions.

3La significativité statistique des différences a été évaluée grice a un test de Wilcoxon avec un seuil de 0,05, les
échantillons étant appariés. Seules les différences suivies du signe # sont considérées comme non significatives.
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[ fréq. [ réf. | Repréc. | MAP [ P@1 [ P@5 [ P@i0 ]
w 79 (03)%] 95 (03)%|1L5 (02)%| 51 (O0% | 34 (00+%
toutes M | 72 (05 35 (03) |279 (38 |181 (1,7 |141 (LD
WM | 80 (03) 58 (0,2) [253 (28 [153 (1,20 |1L7 (09
W [ 99 (19 [117 (1,8 [151 (23) 6,8 (-0,7) 45 (-0,4
hautes M |94 (0,0 45 (OD%|375 (1,60 |243 (OD% | 190 O
WM | 105 (06)%| 68 (0,6) |367 (03)% [225 (-03)%|174 (0%
w [ 54 (L7 6,8 (L7 6,9 (2,7 30 (1,0) 2,0 (0,6)
basses M 3,5 (1,2) 1,7 (0,8) 12,0 (7,6) 7,8 (4,4) 59 (2,8
WM | 50 (14 46 (1,2 [113 (58) 6,5 (3,2) 47 (2,0
W [ 90 (08 [106 (0O8% [128 @11 56 (0,5 36 (0,2)
toutes M | 72 (05) 35 (0% [269 (28 |181 (1,7 |141 (1D
(hybride) | WM | 83 (0,6) 61 (05% | 251 (26 |155 (1,4 |11,8 (1,0

TaBLE 5 — Réordonnancement du thésaurus initial avec les deux méthodes de sélection d’exemples

L’analyse des résultats du tableau 5 en termes de fréquence des mots met en évidence une seconde
grande tendance : 'amélioration produite par le réordonnancement est d’autant plus sensible que
la fréquence de I'entrée du thésaurus est faible. Ainsi, pour les noms de faible fréquence, cette
amélioration s’observe quelle que soit la référence tandis que pour les noms de forte fréquence,
la variation est négative pour certaines références et mesures et positive pour d’autres. Ce constat
montre que le réordonnancement tend ainsi a rééquilibrer le thésaurus initial, trés fortement
biaisé vers les fortes fréquences. Enfin, '’évaluation de ces trois thésaurus confirment les résultats
du tableau 3 a propos de chaque ensemble d’exemples sélectionnés : le thésaurus construit a
partir des exemples de la premiere méthode de sélection est meilleur que celui construit a partir
des exemples de la seconde méthode de sélection et les deux sont nettement dépassés par le
thésaurus construit a partir de la fusion des deux ensembles d’exemples.

WordNet respect, admiration, regard

admiration, appreciation, acceptance, dignity, regard, respect, account,
adherence, consideration, estimate, estimation, fame, greatness, homage,
honor, prestige, prominence, reverence, veneration + 74 mots liés sup-
plémentaires

Moby

cordiality, gratitude, admiration, comradeship, back-scratching, per-
initial plexity, respect, ruination, appreciation, neighbourliness, trust, empathy,
suffragette, goodwill ...

respect, admiration, trust, recognition, gratitude, confidence, affec-
apres réordonnan- | tion, understanding, solidarity, dignity, appreciation, regard, sympathy,

cement acceptance ...

TABLE 6 — Impact du réordonnancement pour I’entrée esteem

Enfin, le tableau 6 illustre pour une entrée spécifique du thésaurus initial, en 'occurrence le mot
esteem, 'impact du réordonnancement fondé sur les deux méthodes de sélection d’exemples.
Ce tableau donne d’abord pour cette entrée ses synonymes dans WordNet et les premiers mots
qui lui sont liés dans Moby. 1l fait ensuite apparaitre que dans notre thésaurus initial, les deux
premiers voisins de cette entrée apparaissant dans une de nos deux ressources de référence
sont les mots admiration, au rang 3, et le mot respect, au rang 7. Le réordonnancement améliore
significativement la situation puisque ces deux mots deviennent les deux premiers voisins tandis
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que le 3™ synonyme donné par WordNet passe du rang 22 au rang 12. Par ailleurs, le nombre

de voisins présents parmi les 14 premiers mots liés de Moby passe de 3 a 6.

6 Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous avons présenté une méthode fondée sur 'amorcage pour améliorer un
thésaurus distributionnel. Plus précisément, cette méthode se fonde sur le réordonnancement des
voisins sémantiques de ce thésaurus par le biais d’'un classifieur SVM. Ce classifieur est entrainé a
partir d’'un ensemble d’exemples et de contre-exemples sélectionnés de facon non supervisée en
combinant deux critéres faibles fondés sur la similarité distributionnelle. L'un exploite la symétrie
des relations sémantiques tandis que l'autre s’appuie sur 'appariement des constituants de noms
composés similaires. Les améliorations apportées par cette méthode sont plus particulierement
notables pour les noms de fréquence faible ou intermédiaire et pour des mots similaires plutét
que pour de stricts synonymes.

Nous envisageons plusieurs pistes d’extension de ce travail. Tout d’abord, nous souhaitons
appliquer, tout en conservant une sélection d’exemples non supervisée, des techniques de sélection
de caractéristiques afin de mettre en évidence les traits les plus intéressants du point de vue de
la similarité sémantique, en particulier pour améliorer les thésaurus distributionnels produits
en construisant des modeles plus généraux de cette similarité. I'élargissement des critéres de
sélection non supervisée d’exemples est une deuxiéme extension assez directe du travail présenté.
Alors que les techniques de sélection expérimentées reposent toutes deux sur des thésaurus
distributionnels, des critéres s’attachant aux occurrences des mots et a leur environnement plutét
qu’a une représentation distributionnelle sont également envisageables, comme l'utilisation de
patrons linguistiques classiques d’extraction de synonymes par exemple. Sur un autre plan,
I’évaluation menée, fondée sur la comparaison avec des ressources de référence, pourrait étre
complétée avec profit par une évaluation in vivo permettant de juger de I'impact des améliorations
du thésaurus distributionnel sur une tache auquel il contribue. Parmi les nombreuses taches
possibles, nous serions particuliérement intéressés par celle de segmentation thématique, dans
le prolongement de (Adam et Morlane-Hondére, 2009). Enfin, nous planifions d’appliquer la
méthode décrite au francais en nous appuyant sur des thésaurus distributionnels comme freDist
(Anguiano et Denis, 2011).
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RESUME
Nous proposons d’exploiter des méthodes du Traitement Automatique de Langues dédiées a
la structuration de terminologie indépendamment dans deux langues (anglais et francais) et
de fusionner ensuite les résultats obtenus dans chaque langue. Les termes sont groupés en
clusters grace aux relations générées. L'évaluation de ces relations est effectuée au travers
de la comparaison des clusters avec des données de référence et la baseline, tandis que la
complémentarité des relations est analysée au travers de leur implication dans la création de
clusters de termes. Les résultats obtenus indiquent que : chaque langue contribue de maniere
équilibrée aux résultats, le nombre de relations hiérarchiques communes est plus grand que le
nombre de relations synonymiques communes. Globalement, les résultats montrent que, dans
un contexte cross-langue, chaque langue permet de détecter des régularités linguistiques et
sémantiques complémentaires. L'union des résultats obtenus dans les deux langues améliore la
qualité globale des clusters.

ABSTRACT
Grouping of terms based on linguistic and semantic regularities in a cross-lingual context

We propose to exploit the Natural Language Processing methods dedicated to terminology
structuring independently in two languages (English and French) and then to merge the results
obtained in each language. The terms are grouped into clusters thanks to the generated relations.
The evaluation of the relations is done via the comparison of the clusters with the reference
data and the baseline, while the complementarity of the relations is analyzed through their
involvement in the clusters of terms. Our results indicate that : each language contributes almost
equally to the generated results ; the number of common hierarchical relations is greater than
the number of common synonym relations. On the whole, the obtained results point out that in a
cross-language context, each language brings additional linguistic and semantic regularities. The
union of the results obtained in each language improves the overall quality of the clusters.

MOTS-CLES : Relations sémantiques, termes, domaine de spécialité, médecine, contexte cross-
langue.

KEYWORDS: Semantic relations, terms, specialized areas, medicine, cross-lingual context.
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1 Introduction

Plusieurs travaux de recherche ont démontré qu’au travers des langues, il est possible de trouver

des régularités linguistiques et sémantiques. De plus, ces régularités peuvent étre renforcées

dans un contexte cross-langue. Ce point peut étre intéressant pour différentes applications du

Traitement Automatique de Langues (TAL). I'analyse de travaux existants en TAL et en linguistique

montre que le contexte cross-langue peut en effet étre exploité de différentes manieres :

— études comparatives, qui permettent de trouver des régularités et universaux interlangues. Ce
type d’approche a été par exemple exploitée pour I'étude de la grammaticalisation (Willett,
1988), de la modalité (Diewald et Smirnova, 2010), des structures argumentatives (Li, 2011)
ou stylistiques (Vinay et Darbelnet, 1958) ;

— études cross-langues contrastives, qui visent a faire des analyses comparatives entre les langues
afin de relever des constantes aux langues comparées et des différences propres a chaque
langue (Cartoni et Namer, 2012; Lefer et Grabar, 2013) ;

— transposition et adaptation de méthodes et ressources d'une langue vers une autre, qui visent
a faire profiter une langue grace aux travaux, méthodes et ressources déja réalisés et éprouvés
dans une autre langue (Farreres et al., 1998; Huang et al., 2002; Rodrigues et al., 2006) ;

— collaboration entre les langues, qui vise a appliquer des méthodes ou ressources dans des
langues différentes pour ensuite combiner les résultats. Ce type d’approches a été par exemple
exploitée pour la désambiguisation sémantique (Ceusters et al., 2003; Banea et al., 2011),
I'indexation et recherche d’information (Schulz et Hahn, 2000; Malaisé et al., 2007; Steinberger,
2011), et Pextraction d’information (Collier, 2011). Par ailleurs, la combinaison des résultats
obtenus dans les langues différentes peut prendre différentes formes : un enrichissement
mutuel afin d’obtenir des résultats plus exhaustifs, un systeme de vote ou de validation
mutuelle afin d’obtenir des résultats plus précis, etc.

Nous proposons de travailler en mode collaboratif entre les langues et visons essentiellement
I'amélioration de la complétude des résultats. Lhypothése de notre travail est la suivante : le
traitement du méme matériel avec les mémes méthodes dans deux langues (anglais et francais),
peut fournir des résultats différents et complémentaires, tandis que la combinaison de ces
résultats peut améliorer les performances globales du systéme automatique.

Nous détectons les termes qui sont liés sémantiquement et les clusterisons. Nous travaillons
avec les termes médicaux qui décrivent les effets indésirables dus a la prise de médicaments.
La tache visée dans notre travail est difficile, car il s’agit souvent de termes qui n’ont pas de
similarité lexicale entre eux, comme leucémie (pathologie) et ponction de moelle osseuse anormale
(résultats d’examen qui permet de la détecter) (Fleischman, 2001). Cependant, I’établissement
de relations est trés utile pour plusieurs applications, comme (1) la recherche et 'extraction
d’information (Baeza-Yates et Ribeiro-Neto, 1999; Hahn et al., 2001; Alfonseca et al., 2002; Anizi
et Dichy, 2009), ot il est trés utile de pouvoir détecter des contenus similaires afin d’augmenter
le rappel des systémes automatiques, (2) 'alignement de terminologies (Fridman Noy et Musen,
2000; Marko et al., 2006), nombreuses dans le domaine médical et dont l'interopérabilité
sémantique constitue un objectif trés prisé dans le contexte clinique, (3) la fouille de bases
de données de pharmacovigilance (Fescharek et al., 2004; Hauben et Bate, 2009) pour la
surveillance des médicaments et la génération des alertes lorsqu'un médicament présente un
danger statistiquement significatif pour la population. Notre travail concerne la surveillance des
médicaments.
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Pour la détection de relations sémantiques, nous proposons d’exploiter des méthodes de struc-
turation de termes indépendamment sur deux langues (francais et anglais), puis de regrouper
les résultats afin de consolider I’ensemble et en augmenter la qualité. Nous visons la détection
de trois types de relations : variantes morpho-syntaxiques {sténose de l'aorte, sténose aortique},
synonymie {tumeur gastrique, cancer gastrique} et relations de subsomption hiérarchiqume’-
faillance rénale, défaillance rénale post-opératoire}. Nous présentons d’abord le matériel (section
2) et décrivons la méthodologie (section 3). Nous présentons et discutons les résultats obtenus
(section 4) et concluons avec des perspectives (section 5).

2 Matériel

Type de matériel anglais | francais
1. Termes médicaux 18 209 18 786
2. Données de référence 84 84
3. Ressources linguistiques
UMLS : Synonymes d’'UMLS 227 887 | 126 892
3t : Synonymes biomédicaux acquis 28 691 1314
Gen : Synonymes de la langue générale | 50 970 | 115 720

TABLE 1 — Matériel traité et exploité dans les deux langues (anglais et francais).

Nous exploitons trois types de matériel (table 1). Chaque matériel existe en anglais et en francais :
il s’agit de ressources qui ont des contenus comparables dans les deux langues.

2.1 Termes de pharmacovigilance

Les termes exploités proviennent de la terminologie MedDRA (Medical Dictionary for Regulatory
Activities) (Brown et al., 1999), créée pour I'indexation, 'analyse et la surveillance des effets
indésirables de médicaments. C’est une terminologie internationale créée et maintenue en anglais,
et traduite en frangais et espagnol. Nous exploitons les termes préférés PT de cette terminologie
en anglais et en francais, 18 209 et 18 786 respectivement. Il s’agit donc globalement du méme
ensemble de termes, mais dont les libellés sont en langues différentes (anglais et francais) :
leukaemia et leucémie, B-cell type acute leukaemia et Leucémie B aigué, atypical depressive disorder
et trouble dépressif atypique, etc. Chaque terme recoit un identifiant unique, qui reste le méme
quelle que soit la langue de la terminologie. Les termes de MedDRA sont structurés en cinq
niveaux hiérarchiques. Au-dessus des termes PT, que nous exploitons, les termes de niveau HLT
(High Level Terms) subsument hiérarchiquement les termes PT.

2.2 Données de référence

Les données de référence se présentent sous forme de clusters de termes liés a une condition
médicale donnée. Ces données sont indépendantes de notre travail et elles ont été constituées
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manuellement par des groupes d’experts. Il existe actuellement 84 clusters (CIOMS, 2004).
Les conditions médicales sont par exemple : Affections hépatiques, Rhabdomyolyse /Myopathie,
Infarctus myocardique, Convulsions. Il s’agit des conditions médicales graves qui peuvent causer
des atteintes de santé et des hospitalisations, voire un déces. Les données de référence contiennent
des relations sémantiques implicites entre les termes : on sait que tous les termes au sein des
clusters de référence sont liés a une condition médicale mais la logique ou bien la nature de
relations entre les termes ne sont pas connues.

2.3 Ressources linguistiques

Les ressources linguistiques externes que nous utilisons apportent des connaissances linguistiques

et sémantiques sur les mots des termes. Ces ressources sont aussi en deux langues, francais et

anglais. Typiquement, ces ressources contiennent des relations de synonymie entre les mots ou
les termes, comme par exemple {accord, concordance}, {aceperone, acetabutone} ou {bleeding,
hemorrhage}. Trois types de synonymes sont utilisés :

UMLS : synonymes de la langue médicale extraits directement de la ressource terminologique
UMLS (Unified Medical Language System) (NLM, 2011). Ces synonymes correspondent aux
termes qui appartiennent a un méme concept d’'UMLS ;

3t : ressources de synonymie construites lors des travaux précédents pour le francais (Grabar
et al., 2009) et 'anglais (Grabar et Hamon, 2010). Elles sont également adaptées a la
langue médicale car elles ont été acquises a partir de trois terminologies biomédicales
grace a I'exploitation du principe de compositionnalité ;

Gen : synonymes de la langue générale fournis par le WordNet (Fellbaum, 1998) en anglais et
par le Petit Robert (Robert, 1990) en francais.

3 Méthodologie pour la détection de relations sémantiques

Traitement des termes en anglais et en frangais Union de
. I clusters
Pré—traitement Structuration de termes Clusterisation dans dans les deu

des graphes orientés langues

Détection de

Etiquetage MS
Analyse syntaxiqu

f— relations . Analyse
p— \ hiérarchiques Comparaison
p— . Inclusion lexicale Evaluation
—_— Plateforme Ogmios Faster

Genia/Tree t. - —
Liste Yifll‘le A fee tageer Détection de —
de termes synonymes —
MedDRA Ressources Synoterm - Baseline

lexicales Faster Composantes fortement connexes: Données,
de référence

FIGURE 1 — Schéma général de la méthode.

A la figure 1, nous présentons le schéma général de notre approche. Si la détection de relations
sémantiques est I'étape principale, notre approche comporte quatre autres étapes : le pré-
traitement des termes, la clusterisation des relations générées, 'union des clusters générés
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dans chaque langue, et 'évaluation des clusters (dans chaque langue et apres leur union). La
clusterisation est nécessaire pour effectuer ’évaluation. Comme nous I'avons indiqué (section
2.2), les données de référence sont des clusters de termes relatifs 4 une condition médicale
donnée. Au sein de ces clusters, les termes ont des relations sémantiques (et médicales) entre
eux, mais ces relations ne sont pas explicites. L'évaluation, que nous pouvons effectuer avec
ces données de référence, porte donc sur 'appartenance des termes a un cluster de termes
indépendamment des types de relations qui ont permis de relier ces termes.

La méthodologie que nous proposons est guidée par les données langagiéres et leurs propriétés
telles que détectées dans le corpus de termes exploités dans les deux langues. Notre méthodologie
ne requiert donc pas une étape d’apprentissage, elle ne requiert pas non plus de ressources
sémantiques spécifiques. Dans la suite de cette section, nous présentons les cinq étapes de
I'approche : (1) opérations effectuées pour le pré-traitement des termes (section 3.1), (2) étape
de détection de relations sémantiques entre les termes (section 3.2), (3) clusterisation des termes
grace aux relations générées (section 3.3), (4) union de clusters générés dans chacune des deux
langues (section 3.4), et (5) évaluation (section 3.5). Il est important de souligner que, de la
méme maniere que le matériel, nous effectuons les mémes traitements dans les deux langues :
les méthodes et ressources exploitées sont en effet adaptées aux deux langues traitées.

3.1 Pré-traitement des termes

Le pré-traitement est effectué avec la plate-forme Ogmios (Hamon et Nazarenko, 2008). Apres la
segmentation en mots, les termes sont étiquetés morpho-syntaxiquement avec I'étiqueteur Genia
(Tsuruoka et al., 2005) en anglais et TreeTagger (Schmid, 1994) en francais. Comme les termes
sont des structures syntaxiques particulieres (souvent des groupes nominaux et non pas des
phrases bien formées) et pour garantir une meilleure qualité de I'étiquetage, nous transformons
les termes en pseudo-phrases bien formées. Par exemple, le terme fibrome du sein est transformé
en C’est un fibrome du sein. Par la suite, seuls les mots originaux des termes (fibrome du sein)
sont considérés. Les termes sont aussi traités par I'analyseur syntaxique BWgA (Aubin et Hamon,
2006), qui permet de détecter les dépendances syntaxiques au sein des termes.

3.2 Méthodes de structuration de termes

Nous appliquons trois méthodes de I'état de I'art pour I'acquisition de relations sémantiques
entre termes. Les relations visées sont la synonymie, la variation morpho-syntaxique et les
relations hiérarchiques. Nous nous attendons a ce que ces relations relient des termes qui sont
des équivalents sémantiques dans le contexte de notre travail. L'originalité et 'apport de notre
travail concerne : (1) 'application de ces méthodes dans le contexte biomédical et aux données
en deux langues, et (2) I'exploitation du contexte cross-langue pour exploiter les régularités
sémantiques des termes dans deux langues et pour obtenir ainsi des résultats plus performants.

Variantes morpho-syntaxiques. L'identification de variantes morpho-syntaxique est effectuée
avec Faster (Jacquemin, 1996). Trois régles de transformation sont appliquées : insertion (cardiac
disease/cardiac valve disease), dérivation morphologique (artery restenosis/arterial restenosis) et

permutation (aorta coarctation/coarctation of the aorta). Nous établissons une correspondance
entre ces régles et les types de relations sémantiques :

66 © ATALA




TALN-RECITAL 2013, 17-21 Juin, Les Sables d’Olonne

l'insertion introduit les relations hiérarchiques : cardiac valve disease est plus spécifique que

cardiac disease,

- la permutation introduit les relations de synonymie : aorta coarctation et coarctation of the
aorta sont en effet treés proches sémantiquement,

— la dérivation morphologique introduit aussi des relations de synonymie : artery
restenosis/arterial restenosis,

— par contre, lorsque plusieurs regles sont impliquées et lorsqu’il s’agit de regles correspondant

aux relations hiérarchiques et de synonymie, ce sont les relations hiérarchiques qui prévalent

(parce qu’elles sont plus spécifiques). Ainsi, pour la paire gland abscess et abscess of salivary

gland, qui montre une insertion et une permutation, nous retenons la relation hiérarchique.

Compositionnalité et synonymie. Les relations de synonymie sont acquises de deux manieéres :

— la relation de synonymie est établie entre deux termes simples si cette relation existe dans les
ressources linguistiques;

— la relation de synonymie est établie entre deux termes complexes si la compositionnalité
sémantique (Partee, 1984) est vérifiée pour ces termes. Ainsi, deux termes complexes sont
considérés comme synonymes si au moins un de leurs composants a une position syntaxique
donnée est synonyme et I'autre composant est identique (Hamon et Nazarenko, 2001). Par
exemple, étant donné la relation de synonymie entre deux mots, tumeur et cancer, les termes
tumeur gastrique et cancer gastrique sont identifiés comme synonymes.

Inclusion lexicale et hiérarchie. Selon 'hypothese de l'inclusion lexicale (Kleiber et Tamba,
1990), il existe une relation de subsomption hiérarchique entre deux termes lorsqu’un terme
est lexicalement inclus, a une position syntaxique donnée, dans un autre terme. Par exemple, le
terme court cancer est le pere hiérarchique, tandis que le terme long cancer gastrique est le fils
hiérarchique parce que cancer est la téte syntaxique de cancer gastrique.

3.3 Clusterisation de termes

Les termes et les relations hiérarchiques sont représentés sous forme de graphes orientés : les
termes sont les noeuds et les liens hiérarchiques les arcs orientés. Ces graphes sont partitionnés en
composantes fortement connexes : dans un graphe orienté G, nous identifions des sous-graphes
maximaux H de G, ou pour chaque paire {x, y} de noeuds de H, il existe un chemin composé
d’arcs orientés de x a y. Avec ce type de composantes, un terme peut appartenir a plus d'un
cluster, ce qui est aussi le cas des données de référence. Les clusters peuvent correspondre aux
ensembles ou aux sous-ensembles des données de référence. Pour améliorer la couverture, nous
ajoutons les synonymes : si un terme a une relation de synonymie avec un terme du cluster, ce
terme est ajouté au cluster. Le terme central d’'un cluster lui donne son libellé.

3.4 Union de clusters générés dans les deux langues

L'union de clusters, générés dans chaque langue, repose sur le libellé de ces clusters. Comme nous
'avons indiqué dans la section 2, chaque terme MedDRA recoit un identifiant unique, qui reste le
méme quelle que soit la langue de ses termes. Ces deux informations (les libellés des clusters et
les identifiant de ces libellés) permettent d’établir le lien entre les clusters correspondants dans
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chacune des langues. Ainsi, lorsqu’il existe des clusters avec les mémes libellés dans les deux
langues, ils sont fusionnés, sinon 'union ne peut pas avoir lieu.

3.5 Evaluation et analyse de la complémentarité

Pour pouvoir exploiter ces données de référence, nous considérons I'ensemble des termes au sein
des clusters et non pas chaque relation prise individuellement.

Le lien entre les clusters générés et les clusters de référence est effectué grace au nombre de

termes qu’ils partagent : pour un cluster de référence donné, nous sélectionnons celui des clusters

générés qui partage le plus de termes communs avec lui. Une fois que les clusters de référence

sont associés avec les clusters générés, les relations sémantiques générées sont évaluées contre

les données de référence avec trois mesures :

— précision P (nombre de termes pertinents au sein d’un cluster divisé par le nombre total de
termes au sein de ce cluster),

— rappel R (nombre de termes pertinents au sein d’un cluster divisé par le nombre total de termes
dans le cluster de référence correspondant),

— F-mesure F; (la moyenne harmonique de P et de R).

Pour I'analyse de la complémentarité, nous analysons par exemple les points suivants :

— existence de relations uniques et communes entre les deux langues,

— amélioration de la couverture et/ou de la précision des résultats a 'aide des informations
issues de deux langues.

Pour la baseline, nous exploitons 'approche la plus communément utilisée pour ce type de tache :
les relations sémantiques qui correspondent aux relations hiérarchiques de MedDRA (Mozzicato,
2007; Pearson et al., 2009; Yuen et al., 2008). Plus particulierement, il s’agit de 'exploitation
de la subsomption hiérarchique des termes PT au travers de leurs termes HLT de MedDRA.
Parmis les 1 688 HLT et 84 groupements de référence, 46 ont une correspondance directe
(Thrombocytopenias et Thrombocytopenia (HLT)) ou une correspondance non ambigué (Renal
failure and impairment et Acute renal failure (HLT)). Nous utilisons ces 46 clusters de référence
pour I'évaluation des résultats obtenus avec la baseline. Ces 46 clusters sont un sous-ensemble
de toutes les données de référence (84 clusters).

4 Résultats et Discussion

4.1 Détection de relations sémantiques

Dans la table 2, nous indiquons le nombre de relations acquises dans les deux langues. Nous

pouvons faire les observations suivantes :

— il existe plus de relations générées en anglais qu’en francais,

— chaque ressource linguistique exploitée en anglais contribue a I'acquisition de relations entre
les termes, tandis qu’en francais les synonymes d’'UMLS ne fournissent pas de résultats,

— lensemble de relations hiérarchiques induites avec la subsomption lexicale en francais (3 980)
est plus grand qu’en anglais (3 366).
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Relations et méthodes # relations
anglais francais
Hiérarchique (inclusion lexicale) 3 366 3980
Hiérarchique (variantes morpho-synt.) 316 178
Synonymie (UMLS) 54 -
Synonymie (relations acquises) 1110 31
Synonymie (termes simples) 214 -
Synonymie (langue générale) 28 142
Nombre total de synonymes 1459 164

TaBLE 2 — Relations générées dans chaque langue.

Une remarque intéressante peut aussi étre faite sur ’apport de ressources linguistiques. Nous
voyons par exemple que les synonymes d’'UMLS, qui sont directement accessibles dans cette
ressource, fournissent un apport faible en anglais et un apport nul en francais. Nos résultats
indiquent ainsi clairement l'intérét de construire et d’utiliser d’autres ressources linguistiques.

4.2 Génération de clusters

anglais  francais union
Nombre de clusters 965 1133 1571
Taille des clusters (intervalle) | [2; 257] [2;205] [2;301]
Taille des clusters (moyenne) 6,39 4,97 6

TaBLE 3 — Clusters générés dans chaque langue (anglais, francais) et avec leur union.

La table 3 contient les données sur les clusters générés. Nous pouvons observer que le nombre de
clusters, aussi bien que leurs tailles, sont plus grands lorsque les données des deux langues sont
considérées. Ainsi, les deux langues sont complémentaires de différents points de vue : au niveau
des relations et au niveau des clusters.

Relations et méthodes % dans les clusters
anglais francais union
Hiérarchique (inclusion lexicale) 79,57 96,66 89,2
Hiérarchique (variantes morpho-synt.) 8,62 2,56 4,36
Synonymes 11,81 0,78 6,44

TaBLE 4 — Participation des relations dans la création de clusters.

Dans la table 4, nous indiquons a quelle hauteur les relations acquises participent dans la popula-
tion des clusters. Ces valeurs sont indiquées en pourcentage par type de relations (hiérarchique,
synonymie). Nous pouvons voir que les relations acquises par la subsomption hiérarchique
apportent la majorité de termes dans les clusters (79,57 % en anglais et jusqu’a 96,66 % en
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francais), tandis que les relations de synonymie montrent seulement un impact trés faible sur les
clusters (moins de 1 % en frangais, mais jusqu’a 11,81 % en anglais).

4.3 Complémentarité des deux langues

Relations anglais | francais | intersection
Hiérarchique | 1919 2395 1763
Synonymie 1332 137 27

Total 3251 2532 1790

TaBLE 5 — Nombre de relations spécifiques et communes (intersection) aux langues.

La table 5 indique la complémentarité entre les deux langues pour chaque type de relations :
seulement 27 relations de synonymie, mais jusqu'a 1 763 relations hiérarchiques sont communes
aux deux langues. Nous pouvons ainsi observer que la génération de relations hiérarchiques
permet de détecter plus de régularités communes dans les deux langues. Mais plusieurs relations
sont uniques a une langue (i.e., {abdominal rebound tenderness, abdominal tenderness} en anglais,
{fibrome du sein, tumeur du sein} en frangais). De maniére générale, I'union indique que les
langues contribuent de maniére quasiment égale : 39,69 % de termes uniques en anglais, 34,03 %
uniques en francais, et 26,27 % de termes communs aux deux langues.

Leucémie aigué
myélomonocytaire
fsten
Leucémie aigué
fsten a promyélocytes

Leucémie B aigué
inclu fr
Leucémie aigué
~ fsten biphénotypique
Leucémie
aigué fsten P
Leucémie aigué
inclu en/fr mégacaryoblastique
inclu fr Leucémie
monocytaire aigué
Toncémi X Leucémi Leucémie myéloide
eucémie eucemie aigué récurrente
myéloide myéloide aigué
inclu en/fir Leucémie
— ymp lymphocytaire st 3t/gen en
Leucémie N\ St3Vgenen lymphocytique

fsten

inclu en/fy,

Leucémie aigué
lymphoblastique

inclu en

Lvmphome st 3t/gen en L v
h st 3t/gen en
chronique L ymp!

st 3Ugen en

inclu en/fr st 3t/gen en -
Leucémie
aleucémique

FIGURE 2 — Exemple de graphe (extrait du cluster leucémie).

A la figure 2, nous présentons un extrait de graphe sur lexemple du cluster leucémie. Différentes
couleurs de fleches correspondent aux différentes méthodes qui relient les termes (inclusion
lexicale en bleu, Faster en vert, synonymie en rouge). Les fleches unidirectionnelles sont des
relations hiérarchiques, les fleches bidirectionnelles sont des relations de synonymie. Nous
indiquons également la et les langues ot une relation donnée a été détectée. Souvent les
inclusions lexicales sont détectées dans les deux langues. Mais il arrive aussi que le libellé d'un
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terme ne permet de détecter une relation que dans une seule langue : les termes acute leukaemia
et b-cell type acute leukaemia n’ont pas pu étre reliés en anglais car les libellés sont trop éloignés
lexicalement, par contre cette relation a été établie en francais entre les termes correspondants
leucémie aigué et leucémie B aigué. Nous pouvons aussi voir que la synonymie est surtout détectée
en anglais (ressources de synonymie plus completes). La synonymie directe entre les termes
simples relie une seule paire de termes (leukaemia et lymphoma) dans cet exemple. Rappelons
que les termes traités proviennent du méme niveau hiérarchique dans MedDRA, alors que nous
voyons que plusieurs niveaux de relations hiérarchiques peuvent étre détectés : la structure
actuelle de la terminologie MedDRA pourrait étre affinée.

4.4 Evaluation
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(a) Précision (moyenne) : anglais (b) Rappel (moyenne) : anglais 9,5%, (c) F-mesure (moyenne) : anglais
64,7%, frangais 70%, union 69,5% francais 8,5%, union 12% 16,5, frangais 15, union 20,4

FIGURE 3 — Evaluation des clusters générés par rapport aux données de référence (84 clusters).

Les résultats de I'évaluation par rapport aux données de référence sont indiqués a la figure 3.
Pour leur présentation, nous ne les projetons pas sur les axes x et y, mais sur un plan circulaire.
Chaque rayon correspond a un cluster de référence (un total de 84 clusters de référence). L'échelle
du rayon, réglée en mode logarithmique, va de 0 a 100 et permet de positionner les valeurs
d’évaluation (précision, rappel et F-mesure). Dans cette présentation, plus une ligne (et une
méthode) est proche du bord extérieur, meilleurs sont les résultats correspondants. Nous pouvons
faire plusieurs observations sur les résultats obtenus :

— Tres souvent, la précision est élevée tandis que le rappel est faible. La raison générale est que
les clusters générés sont plus petits que les clusters de référence et peuvent de ce fait montrer
leurs différents aspects. Du point de vue de la méthodologie, cela veut dire que les approches
exploitées ne permettent pas de détecter toutes les relations qui seraient nécessaires pour
grouper les termes des clusters de référence de maniére automatique. Par exemple, nous ne
détectons pas de relations entre les termes ponction de moelle osseuse anormale (aspiration bone
marrow abnormal), anémie réfractaire (anemia refractory) et leucémie (leukaemia) qui sont
pourtant tous liés aux anomalies du sang : ponction de moelle osseuse anormale est le résultat
d’examen médical qui permet de dépister de telles anomalies, anémie réfractaire est une des
conséquences possibles des leucémies.

— L'union des deux langues montre un effet positif sur le rappel et la F-mesure surtout. Notons
que, contrairement a notre attente, la précision ne souffre pas beaucoup de 'union : elle est
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améliorée par rapport a la valeur obtenue sur I'anglais (44,8 %), mais elle perd 0,5 % par
rapport a la valeur obtenue sur le francais.

— Il existe une variabilité importante entre les performances de différents clusters générés. Cela
est observable sur la forme des tracés : par exemple, pour la précision, presque la moitié des
clusters générés montre des valeurs maximales (100 %) ou proches, mais pour les clusters
restants, ces valeurs diminuent jusqu’a 10 %.
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(a) Précision (moyenne) : anglais (b) Rappel (moyenne) : anglais (c) F-mesure (moyenne) : anglais
71,1 %, francais 70,5 %, union 74 %, 11,8 %, francais 8,4 %, union 12,1 %, 18,9, frangais 14, union 18,3, base-
baseline 69,3 % baseline 9,2 % line 14,6

FIGURE 4 — Evaluation des clusters générés par rapport a la baseline et aux données de référence.

L’évaluation par rapport a la baseline (figure 4) indique que les résultats obtenus sur I'anglais sont
meilleurs que la baseline, les résultats obtenus sur le francais sont comparables et parfois moins
bons que la baseline. Nous pouvons voir aussi que la qualité des clusters de la baseline décroit
plus rapidement que dans les autres expériences, et ceci pour les trois mesures d’évaluation. En
ce qui concerne les résultats de 'union, ils sont a la fois meilleurs que la baseline et meilleurs
que chaque langue prise séparément (sauf une perte de 0,6 % pour la F-mesure).

Les performances d’autres méthodes automatiques exploitées pour cette tache (similarité séman-
tique (Iavindrasana et al., 2006; Dupuch et al., 2012), requétes OWL (Declerck et al., 2012)
ou subsomption hiérarchique (Jaulent et Alecu, 2009)) conduisent aux mémes observations,
lorsque une évaluation est effectuée : une des mesures d’évaluation est privilégiée. Notons que
ces méthodes exploitent souvent des ressources dédiées a leur fonctionnement et qu'’il est alors
nécessaire d’y encoder les connaissances nécessaires a leur fonctionnement. Les avantages de
notre approche sont : (1) elle ne requiert pas la création d’une ressource sémantique (terminolo-
gie ou ontologie) dédiée ; (2) elle n’est pas consommatrice en temps et effort pour constituer
cette ressource, car elle fonctionne dans un contexte sémantique relativement pauvre ; (3) elle
peut étre exploitée avec une simple liste de termes et des ressources linguistiques disponibles ; (4)
elle n’est pas spécifique aux données et a la tache traitée ici et peut étre exploitée dans d’autres
contextes (acquisition de relations terminologiques, terminologies a facettes...).

5 Conclusion et perspectives

Nous avons proposé et réalisé des expériences consistant a exploiter des données linguistiques
provenant de deux langues, anglais et frangais, pour obtenir des résultats plus complets et
performants en détection de relations sémantiques entre les termes médicaux. L'objectif principal
a consisté en vérification de la complémentarité entre les langues. En effet, lorsque les mémes
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méthodes sont appliquées aux mémes ensembles de termes dans des langues différentes, la
différence dans les résultats provient essentiellement du fait que les libellés de ces termes sont
différents et qu'ils permettent de détecter des régularités linguistiques et sémantiques différentes
et complémentaires. De maniére générale, cette approche a permis d’améliorer les résultats
obtenus en termes de précision, de rappel et de la F-mesure. Nous avons par exemple observé
que chaque langue contribue de maniére quasiment équivalente, méme si I'apport par types de
relations n’est pas comparable (les relations hiérarchiques sont beaucoup plus nombreuses que
les relations de synonymie). La tache visée dans notre travail (détection de relations sémantiques
et médicales entre termes) est difficile, car il s’agit souvent de termes qui n’ont pas de similarité
lexicale entre eux. La difficulté de la tAche est due aussi au fait que la surveillance des effets
indésirables est effectuée dans un contexte réglementaire tres strict. Cependant, avec la méthode
proposée nous obtenons de meilleurs résultats que ceux fournis par la baseline. De plus, notre
méthode fonctionne avec des méthodes et ressources assez “pauvres”, qui ne requiérent pas de
ressources terminologiques ou ontologiques dédiées.

Nous avons plusieurs perspectives a ce travail : (1) enrichissement des ressources linguistiques
avec des ressources de type associatif qui pourraient étre acquises avec des méthodes distribution-
nelles a partir de corpus et/ou de terminologies ; (2) exploitation de la méthode compositionnelle
non seulement pour construire des ressources linguistiques de synonymie mais aussi pour ac-
quérir des relations hiérarchiques ou associatives; (3) exploration de corpus et application
d’autres méthodes pour la détection automatique de relations sémantiques entre les termes ; (4)
combinaison des résultats présentées dans ce travail avec ceux obtenus avec d’autres méthodes
automatiques (Dupuch et al., 2012) ; (5) clusterisation des termes avec d’autres approches, mais
aussi au sein d’'un graphe commun de toutes les relations générées, tandis qu’actuellement les
clusters sont générés dans chaque langue séparément et fusionnés par la suite ; (6) affinement de
la structure hiérarchique actuelle de la terminologie MedDRA gréce a la détection de niveaux
hiérarchiques intermédiaires ; (7) adaptation des méthodes et ressources exploitées a la langue
espagnole pour améliorer encore les performances des résultats.
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RESUME
Identifier les sens possibles des mots du vocabulaire est un probléme difficile demandant un
travail manuel trés conséquent. Ce travail a été entrepris pour 'anglais : le résultat est la base de
données lexicale WordNet, pour laquelle il n’existe encore que peu d’équivalents dans d’autres
langues. Néanmoins, des traductions automatiques de WordNet vers de nombreuses langues
cibles existent, notamment pour le francais. JAWS est une telle traduction automatique utilisant
des dictionnaires et un modele de langage syntaxique. Nous améliorons cette traduction, la
complétons avec les verbes et adjectifs de WordNet, et démontrons la validité de notre approche
via une nouvelle évaluation manuelle. En plus de la version principale nommée WoNeF, nous
produisons deux versions supplémentaires : une version a haute précision (93% de précision,
jusqu’a 97% pour les noms), et une version a haute couverture contenant 109 447 paires (littéral,
synset).

ABSTRACT
WoNeF, an improved, extended and evaluated automatic French translation of WordNet

Identifying the various possible meanings of each word of the vocabulary is a difficult problem
that requires a lot of manual work. It has been tackled by the WordNet lexical semantics database
in English, but there are still few resources available for other languages. Automatic translations
of WordNet have been tried to many target languages such as French. JAWS is such an automatic
translation of WordNet nouns to French using bilingual dictionaries and a syntactic langage
model. We improve the existing translation precision and coverage, complete it with translations
of verbs and adjectives and enhance its evaluation method, demonstrating the validity of the
approach. In addition to the main result called WoNeE we produce two additional versions : a
high-precision version with 93% precision (up to 97% on nouns) and a high-coverage version
with 109,447 (literal, synset) pairs.

MOTS-CLES : WordNet, désambiguisation lexicale, traduction, ressource.

KEYWORDS: WordNet, Word Sense Disambiguation, translation, resource.
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1 Introduction

WordNet est une base de données lexicale en développement depuis les années 80 (Fellbaum,
1998). Cette base est organisée autour du concept de synset (ensemble de synonymes), chaque
synset représentant un sens trés précis a I'aide d’une définition et d’'un certain nombre de mots
que nous nommons littéraux. Ces synsets sont liés par différentes relations sémantiques telles
que la méronymie et I’hyponymie. Malgré des défauts reconnus (Boyd-Graber et al., 2006)
principalement liés a la granularité trop fine des sens, WordNet reste une ressource extrémement
utile et reproduire ce travail pour d’autres langues serait coliteux et difficile & maintenir. Et
malgré quelques problémes théoriques, (Fellbaum et Vossen, 2007; de Melo et Weikum, 2008)
montrent que traduire WordNet en gardant sa structure et ses synsets mene a des ressources
linguistiques utiles.

Les traductions automatiques de WordNet emploient une approche dite d’extension (extend
approach) : la structure de WordNet est préservée et seuls les littéraux sont traduits. Trois
techniques principales représentent cette approche dans la littérature. La plus simple utilise des
dictionnaires bilingues pour faciliter le travail des lexicographes qui filtrent ensuite manuellement
les entrées proposées (Vossen, 1998; Pianta et al., 2002; Tufis et al., 2004). Une deuxiéme
méthode de traduction utilise des corpus paralleles, ce qui évite l'utilisation de dictionnaires
qui peuvent entrainer un biais lexicographique. (Dyvik, 2004) représente cette méthode en
s’appuyant sur des back-translations entre le norvégien et I’anglais, alors que (Sagot et Fiser,
2008) combinent un lexique multilingue et les différents WordNets de BalkaNet comme autant de
sources aidant a la désambiguisation. Enfin, plus récemment, des ressources telles que Wikipédia
ou le Wiktionnaire ont été explorées. Grace aux nombreux liens entre les différentes langues de
ces ressources, il est possible de créer de nouveaux wordnets (de Melo et Weikum, 2009; Navigli
et Ponzetto, 2010) ou d’améliorer des wordnets existants (Hanoka et Sagot, 2012).

Concernant le francais, 'EuroWordNet (Vossen, 1998) est la premiere traduction francaise
de WordNet. C’est une ressource d’'une couverture limitée qui demande des améliorations
significatives avant de pouvoir étre utilisée (Jacquin et al., 2007), et qui n’est ni libre ni librement
accessible. WOLF est une seconde traduction initialement construite a 'aide de corpus paralleles
(Sagot et FiSer, 2008) et étendue depuis avec différentes techniques (Apidianaki et Sagot, 2012).
WOLF est distribué sous une licence libre compatible avec la LGPL et c’est aujourd’hui le WordNet
frangais standard. Enfin, JAWS (Mouton et de Chalendar, 2010) est une traduction des noms de
WordNet développée a I'aide de dictionnaires bilingues et d'un modele de langue syntaxique.

Nos travaux étendent et améliorent les techniques utilisées dans JAWS et I'évaluent a I'aide d’'une
adjudication de deux annotateurs. Le résultat de ce travail est WoNeF . Il se décline en trois
versions pour répondre a différents besoins. Le WoNeF principal a un F-score de 70.9%, une autre
version a une précision de 93.3%, et une derniere contient 109 447 paires (littéral, synset).

L'approche de JAWS consiste a combiner des sélecteurs variés permettant de choisir les tra-
ductions adaptées a chaque synset (section 2). Les contributions principales de cet article sont
I’amélioration de JAWS et sa complétion en ajoutant les verbes et les adjectifs (section 3) et son
évaluation (sections 4 et 5). Cette évaluation se fait a travers une adjudication elle-méme validée
par la mesure de l'accord inter-annotateur, ce qui montre la validité de 'approche par extension
pour traduire WordNet.

1. Ce travail a été en partie financé par le projet ANR ASFALDA ANR-12-CORD-0023.
77 © ATALA



TALN-RECITAL 2013, 17-21 Juin, Les Sables d’Olonne
2 JAWS

2.1 Processus de traduction

(Mouton et de Chalendar, 2010) ont concu JAWS comme un algorithme faiblement supervisé qui
ne demande aucune donnée annotée manuellement. Pour traduire un wordnet source, JAWS
s’appuie sur un dictionnaire bilingue et un modeéle de langue syntaxique pour le langage cible.

Le dictionnaire bilingue est une concaténation du dictionnaire bilingue SCI-FRAN-EurADic 2
et des liens entre les Wiktionnaires francais et anglais 3. Le modéle de langue syntaxique a
été entrainé sur un grand corpus extrait du web (Grefenstette, 2007). Le corpus a été analysé
par LIMA (Besancon et al., 2010), une chaine d’analyse linguistique ici utilisée comme un
analyseur syntaxique a base de régles produisant des dépendances syntaxiques fines. Pour une
relation donnée r et un mot x, le modéle de langue indique quels sont les 100 premiers mots
co-occurrant le plus fréquemment avec x dans la relation r. Avec le mot avion et la relation
de complément du nom, le mot billet modifie le plus avion : billet d’avion est fréquent dans le
corpus. Le modele de langue ici présenté peut-étre visualisé sur http://www.kalisteo.
fr/demo/semanticmap/index.php.

Grace aux dictionnaires, JAWS n’a pas besoin de sélectionner les littéraux de chaque synset parmi
I'ensemble du vocabulaire mais seulement parmi un petit nombre de candidats (9 en moyenne).
Le processus de traduction se fait en trois étapes :

1. Créer un wordnet vide : la structure de WordNet est préservée, mais les synsets eux-mémes
n’ont pas de littéraux associés.

2. Choisir les traductions les plus faciles parmi les candidats des dictionnaires pour commencer
a remplir JAWS.

3. Etendre JAWS de maniére incrémentale en utilisant le modéle de langue, les relations entre
synsets et le JAWS déja existant.

Sélecteurs initiaux Quatre algorithmes que nous nommons sélecteurs initiaux choisissent des
traductions correctes parmi celles qui sont proposées par les dictionnaires. Premierement, les
mots qui apparaissent dans un seul synset ne sont pas ambigis et il suffit d’ajouter toutes leurs
traductions au WordNet frangais : c’est le sélecteur par monosémie. C’est le cas de grumpy :
toutes ses traductions sont validées dans le synset ou il apparait. Deuxiemement, le sélecteur
par unicité identifie les mots n’ayant qu'une seule traduction et la valident dans tous les synsets
ol elle est présente. Les cinqg synsets contenant pill en anglais sont ainsi complétés avec pilule.
Un troisieéme sélecteur vise a traduire les mots qui ne sont pas dans le dictionnaire en utilisant
directement la traduction anglaise : c’est le sélecteur des transfuges. Un quatrieme sélecteur
utilise la distance d’édition de Levenshtein : si la distance entre un mot anglais et sa traduction
est petite, on peut considérer que c’est le méme sens (c’est le cas par exemple pour portion ou
encore university), malgré I'existence de certains faux amis. Ces quatre sélecteurs produisent une
premiere version du WordNet francais qui contient assez de traductions pour pouvoir ensuite
utiliser le modéle de langue et continuer de compléter les synsets.

2. http://catalog.elra.info/product_info.php?products_id=666
3. http://www.wiktionary.org/
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Expansion de JAWS JAWS étant partiellement rempli, une nouvelle étape d’expansion tire
parti des relations entre les synsets de WordNet pour valider de nouvelles traductions. Par
exemple, si :

— un synset S1 est méronyme d’un synset S2 dans WordNet,
— il existe un contexte ol un littéral dans S1 est méronyme d’un littéral candidat C dans S2,

alors ce littéral est considéré comme correct. La tache de traduction est ainsi réduite a une tache
de comparaison entre d’'une part les relations lexicales entre les synsets de WordNet et d’autre
part les relations lexicales entre les lexémes du francais.

Prenoms I'exemple de quill qui peut se traduire par piquant ou plume (Figure 1). Dans WordNet,
quill est méronyme de porcupine qui a déja été traduit par porc-épic par un sélecteur initial. Dans
le modéle de langue, piquant fait partie des compléments du noms de porc-épic mais ce n’est
pas le cas de plume. Ici, la relation de complément du nom implique la méronymie et c’est donc
piquant qu’il faut choisir comme la traduction correcte de quill. Le modele de langue a permis la
désambiguisation parmi les deux traductions possibles.

Synset S2
1
SXnnsTt.S‘ 1 - Anglais : porcupine, hedgehog
T Angdls | i méronyme de - Francais : porc-épic

- Frangais : piquant ? plume ?
(a stiff hollow protective spine
on a porcupine or hedgehog)

(relation WordNet) (relatively large rodents with
sharp erectile bristles mingled
with the fur)

memoire, plquAant, poil, | complément du nom de [ —
épine, yéti, ragofit, grotte, | porc-épic

(modele de langue)

tactique, pelage, dextre, aiguille, ...

FIGURE 1 — Traduction via la relation de méronymie de partie.

Un probléme potentiel avec cette approche est que la relation de complément du nom n’est pas
limitée a la méronymie. Par exemple, le mot mémoire qui apparait dans le modele de langue
(Figure 1) vient d’un livre intitulé Mémoires d’un porc-épic. Heureusement, mémoire n’est pas
dans les candidats de quill et ne peut pas étre choisi comme une traduction. Paradoxalement, le
modéle de langue ne peut pas choisir entre deux mots trés différents, mais est capable de choisir
la traduction correcte d'un mot polysémique. Alors que traduire WordNet automatiquement avec
un dictionnaire ou un modele de langue syntaxique est impossible, combiner les deux ressources
permet de résoudre le probleme.

Chaque sélecteur suit le méme principe que le sélecteur par méronymie de partie et traduit de
nouveaux synsets en identifiant les relations entre lexémes via le modéle de langue syntaxique. La
correspondance entre la relation de complément du nom et la relation de méronymie est directe,
mais ce n’est pas le cas pour les autres relations : il n’y a par exemple pas de relation syntaxique
qui exprime directement la synonymie entre deux lexemes. Pour ces relations, il est nécessaire
d’employer soit des motifs lexicaux (Hearst, 1992) soit des relations syntaxiques de deuxiéme
ordre (Lenci et Benotto, 2012). Ce sont ces derniéres, aussi nommées relations paradigmatiques,
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que JAWS utilise. Pour la synonymie, si deux mots partagent les mémes co-occurents dans une
relation syntaxique donnée, alors ils peuvent étre synonymes dans ce contexte. Pour les noms,
les relations syntaxiques qui donnent les meilleurs résultats sont les relations de complément du
nom, d’objet du verbe et d’apposition. Concrétement, si deux noms qui modifient les mémes noms
sont les objets des mémes verbes ou sont apposés aux mémes noms, alors il est probable qu’ils
soient synonymes et si 'un des deux est déja dans un synset, alors on peut y ajouter le second.
Par exemple, avant-propos et préface partagent les mémes compléments du noms : livre, édition,
ouvrage. Le sélecteur par synonymie peut ajouter avant-propos une fois que le littéral préface
est dans JAWS. (Mouton et de Chalendar, 2010; Mouton, 2011) décrivent d’autres sélecteurs
exploitant notamment les relations d’hyperonymie et d’hyponymie.

2.2 Limites de JAWS

JAWS souffre d’un certain nombre de limites. Avant tout, il ne contient que des noms, ce qui
empéche de l'utiliser dans de nombreuses applications. Ensuite, la facon dont il a été évalué rend
difficile tout jugement sur sa qualité. En effet, JAWS a été évalué en le comparant a 'EuroWordNet
du francais et a WOLF 0.1.4 (qui date de 2008). Ces deux WordNets du francais ne sont pas des
annotations de références : ils souffrent soit d'une précision limitée soit d’une couverture limitée.

M&C ont décidé de compléter cette évaluation limitée par une évaluation manuelle des littéraux
n'existant pas dans WOLE mais elle n’a été faite que sur 120 paires (littéral, synset). La précision
de JAWS est évaluée a 67,1% (Mouton, 2011), ce qui est plus bas que celle de WOLF 0.1.4
et considérablement plus bas que la précision de WOLF 1.0b*. Ce score, méme bas, est a
prendre avec précaution étant donné la taille de 'échantillon de test : I'intervalle de confiance est
d’environ 25%. Une autre limite de JAWS est qu’il ne contient qu’une seule et unique ressource
qui ne correspond pas a tous les besoins.

A notre connaissance, les traductions automatiques de WordNet actuelles n’existent qu’en une
seule version ot les auteurs décident eux-mémes quelle métrique optimiser. Nous fournissons
aussi une telle version, mais ajoutons aussi deux ressources qui peuvent servir des besoins
différents. Méme si notre WoNeF a haute précision est petit, il peut étre utilisé comme une
annotation de référence et servir pour entrainer un systeme d’apprentissage. Une ressource a
haute couverture peut servir de base a une correction manuelle ou servir pour une intersection a
d’autres ressources, ce qui est la raison pour laquelle nous en fournissons une aussi.

3 WoNeF : un JAWS nominal amélioré

Cette section présente les trois améliorations essentielles qui ont étés apportées a JAWS. Un
changement non détaillé est celui qui a mené a une meilleure rapidité d’exécution : JAWS
se construit en plusieurs heures contre moins d'une minute pour WoNeE, ce qui a facilité les
expérimentations.

4. Nous remercions Benoit Sagot pour nous avoir fourni cette version préliminaire de WOLF 1.0.
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3.1 Sélecteurs initiaux

Les sélecteurs initiaux de JAWS ne sont pas optimaux. Alors que les sélecteurs par monosémie et
par unicité sont conservés, nous avons changé les autres sélecteurs. Premiérement, le sélecteur
des transfuges est supprimé : sa précision était trés basse, méme pour les noms.

Deuxiemement, un nouveau sélecteur considere les traductions candidates provenant de plusieurs
mots anglais différents dans un synset donné : c’est le sélecteur par sources multiples. Par exemple,
dans le synset line, railway line, rail line (the road consisting of railroad track and roadbed), les
littéraux frangais ligne de chemin de fer et voie sont des traductions a la fois de line et railway line,
et sont donc choisis comme traductions.

Troisiémement, le sélecteur de la distance de Levenshtein a été amélioré. 28% du vocabulaire
anglais est d’origine francaise (Finkenstaedt et al., 1973), et 'anglicisation a produit des transfor-
mations prévisibles. Il est possible d’appliquer ces mémes transformations aux littéraux candidats
francais, et seulement alors d’appliquer la distance de Levenshtein. Nous commengons par sup-
primer les accents, puis appliquons différentes opérations. Par exemple, I'inversion des lettres "r"
et "e" prend en compte (order/ordre) et (tiger/tigre) °. Toutes les transformations ne s’appliquent
qu’a la fin des mots : -que est transformé en -k ou -¢c (marque devient mark), -té vers -ty (extremité
devient extremity), etc. Les faux-amis ne sont toujours pas explicitement pris en compte.

3.2 Apprentissage de seuils

Dans JAWS, chaque littéral anglais ne peut avoir qu'une traduction frangaise correspondante. La
traduction choisie est celle qui a le meilleur score, indépendamment des scores des traductions
moins bien notées. Cela a pour effet de rejeter des candidats valides et d’accepter des candidats
erronés. Par exemple, JAWS n’inclut pas particulier au synset (a human being) “there was too
much for one person to do” parce que personne est déja inclus avec un score supérieur.

Dans WoNeF, nous avons donc appris un seuil pour chaque partie du discours et sélecteur. Nous
avons d’abord généré les scores pour toutes les paires (littéral, synset) candidates, puis trié ces
paires par score. Les 12 399 paires présentes dans I'’évaluation manuelle associée a WOLF 1.0b
(notre ensemble d’apprentissage) ont été jugées correctes tandis que les paires n’y étant pas ont
été jugées erronées. Nous avons ensuite calculé les seuils maximisant la précision et le F-score. Le
seuil qui maximise le F-score est utilisé dans les ressources a haut F-score et a haute couverture,
tandis que le seuil maximisant la précision est utilisé dans la ressource a haute précision.

Une fois que ces seuils sont définis, les sélecteurs choisissent tous les candidats au-dessus du
nouveau seuil, ce qui a deux effets positifs :

— des candidats valides ne sont plus rejetés simplement parce qu'un meilleur candidat est aussi
sélectionné, ce qui améliore a la fois le rappel et la couverture.

— les candidats invalides qui étaient jusque-la acceptés sont maintenant rejetés grace au seuil
plus strict : la précision s’en retrouve augmentée.

5. La distance de Damerau-Levenshtein qui prend en compte les inversions n’importe-oltl dans un mot (Damerau,
1964) a donné de moins bons résultats.
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3.3 Vote

Apres 'application des différents sélecteurs, notre WordNet est large mais contient des synsets
bruités. Comme toutes les traductions automatiques de WordNet, WoNeF doit alors étre nettoyé
(Sagot et FiSer, 2012). Dans WoNeF, le bruit provient de différents facteurs :

les sélecteurs essaient d’inférer des informations sémantiques a partir d’'une analyse syntaxique
sans prendre en compte toute la complexité de I'interface syntaxe-sémantique,

— Tlanalyseur syntaxique produit lui-méme des résultats bruités,

le modele de langue syntaxique est produit a partir d'un corpus extrait du web lui-méme bruité
(texte mal écrit, contenu non textuel, phrases non francaises) et n’est pas une « distribution
idéale » (Copestake et Herbelot, 2012),

— les traductions déja choisies sont considérées comme valides dans les étapes suivantes alors
que ce n’est pas toujours le cas.

Pour la ressource haute-précision, il fallait donc un moyen de ne garder que les littéraux pour
lesquels les sélecteurs étaient les plus confiants. Etant donné que, contrairement 4 JAWS, plusieurs
sélecteurs peuvent choisir une méme traduction (sous-section 3.2), notre solution est simple et
efficace : les traductions validées par un bon sélecteur ou par plusieurs sélecteurs moyens sont
conservées tandis que les autres sont supprimées. Ce principe de vote est aussi appelé méthode
d’ensemble en apprentissage automatique. Les sélecteurs performants varient d'une partie du
discours a une autre : le choix est fait sur un ensemble de développement contenant 10% de
notre référence.

Cette opération de nettoyage ne conserve que 18% des traductions (de 87 757 paires (littéral,
synset) a 15 625) mais la précision grimpe de 68,4% a 93,3%. Cette ressource a haute précision
peut étre utilisée comme donnée d’entrainement. Un défaut classique des méthodes de vote
est de ne choisir que des exemples faciles et peu intéressants, mais la ressource obtenue ici
est équilibrée entre les synsets ne contenant que des mots monosémiques et d’autres synsets
contenant des mots polysémiques et plus difficiles a désambiguiser (section 5.2).

3.4 Extension aux verbes, adjectifs et adverbes

Les travaux sur JAWS ont commencé par les noms parce qu’ils représentent 70% des synsets
dans WordNet. Nous avons continué ce travail sur les autres parties du discours qui sont aussi
importantes pour examiner le sens d’'un texte donné : verbes, adjectifs et adverbes. Les sélecteurs
génériques ont ici été modifiés, mais il s’agira dans le futur d’implémenter des sélecteurs prenant
en compte les spécificités des différentes parties du discours dans WordNet.

Verbes Les sélecteurs choisis pour les verbes sont le sélecteur par unicité et par monosémie.
En effet, la distance de Levenshtein a donné des résultats médiocres pour les verbes : seuls 25%
des verbes choisis par ce sélecteur étaient des traductions correctes. Concernant les sélecteurs
syntaxiques, seul le sélecteur par synonymie a donné de bons résultats, alors que le sélecteur par
hyponymie avait les performances d’un classifieur aléatoire.
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Adjectifs Les adjectifs sont traduits de la méme maniére que les noms : tout d’abord un nombre
limité de sélecteurs initiaux remplit un WordNet vide, puis les sélecteurs syntaxiques complétent
cette traduction avec le modele de langue syntaxique. Tous les sélecteurs initiaux sont ici choisis,
et le sélecteur syntaxique choisi est le sélecteur par synonymie. Ils ont donné de bons résultats
qui sont présentés dans la section 5.3.

Adverbes Nous n’avons pas d’annotation de référence pour les adverbes, ce qui explique
qu’ils ne sont pas inclus dans WoNeF : nous ne pouvons évaluer leur précision. Cependant, la
comparaison avec WOLF (section 5.4) montre que les adverbes ont de meilleurs résultats que
les autres parties du discours, ce qui laisse penser que c’est une ressource de qualité. C’est une
ressource aussi tres complémentaire : 87% des adverbes proposés ne sont pas dans WOLE Une
fusion entre WoNeF et WOLF aurait trois fois plus d’adverbes que WOLF seul.

4 WoNeF : un JAWS évalué

4.1 Développement d’une annotation de référence

L’évaluation de JAWS souffre d’un certain nombre de limites (section 2.2). Pour évaluer rigoureu-
sement notre propre traduction de WordNet, nous avons produit une annotation de référence.
Pour chaque partie du discours, 300 synsets ont été annotés par deux annotateurs locuteurs natifs
du francais. Pour chaque traduction candidate fournie par nos dictionnaires, il fallait décider si
oui ou non elle appartenait au synset. Puisque les dictionnaires ne proposent pas de candidats
pour tous les synsets et que certains synsets n’ont pas de candidat valable, le nombre réel de
synsets non vides est inférieur a 300 (section 4.2).

Durant ’'annotation manuelle, nous avons rencontré une difficulté importante découlant de la
tentative de traduire WordNet dans une autre langue. Dans le cas de I'anglais vers le frangais, la
plupart des difficultés proviennent des verbes et adjectifs figurant dans une collocation. Dans
WordNet, ils peuvent étre regroupés d’'une maniere qui fait sens en anglais, mais qui ne se retrouve
pas directement dans une autre langue. Par exemple, 'adjectif pointed est le seul élément d'un
synset défini comme direct and obvious in meaning or reference; often unpleasant; “a pointed
critique”; “a pointed allusion to what was going on”; “another pointed look in their direction”. Ces
exemples se traduiraient par trois adjectifs différents en frangais : une critique dure, une allusion
claire et un regard appuyé. Il n’existe pas de solution satisfaisante lors de la traduction d’un tel
synset : le synset résultant contiendra soit trop soit trop peu de traductions. Nous avons décidé
de ne pas traduire ces synsets dans notre annotation manuelle. Ces problemes de granularité
concernent 3% des synsets nominaux, 8% des synsets verbaux et 6% des synsets adjectivaux.
Actuellement, WoNeF ne détecte pas de tels synsets.

L’autre difficulté principale découle de traductions manquantes, ce qui peut étre considéré comme
un défaut de nos ressources. Les sens rares d'un mot sont parfois absents. Par exemple, le sens
to catch du jeu du chat (ou du loup) et le sens coat with beaten egg du verbe to egg ne sont pas
présents. Aucun de ces sens ne sont dans les synsets les polysémiques (définis a la section 5.2),
ce qui confirme que cela ne se produit que pour les sens rares. Pourtant, WoNeF pourrait étre
amélioré en utilisant des dictionnaires spécifiques pour, par exemple, les especes (comme dans
(Sagot et Fiser, 2008)), les termes médicaux, les entités nommeées (en utilisant Wikipedia) et ainsi
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de suite. Un autre exemple est celui des adjectifs de jugement : il n’y a pas de bonne traduction
de weird en frangais. Méme si la plupart des dictionnaires fournissent bizarre comme traduction,
on ne retrouve pas dans bizarre ’aspect stupide du mot weird : les deux adjectifs ne sont pas
substituables dans tous les contextes, ce qui est un probléme si 'on considere que le sens d'un
synset doit étre conservé par la traduction.

4.2 Accord inter-annotateurs

Malgré les difficultés mentionnées ci-dessus, 'annotation résultante a été validée par la mesure de
’accord inter-annotateurs, qui montre que I'approche par extension pour la création de nouveaux
wordnets est valide et peut produire des ressources utiles. Deux annotateurs humains, auteurs
de cet article, respectivement linguiste informaticien et informaticien linguiste, ont annoté de
facon indépendante les mémes synsets choisis au hasard pour chaque partie du discours. Ils
ont utilisé WordNet pour examiner les synsets voisins, le dictionnaire Merriam-Webster, le TLFi
(Pierrel, 2003) et des moteurs de recherche pour attester I'utilisation des divers sens des mots
considérés. Apres adjudication faite par ces deux annotateurs en confrontant leurs opinions en
cas de désaccord, 'annotation de référence a été formée.

Noms Verbes Adjectifs

Kappa de Fleiss 0.715 0.711 0.663
Synsets non-vides 270 222 267
Candidats par synset  6.22  14.50 7.27

TABLE 1 — Accord inter-annotateurs sur annotation de référence

La table 1 montre I'accord inter-annotateur évalué par le kappa de Fleiss pour les trois parties
du discours annotées. Méme s’il s’agit d'une métrique discutée (Powers, 2012), toutes les tables
d’évaluation existantes considérent ces scores comme étant suffisamment élevés pour décrire cet
accord inter-annotateurs comme « bon » (Gwet, 2001), ce qui nous permet de dire que notre
annotation de référence est de bonne qualité. 'approche par extension pour la traduction de
WordNet est elle aussi validée.

5 Résultats

Nous présentons dans cette section les résultats de WoNeF. Nous commencons par décrire
les résultats apres I'application de I’étape des sélecteurs initiaux seulement puis ceux de la
ressource compléte. Notre annotation de référence est découpée en deux parties : 10% des
littéraux forment 'ensemble de développement utilisé pour choisir les sélecteurs s’appliquant aux
différentes versions de WoNeF, tandis que les 90% restant forment 'ensemble de test servant a
I’évaluation. Précision et rappel sont calculés sur l'intersection des synsets présents dans WoNeF et
I'annotation de référence considérée, que ce soit 'ensemble de test de notre propre adjudication
(sections 5.1 & 5.3) ou WOLF (section 5.4). Par exemple, la précision est la fraction des paires
(littéral, synset) correctes au sein de l'intersection en question.
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5.1 Sélecteurs initiaux

Pour les noms, les verbes et les adjectifs, nous avons calculé l'efficacité de chaque sélecteur
initial sur notre ensemble de développement, et utilisé ces données pour déterminer ceux qui
doivent étre inclus dans la version ayant une haute précision, celle ayant un F-score élevé et celle
présentant une grande couverture. Les scores ci-dessous sont calculés sur I'ensemble de test, plus
grand et plus représentatif.

P R F1 C
monosémie 71.5 76.6 74.0 54499
unicit¢é 91.7 63.0 75.3 9533
sources multiples 64.5 45.0 53.0 27316
Levenshtein 61.9 29.0 39.3 20034

haute précision 93.8 50.1 65.3 13867
haut F-score 71.1 72.7 719 82730
haute couverture 69.0 69.8 69.4 90 248

TaBLE 2 — Sélecteurs initiaux sur ’ensemble des traductions (noms, verbes et adjectifs). La
couverture C est le nombre total de paires (littéral, synset).

La table 2 montre les résultats de cette opération. La couverture donne une idée de la taille
des ressources. En fonction des objectifs de chaque ressource, les sélecteurs initiaux choisis
seront différents. Différents sélecteurs peuvent choisir plusieurs fois une méme traduction, ce qui
explique que la somme des couvertures soit supérieure a la couverture de la ressource a haute
couverture. Fait intéressant non visible dans la table, le sélecteur le moins efficace pour les verbes
est la distance de Levenshtein avec une précision de I'ordre de 25% : les faux amis semblent étre
plus nombreux pour les verbes.

5.2 Résultats globaux

Nous nous intéressons maintenant aux résultats globaux (Table 3). Ils comprennent I'application
des sélecteurs initiaux et des sélecteurs syntaxiques. Le mode de haute précision applique
également un vote (section 3.3). Comme pour la table précédente, la couverture C indique le
nombre de paires (littéral, synset).

Tous synsets Synsets BCS
P R F1 C P R F1 C
haute précision 93.3 51.5 66.4 15625 | 90.4 36.5 52.0 1877
haut F-score 68.9 73.0 70.9 88736 |56.5 62.8 59.1 14405
haute couverture 60.5 74.3 66.7 109447 | 445 66.9 53.5 23166

TaBLE 3 — Résultats globaux : tous les synsets et synsets BCS.

Dans WordNet, les mots sont majoritairement monosémiques, mais c’est une petite minorité de
mots polysémiques qui est la plus représentée dans les textes. C’est justement sur cette minorité
que nous souhaitons produire une ressource de qualité. Pour 1’évaluer, nous utilisons la liste des
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synsets BCS (Basic Concept Set) fournie par le projet BalkaNet (Tufis et al., 2004). Cette liste
contient les 8 516 synsets lexicalisés dans six traductions différentes de WordNet, et représente
les synsets les plus fréquents et ceux qui comportent le plus de mots polysémiques. Les résultats
montrent le nombre de synsets BCS pour les ressources a haut F-score et haute couverture. Alors
que les ressources a haut F-score et a haute couverture perdent en précision pour les synsets BCS,
ce n'est pas le cas pour la ressource a haute précision. En effet, le mécanisme de vote rend la
ressource haute-précision tres robuste, et ce méme pour les synsets BCS.

5.3 Résultats par partie du discours

P R F1 C
noms 96.8 56.6 714 11294
haute précision  verbes 68.4 41.9 52.0 1110
adjectifs 90.0 36.7 52.2 3221
noms 71.7 73.2 72.4 59213
JAWS 70.7 68.5 69.6 55 416
verbes 48.9 76.6 59.6 9138
adjectifs 69.8 71.0 70.4 20385
noms 61.8 784 69.1 70218
haute couverture  verbes 45.4 61.5 52.2 18844
adjectifs 69.8 71.9 70.8 20385

haut F-score

TaBLE 4 — Résultats par partie du discours. JAWS ne contient que des noms : il est comparé a la
ressource nominale & haut F-score.

La table 4 montre les résultats détaillés pour chaque partie du discours. Concernant les noms,
le mode de haute précision utilise deux sélecteurs, tous deux fondés sur la relation syntaxique
de complément du nom : le sélecteur par méronymie décrit a la section 2.1, et le sélecteur par
hyponymie. La ressource de haute précision pour les noms est notre meilleure ressource. La
version avec le F-score optimisé a un F-score de 72,4%, ce qui garantit que peu de paires (littéral,
synset) sont absentes tout en ayant une précision légerement supérieure a celle de JAWS.

Les résultats des verbes sont moins élevés. L'explication principale est que les verbes sont en
moyenne plus polysémiques dans WordNet et nos dictionnaires que les autres parties du discours :
les synsets verbaux ont deux fois plus de candidats que les noms et les adjectifs (Table 1). Cela
montre 'importance du dictionnaire pour limiter le nombre initial de littéraux parmi lesquels les
algorithmes doivent choisir.

Le sélecteur par synonymie est le seul sélecteur syntaxique appliqué aux verbes. Il utilise les
relations syntaxiques de second ordre pour trois types de dépendances syntaxiques verbales :
si deux verbes partagent les mémes objets, ils sont susceptibles d’étre synonymes ou quasi-
synonymes. C’est le cas des verbes dévorer et manger qui acceptent tous deux 'objet pain. Les
autres sélecteurs syntaxiques n’ont pas été retenus pour les verbes en raison de leurs faibles
résultats. En effet, alors que la détection de 'hyponymie en utilisant seulement I'inclusion de
contextes a été efficace sur les noms, elle a les performances d’'un classifieur aléatoire pour les
verbes. Cela met en évidence la complexité de la polysémie des verbes.
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Pour les adjectifs, comme pour les verbes, seul le sélecteur de synonymie a été appliqué. Pour
les ressources a haut F-score et haute couverture, ce sont les mémes sélecteurs (initiaux et
syntaxiques) qui sont appliqués, ce qui explique que les résultats sont les mémes. Alors que
’accord inter-annotateurs était plus bas sur les adjectifs que sur les verbes, les résultats eux sont
bien meilleurs pour les adjectifs. Cela s’explique principalement par le nombre de candidats
parmi lesquels sélectionner : il y en a deux fois moins pour les adjectifs. Cela met en avant
I'importance des dictionnaires.

5.4 Evaluation par rapport 4 WOLF

WOLF 0.1.4 WOLF 1.0b
pP PR  Ajouts | pP PR  Ajouts
Noms 50.7 40.0 9646 | 73.6 46.4 6842
Verbes 33.0 239 1064 | 41.7 17.5 1084
Adjectifs 41.7 46.1 3009 | 644 53.8 3172
Adverbes 56.2 44.4 3061 | 76.5 41.9 2835

TaBLE 5 — Evaluation de la ressource & haute précision en considérant WOLF 0.1.4 et 1.0b comme
des références.

11 n’est pas possible de comparer WOLF et WoNeF en utilisant notre annotation de référence :
tout mot correct de WOLF non présent dans les dictionnaires pénalisera WOLF injustement. Nous
avons décidé d’évaluer WoNeF en considérant WOLF 0.1.4 et WOLF 1.0b comme des références
(Table 5). Les mesures ne sont pas de véritables précision et rappel puisque WOLF lui-méme n’est
pas entierement validé. Le dernier article pF donnant des chiffres globaux (Sagot et FiSer, 2012) :
iindique un nombre de paires autour de 77 000 pour une précision de 86% °. Nous appelons donc
pseudo-précision (pP) le pourcentage des éléments présents dans WoNeF qui sont également
présents dans WOLE et pseudo-rappel le pourcentage d’éléments de WOLF qui sont présents
dans WoNeF. Ces chiffres montrent que méme si WoNeF est encore plus petit que WOLE il s’agit
d’une ressource complémentaire, surtout quand on se souvient que le WoNeF utilisé pour cette
comparaison est celui présentant une précision élevée, avec une précision globale de 93,3%. Il
convient également de noter que la comparaison de la différence entre WOLF 0.1.4 et WOLF
1.0b est instructive puisque elle montre I'étendue des améliorations apportées a WOLE

La colonne « Ajouts » donne le nombre de traductions qui sont présentes dans WoNeF mais pas
dans WOLE Pour les noms, les verbes et les adjectifs, cela signifie que nous pouvons contribuer
11 098 nouvelles paires (littéral, synset) de haute précision en cas de fusion de WOLF et WoNeF,
soit 94% des paires du WoNeF haute précision ce qui montre la complémentarité des approches :
ce sont des littéraux différents qui sont ici choisis. Cela produira un wordnet francais 13% plus
grand que WOLF avec une précision améliorée. Une fusion avec la ressource de F-score élevée
aurait une précision 1égérement inférieure, mais fournirait 57 032 nouvelles paires (littéral,
synset) par rapport 8 WOLF 1.0b, résultant en une fusion contenant 73 712 synsets non vides et
159 705 paires (littéral, synset), augmentant la couverture de WOLF de 56% et celle de WoNeF
de 83%.

6. Les résultats détaillés pour WOLF 1.0b ne sont pas actuellement disponibles.
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Conclusion

Dans ce travail, nous avons montré que l'utilisation d’'un modéle de langue syntaxique pour
identifier des relations lexicales entre des lexémes est possible dans un environnement contraint et
conduit a des résultats ayant une précision au niveau de ’état de I'art pour la tache de traduction
de WordNet. Nous offrons trois ressources différentes, chacune d’elles ayant un objectif différent.
Enfin, nous fournissons une annotation de référence validée de haute qualité qui nous a permis
de montrer a la fois la validité de 'approche de traduction de WordNet par extension et la
validité de notre approche spécifique. Cette annotation de référence peut également étre utilisée
pour évaluer et développer d’autres traductions francaises de WordNet. WoNeF est disponible
librement au format XML DEBVisDic” sur http://wonef. fr/ sous la licence CC-BY-SA.

Les travaux futurs sur WoNeF mettront ’accent sur les verbes, les adjectifs et les adverbes, pour
lesquels de nouveaux sélecteurs efficaces peuvent étre envisagés pour améliorer la couverture.
Par exemple, le sélecteur de similarité peut étre étendu a la relation de quasi-synonymité que
partagent certains adjectifs dans WordNet. En effet, la synonymie entre les adjectifs est limitée
par rapport a la quasi-synonymie : alors que fast est le seul mot dans son synset, c’est le quasi-
synonyme de 20 synsets. Puisque les techniques de sémantique distributionnelle ont plutét
tendance a identifier des quasi-synonymes plutét que des synonymes, utiliser cette relation de
WordNet pour identifier de nouveaux adjectifs fait partie de nos objectifs.

Une autre source importante d’amélioration sera I'enrichissement de notre modele de langue
syntaxique qui pourra prendre en compte les verbes pronominaux et les expressions multi-mots.
Nous aimerions aussi nous orienter vers un modele de langue continu (Le et al., 2012) plus
performant. Cela sera couplé avec la collecte d'un corpus issu du Web plus récent et plus grand
analysé avec une version récente de notre analyseur linguistique LIMA. Cela nous permettra de
mesurer 'impact de la qualité du modele de langue sur la traduction de WordNet.

Le wordnet francais WOLF a été construit en utilisant plusieurs techniques. La fusion de WOLF
et de WoNeF permettra de bientdt améliorer a nouveau le statut de la traduction francaise de
WordNet : nous travaillons avec les auteurs de WOLF afin de fusionner WOLF et WoNeF.
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RESUME

Les approches statistiques sont maintenant trés répandues dans les différentes appli-
cations du traitement automatique de la langue et le choix d’une approche particuliére
dépend généralement de la tiache visée. Dans le cadre de l'interprétation sémantique
multilingue, cet article présente une comparaison entre les méthodes utilisées pour la
traduction automatique et celles utilisées pour la compréhension de la parole. Cette
comparaison permet de proposer une approche unifiée afin de réaliser un décodage conjoint
qui a la fois traduit une phrase et lui attribue ses étiquettes sémantiques. Ce décodage est
obtenu par une approche a base de transducteurs a états finis qui permet de composer un
graphe de traduction avec un graphe de compréhension. Cette représentation peut étre
généralisée pour permettre des transmissions d’informations riches entre les composants
d’un systéme d’interaction vocale homme-machine.

ABSTRACT
Discriminative statistical approaches for multilingual speech understanding

Statistical approaches are now widespread in the various applications of natural language
processing and the elicitation of an approach usually depends on the targeted task. This
paper presents a comparison between the methods used for machine translation and speech
understanding. This comparison allows to propose a unified approach to perform a joint
decoding which translates a sentence and assign semantic tags to the translation at the same
time. This decoding is achieved through a finite-state transducer approach which allows
to compose a translation graph with an understanding graph. This representation can be
generalized to allow the rich transmission of information between the components of a
human-machine vocal interface.

MOTS-CLES : compréhension multilingue, systéme de dialogue, CRE graphes d’hypothéses.
KEYWORDS: multilingual understanding, dialogue system, CRE hypothesis graphs.

1 Introduction

Aujourd’hui, les approches statistiques sont tres utilisées pour toutes les applications du
traitement automatique de la langue (reconnaissance de la parole, traduction automatique,
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analyse syntaxique, étiquetage sémantique...). La performance d’une approche particuliére
dépend énormément de la tache a laquelle elle est appliquée. Et, selon les taches, les approches
permettant les meilleures performances ne sont pas toujours les mémes.

Par exemple, pour une tache de compréhension de la parole (Spoken Language Understanding,
SLU), assimilable a un étiquetage séquentiel en concepts, les champs aléatoires conditionnels
(Conditional Random Fields, CRF) (Lafferty et al., 2001) utilisés dans leur version chaine
linéaire sont les plus performants (Hahn et al., 2010). Alors que pour la traduction automa-
tique, ce sont les modeles de traduction log-linéaires a base de segments sous-phrastiques
(Log-linear Phrase-Based Statistical Machine Translation, LLPB-SMT) (Koehn et al., 2003), qui
sont le plus souvent utilisés.

Cependant, malgré les différences entre les approches statistiques, celles-ci présentent des
points communs et les frontiéres entre les unes et les autres ont tendance a s’estomper. On
voit, par exemple, des travaux autour de I'utilisation d’approches discriminantes de type CRF
pour la traduction automatique (Och et Ney, 2002; Liang et al., 2006; Lavergne et al., 2011),
tandis que les approches de traduction a base de segments, sont aussi utilisées dans d’autres
taches du traitement automatique de la langue, comme la conversion grapheme-phonemes
(Rama et al., 2009) ou le décodage de Part-Of-Speech (Gascé i Mora et Sanchez Peird, 2007).

Dans cet article nous comparons les approches CRF-SLU et LLPB-SMT pour les taches de
compréhension et de traduction. Pour cela nous proposons d’utiliser et d’optimiser une
approche LLPB-SMT pour la compréhension de la parole, et par ailleurs d’intégrer des modéles
a base de CRF a un module de traduction automatique. Cette étude nous permet de mettre en
avant les spécificités de chaque tache et d’évaluer les performances des approches respectives
sur ces taches.

D’autre part, nous avons montré dans un travail précédent (Jabaian et al., 2010, 2011) que
l'utilisation de la traduction automatique constitue une solution efficace pour la portabilité
multilingue d’'un module de compréhension d’une langue vers une autre. Cette portabilité
peut étre obtenue en cascadant un module de traduction avec un module de compréhension
(pour traduire les entrées d’un utilisateur vers une langue pour laquelle nous disposons d'un
systéme de compréhension).

Dans certains cas, la meilleure hypothese de traduction n’est pas ’hypothese pour laquelle le
systeme de compréhension génére la meilleure hypothése (souvent pour des raisons liées a
I'ordre des mots). Et donc la sélection préalable de la meilleure traduction n’optimise pas
forcément le systéme lorsqu’on se place selon un scénario de compréhension multilingue.

Nous nous basons sur la comparaison réalisée entre les deux taches afin de pouvoir proposer un
modele qui pourra gérer la traduction et la compréhension d’'une maniere similaire permettant
un décodage conjoint entre les modules. Ce décodage conjoint permettra de sélectionner
des traductions en tenant compte des hypothéses d’étiquetage sémantique. Dans cet esprit,
nous ne cherchons plus la meilleure traduction possible mais la traduction qui sera étiquetée
sémantiquement de la meilleure maniere possible.

Nos expériences sont basées sur le corpus de dialogue francais MEDIA sur lequel nous appre-
nons un systeme de compréhension du frangais. Dans le but de pouvoir utiliser ce systeme
pour étiqueter des entrées en italien, nous apprenons un systéme de traduction de l'italien
vers francais, qui sera utilisé ensuite lors des tests pour traduire les entrées italiennes vers le
francais afin de les fournir en entrée du systeme de compréhension.
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Cet article est organisé de la maniere suivante : la section 2 présente l'utilisation d’une
approche de traduction automatique pour la compréhension de la parole. La section 3 décrit
l'utilisation des CRF pour la traduction automatique. Notre proposition pour un décodage
conjoint entre la compréhension et la traduction est présentée dans la section 4. Enfin la
section 5 présente I'étude expérimentale et les résultats.

2 Méthode de traduction pour la compréhension

Le probléme de la compréhension d’un énoncé utilisateur peut étre vu comme un probleme
de traduction de la séquence de mots qui forme cet énoncé (langue source) vers une séquence
de concepts (langue cible). (Macherey et al., 2001, 2009) ont montré que les approches de
la traduction automatique statistique peuvent étre utilisées avec un certain succeés pour une
tache de compréhension de la parole. Cette approche part du principe que les séquences de
concepts sont les traductions des séquences de mots initiales.

Malgré I'apparente similitude entre les tdches de compréhension et de traduction, la compré-
hension a ses spécificités qui doivent étre prises en considération afin de pouvoir améliorer
les performances obtenues par une approche de traduction comme LLPB-SMT.

Les différences entre une tache de traduction classique (d’une langue naturelle vers une
autre) et 'utilisation de la traduction pour la compréhension (traduction d’une langue vers
des étiquettes sémantiques) peuvent étre résumées comme suit :

— la sémantique d’une phrase respecte 'ordre dans lequel les mots sont émis contrairement a
une tache de traduction ol les mots traduits peuvent avoir un ordre différent de I'ordre
des mots de la phrase source selon le couple de langues considérées ;

— dans une tache de traduction, un mot source peut n’étre aligné a aucun mot cible (fertilité
= 0), alors que pour la compréhension chaque mot doit étre aligné a un concept, sachant
que les mots qui ne contribuent pas au sens de la phrase sont étiquetés par un concept
spécifique NULL ;

— enfin, les mesures d’évaluation sont différentes entre les deux taches (BLEU (Papineni et al.,
2002) pour la traduction vs. CER pour la compréhension) et donc les outils utilisés pour
I'optimisation des systémes de traduction doivent étre adaptés pour optimiser le score CER.

En suivant ’hypothése que la sémantique d'une phrase respecte 'ordre dans lequel les mots
sont émis, nous proposons d'imposer une contrainte de monotonie pendant la traduction
(décodage monotone), qui oblige le décodeur a respecter, en fonction de 'ordre des mots
initiaux, 'ordre des concepts générés.

Une difficulté majeure du processus de traduction automatique est I'alignement d’un mot de
la langue source avec le mot correspondant dans le langue cible. Vu que les corpus utilisés
pour apprendre des systémes de traduction sont des corpus alignés au niveau des phrases, une
étape d’alignement automatique est nécessaire pour obtenir 'alignement en mots. Cependant,
la plupart des corpus de compréhension sont étiquetés (alignés) au niveau des segments
conceptuels et donc l'utilisation de ces informations d’alignement peut étre avantageuse pour
aider le processus d’alignement.

Pour cela nous proposons d’utiliser les corpus en format BIO (Begin Inside Outside) (Ramshaw
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et Marcus, 1995). Ce format garanti que chaque mot de la phrase source est aligné a son
concept correspondant et donc aucun alignement automatique supplémentaire n’est requis.
De cette facon, I'extraction de la table de segments est obtenue a partir d’'un corpus avec un
alignement parfait (non bruité).

Vu que nous cherchons a évaluer les hypotheses générées par cette approche du point de vue
de la compréhension (la mesure d’évaluation du systeme de compréhension étant le CER
et non pas le score BLEU) nous proposons de modifier 'algorithme MERT (Och, 2003) afin
d’optimiser le CER directement.

3 Méthode de compréhension pour la traduction

Dans cette approche, le probleme de la traduction d'une phrase est considéré comme un
probleme d’étiquetage de la séquence de mots source, avec comme étiquettes possibles les
mots de la langue cible. L'apprentissage d’un étiqueteur fondé sur une approche CRF pour une
tache de traduction nécessite un corpus annoté (traduit) au niveau des mots. L'application
des modeles IBM (Brown et al., 1993) permet d’obtenir automatiquement des alignements
en mots a partir d'un corpus bilingue aligné au niveau des phrases.

Comme pour la compréhension, ot plusieurs mots peuvent étre associés a un seul concept,
plusieurs mots source peuvent étre alignés avec un seul mot cible. Pour gérer cela, la propo-
sition la plus simple est d’appliquer la méme méthode utilisée pour la compréhension : le
passage au format BIO. Ainsi la séquence francaise “je voudrais” qui est alignée au mot italien
“vorrei” sera représentée comme : <je, B_vorrei> <voudrais, I vorrei>.

La difficulté principale pour apprendre des modéles CRF pour la traduction est liée au nombre
élevé d’étiquettes (correspondant a la taille du vocabulaire de la langue cible). (Riedmiller et
Braun, 1993) ont proposé d’utiliser 'algorithme RPROP pour I'optimisation des parameétres de
modeles lorsqu’il s’agit d'un modele avec un nombre important de parametres. Cet algorithme
réduit le besoin en mémoire par rapport a d’autres algorithmes d’optimisation (Turian et al.,
2006).

Un autre défaut important de 'utilisation des CRF pour la traduction est qu’ils ne prennent
pas en compte le réordonnancement des mots et que le modele de langage cible limité par la
complexité algorithmique lors du décodage. Afin d’obtenir un systeme de traduction efficace
a base de CRE (Lavergne et al., 2011) ont proposé un modele fondé sur des transducteurs a
états finis qui composent les différents étapes du processus de traduction. Nous I'appellerons
CRFPB-SMT car il intégre aussi un mécanisme pour la modélisation d’une table de traduction
par segments sous-phrastiques (appelés tuples dans ce contexte).

Le décodeur proposé pour ce modeéle est une composition de transducteurs a états finis
pondérés (Weighted Finite State Transducer, WEST) qui met en ouvre les fonctionnalités
standards des WFST, disponibles dans des bibliotheques logicielles comme OpenFST (Allauzen
et al., 2007). Essentiellement, le décodeur de traduction est une composition de transducteurs
qui représentent les étapes suivantes : le réordonnancement et la segmentation de la phrase
source selon les tuples de mots, 'application du modeéle de traduction (mise en correspondance
des parties source et cible des tuples) avec une valuation des hypothéses a base de CRF et,
enfin, la composition avec un modele de langage dans la langue cible. (Kumar et Byrne, 2003)

93 © ATALA



TALN-RECITAL 2013, 17-21 Juin, Les Sables d’Olonne

a proposé une architecture assez similaire qui utilise un modéle ATTM (Alignment Template
Translation Models) au lieu des CRF comme modéle de traduction.

Cette architecture permet de voir la traduction d’une phrase comme une composition (o) de
transducteurs dans l'ordre suivant :

Atraductiorl = AS o AR ° 2'T ° A'F ° A'L

sachant que Ay est 'accepteur de la phrase source, Ay représente un modele de réordonnan-
cement, A, est un dictionnaire de tuples, qui associe des séquences de la langue source avec
leurs traductions possibles en se basant sur l'inventaire des tuples lors de 'apprentissage, Ay
est une fonction d’extraction de motifs (feature matcher), qui permet d’attribuer des scores de
probabilité aux tuples en les comparant aux motifs des fonctions caractéristiques du modele
CRF et A; est un modele de langage de la langue cible.

4 Décodage conjoint pour la traduction et la compréhen-
sion, application a la compréhension multilingue

Notre étude des relations entre les différentes approches est réalisée avec I'objectif de pouvoir
les combiner du mieux possible pour la portabilité multilingue d’un systéme de compréhension.

Dans des travaux précédents (Jabaian et al., 2010), nous avons montré que la meilleure
méthode pour porter un systeme de compréhension existant vers une nouvelle langue est
aussi la plus simple : traduire les énoncés utilisateurs de la nouvelle langue vers la langue du
systéme existant et ensuite faire étiqueter les énoncés (traduits) par ce systéeme.

Notre proposition est basée sur une cascade d’un systéme de traduction (LLPB-SMT) et d'un
systéme de compréhension (CRF-SLU). La meilleure hypothese générée par le systéme de
traduction constitue I'entrée du systeme de compréhension. Cependant, d’autres hypothéses
de traductions peuvent différer (méme sensiblement, par exemple dans 'ordre des mots) et
ces variantes peuvent étre mieux interprétées par ’étiqueteur sémantique. Donc la sélection
a priori de la meilleure traduction n’optimise pas forcément le comportement du systéme
global.

Pour faire face a ce probleme nous proposons d’effectuer un décodage conjoint entre la
traduction et la compréhension. Ce décodage conjoint aura I'avantage de pouvoir optimiser
la sélection de la traduction en prenant compte des étiquettes qui peuvent étre attribuées aux
différentes traductions possibles.

La proposition d’utiliser 'approche CRFPB-SMT utilisant des transducteurs pour la traduction
de graphes d’hypotheses peut étre appliquée la compréhension. Donc un systéme de compré-
hension Acqpprehension PEUL étre obtenu de la méme maniere que proposé dans la section 3.
Cette représentation nous permet alors d’obtenir un graphe de compréhension similaire a
celui obtenu pour la traduction. Vu que le vocabulaire des sorties du graphe de traduction
est le méme que celui de I'entrée du graphe de compréhension, ces deux graphes peuvent
étre composés facilement en utilisant la fonction de composition pour donner un graphe
permettant le décodage conjoint :

Aconjoint = Atraduction ° Acomprehension
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Cette composition prend une phrase de la langue cible en entrée et attribue une séquence de
concept a cette phrase en passant par un étiqueteur disponible dans la langue source. Elle
nous permet d’obtenir un décodage conjoint entre la traduction et la compréhension dans
la mesure ot les probabilités des deux modeles sont prises en compte. Un tel décodage ne
cherche pas a optimiser la traduction en soi, mais a optimiser le choix d’une traduction qui
donnera une meilleure compréhension automatique.

Le transducteur Aq,joine PeUt €tre généralisé pour permettre de composer un graphe de
reconnaissance de la parole avec un graphe de compréhension dans le cadre d’'un systéme de
dialogue. Dans un tel cas des procédures d’élagage devront étre prises en compte afin d’assurer
que les opérations de composition puissent étre réalisées selon les contraintes classiques
(temps de calcul et espace mémoire machine disponible).

4.1 Travaux connexes

Ce probléme rejoint, dans son esprit, le probléme classique de la cascade des composants
d’un systéme d’interaction vocal homme-machine. Dans une architecture standard, le systéme
de reconnaissance de la parole transmet sa meilleure hypothése de transcription au systéme
de compréhension. Vu que cette hypothese est bruitée, elle n’est pas forcément ’hypothése
que le systéme de compréhension pourra étiqueter le mieux.

Plusieurs travaux ont proposé un décodage conjoint entre la reconnaissance et la compré-
hension de la parole pour prendre en compte les n-meilleures hypothéses de reconnaissance
lors de 'étiquetage sémantique. Ces premiers travaux (Tir et al., 2002; Servan et al., 2006;
Hakkani-Tiir et al., 2006) ont proposé d’utiliser un réseau de confusion entre les différentes
sorties de reconnaissance pour obtenir un graphe d’hypotheses. Le systéme de compréhension
dans ces propositions a été représenté par un WFST, dont les poids sont obtenus pas maximum
de vraisemblance sur les données d’apprentissage. Et le décodage conjoint est obtenu par la
composition du graphe de reconnaissance avec le graphe de compréhension.

Les résultats positifs obtenus par ces propositions ont encouragé d’autres travaux dans la
méme ligne. Vu que les modeéles les plus performants dans la littérature sont les CRE (Anoop
Deoras et Hakkani-Tur, 2012) a proposé d’utiliser des modéles CRF au lieu des WFST pour
I’étape de compréhension.

Dans la lignée de ces travaux, notre proposition cherche a obtenir un décodage conjoint
pour la traduction et la compréhension. Les deux systemes étant de natures différentes, leur
combinaison et leur optimisation conjointe sont rendues délicates, d’oti I'intérét d’'uniformiser
les systémes pour les deux taches.

5 Expériences et résultats

Toutes nos expériences utilisent le corpus de dialogue francais MEDIA. Le corpus MEDIA décrit
dans (Bonneau-Maynard et al., 2005) couvre un domaine lié aux réservations d’hotel et
aux informations touristiques. Ce corpus est annoté avec 99 étiquettes qui représentent la
sémantique du domaine.
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Le corpus est constitué de 1257 dialogues regroupés en 3 parties : un ensemble d’apprentissage
(environ 13k phrases), un ensemble de développement (environ 1,3k phrases) et un ensemble
d’évaluation (environ 3,5k phrases). Un sous-ensemble de données d’apprentissage (environ
5,6k phrases), de méme que les ensembles de tests et de développement sont manuellement
traduits en italien.

Un systeme de type LLPB-SMT est utilisé pour apprendre un systéme de compréhension du
francais sur le corpus MEDIA, et le sous-ensemble traduit de ce corpus est utilisé comme corpus
parallele pour apprendre un modele de traduction a base de CRE Ensuite 'approche CRFPB-
SMT a base de transducteurs est évaluée séparément pour la traduction et la compréhension
avant d’étre utilisée dans le cadre d’un décodage conjoint traduction/compréhension.

Le taux d’erreur en concepts (Concept Error Rate, CER) est le critere d’évaluation retenu pour
évaluer la tache de compréhension. Le CER est 'équivalent du taux d’erreur en mots (WER),
et peut étre défini comme le rapport de la somme des concepts omis, insérés et substitués sur
le nombre de concepts dans la référence. D’autre part le score BLEU (Papineni et al., 2002)
qui se base sur des comptes de n-grammes communs entre hypothese et référence est retenu
pour évaluer la tache de traduction.

5.1 Evaluation des systemes de traduction a base de segments pour une
tache de compréhension

La boite a outils MOSES (Koehn et al., 2007) a été utilisée pour apprendre un modéle LLPB-
SMT pour la compréhension du frangais. Nos premiéres tentatives ont clairement montré des
performances inférieures a celles d'un modéle CRF-SLU de référence (CER 23,2% apres réglage
des parameétres avec MERT pour le LLPB-SMT & comparer aux 12,9% pour CRF-SLU1.).

Les améliorations progressives du modele proposées dans la section 2 sont évaluées dans
le tableau 1. L'utilisation de la contrainte de monotonie durant le décodage permet une
réduction de 0,5% absolu. Convertir les données selon le formalisme BIO avant la phase
d’apprentissage réduit le CER de fagon significative de 2,4%. Enfin, optimiser le score CER a
la place du score BLEU réduit le CER de 0,4% supplémentaire. Enfin, 'ajout d’une liste de
villes a I'ensemble d’apprentissage avant réapprentissage du modéle LLPB-SMT répond au
probleme du traitement des mots hors-vocabulaire et permet une réduction finale de 0,8%.

Les résultats montrent qu’en dépit de réglages fins de 'approche LLPB-SMT, les approches a
base de CRF obtiennent toujours les meilleures performances pour une tache de compréhen-
sion (CER de 12,9% pour CRF-SLU vs. 18,3% pour LLPB-SMT).

Une analyse rapide du type d’erreur montre que les méthodes utilisant des CRF ont un haut
niveau de suppressions comparativement aux autres types d’erreurs, tandis que la méthode
LLPB-SMT présente un meilleur compromis entre les erreurs de suppression et d’insertion,
et ce bien qu’elle aboutisse a un CER plus élevé. Un nombre important d’erreurs causées
par le modele LLPB-SMT pour la compréhension est d{i a une mauvaise segmentation (le
plus souvent une sur-segmentation) des phrases. Cette caractéristique des modéles LLPB-
SMT meéne a une distribution équilibrée d’erreurs entre les omissions, les insertions et les
substitutions, alors que pour CRE-SLU un grand nombre d’erreurs venait des omissions.

1. Se référer a (Jabaian et al., 2011) pour plus de détails sur le modele CRF-SLU
96 © ATALA



TALN-RECITAL 2013, 17-21 Juin, Les Sables d’Olonne

Modele Sub | Om | Ins | CER

Initial 54 | 41 | 14,6 | 24,1

+MERT (BLEU) 56 | 8,4 9,2 | 23,2
+Décodage monotone | 6,2 | 7,8 | 8,7 | 22,7
+Format BIO 57193 | 53 | 20,3
MERT (CER) 53192 | 46 | 19,1
Traitement de mots HV | 58 | 7,4 | 5,1 | 18,3

TABLE 1: Les améliorations itératives du modéle LLPB-SMT pour la compréhension du
francais (CER%).

5.2 Evaluation des étiqueteurs sémantiques pour une tache de traduc-
tion automatique

Afin de pouvoir évaluer notre proposition d’utiliser une approche CRF-SLU pour la traduction
nous utilisons la partie traduite manuellement (du francais vers I'italien) du corpus MEDIA
comme corpus paralléle pour apprendre le modéle de traduction. Loutil GIZA++ (disponible
avec MOSES) a été utilisé pour apprendre automatiquement un alignement mot a mot entre
les corpus des deux langues et 'outil Wapiti (Lavergne et al., 2010) a été utilisé pour apprendre
les parametres des modeles CRE

Dans un premier temps, nous cherchons a apprendre un modéle CRE-SLU pour la traduction, en
utilisant I'algorithme RPROP comme proposé dans la section 3. Des fonctions caractéristiques
de type 4-grammes symétriques sur les observations et bi-grammes sur les étiquettes sont
utilisées pour apprendre ce modele. Les performances obtenues sont présentées dans le
tableau 2. Les résultats montrent que la performance du modele CRE-SLU (BLEU de 42,5)
est significativement moins bonne que la performance obtenue par la méthode LLPB-SMT
classique utilisant MOSES avec des parameétres de base (47,2) 2,

Afin d’avoir une comparaison juste entre les deux méthodes, nous cherchons a évaluer 'ap-
proche LLPB-SMT dans les mémes conditions que 'approche CRF-SLU. La méthode LLPB-SMT
utilise un modele de réordonnancement alors que CRE-SLU, dédié a I'étiquetage séquentiel,
ne comprend pas un tel modele. Pour cela nous rajoutons une contrainte de monotonie dans
le décodage pour 'approche LLPB-SMT empéchant tout réordonnancement. Il est aussi impor-
tant de mentionner que 'approche LLPB-SMT utilise un modéle de langage pour sélectionner
la meilleure traduction. Les performances du modéle LLPB-SMT de référence sont obtenues
en utilisant un modéle de langage tri-grammes (utilisé généralement dans les systemes de
traduction). Cependant la complexité algorithmique de 'approche CRF-SLU ne permet pas
d’utiliser un tel modele de langage sur les étiquettes.

Afin d’évaluer les approches CRF-SLU et LLPB-SMT dans les mémes conditions, et vu qu’on ne
peut pas augmenter la taille des fonctions caractéristiques du modéle CRE, nous proposons
de dégrader 'approche LLPB-SMT et de réévaluer sa performance en utilisant un modele de
langage de type bi-grammes.

Par ailleurs, en observant les sorties du modele CRF-SLU, nous remarquons que les mots

2. Se référer a (Jabaian et al., 2011) pour plus de détails sur le modéle LLPB-SMT.
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CRF-SLU | LLPB-SMT
référence 42,5 47,2
décodage monotone 42,5 46,3
bi-grammes 42,5 46,0
traitement de mots HV 43,5 46,0

TABLE 2: Comparaison entre les modeles LLPB-SMT et CRF-SLU pour la traduction de l'italien
vers le francais (BLEU %).

inconnus (hors-vocabulaire) dans le test ont été traduits par d’autres mots du corpus cible
selon le contexte général de la phrase, contrairement a 'approche LLPB-SMT qui a tendance a
projeter les mots hors-vocabulaire tels qu’ils sont dans la phrase traduite. Ces mots, étant dans
la plupart des cas des noms de ville ou de lieux, leur traduction ne change pas d'une langue
a lautre, et donc leur projection dans la sortie traduite est avantageuse pour les modeles
LLPB-SMT. Pour cela nous proposons un pré-traitement des mots inconnus dans la phrase
source permettant de les récupérer en sortie dans 'approche CRF-SLU.

Les résultats présentés dans le tableau 2 montrent que le décodage monotone dégrade la
performance du modéle LLPB-SMT de 0,91% absolu. Lutilisation d’un modéle de langage bi-
grammes augmente la perte de 0,3% supplémentaire. Le traitement des mots hors-vocabulaire
permet au modele CRF-SLU de récupérer 1,0% de score BLEU par rapport au modéle CRF-
SLU de référence. On remarque que malgré la dégradation du modele LLPB-SMT et les
améliorations du modele CRF-SLU, la performance de ce dernier reste inférieure a celle du
modele LLPB-SMT (43,5% pour les CRF vs. 46,0% pour LLPB-SMT).

5.3 Evaluation des systéemes a base de transducteurs CRFPB-SMT pour
la traduction et la compréhension

Un modele de traduction CRFPB-SMT a base de transducteurs valués par des CRF pour la
traduction a été construit comme décrit dans la section 3. Ce modéle a été construit a partir
de P'outil n-code (Crego et al., 2011), implémenté pour apprendre des modeles de traduction
a base de n-grammes (Marifio et al., 2006).

Cet outil utilise la bibliotheque OpenFst (Allauzen et al., 2007) pour construire un graphe de
traduction qui est la composition de plusieurs transducteurs. La différence entre le modeéle
implémenté par cet outil et le modéle qu'on cherche a déveloper réside dans les poids du
modele de traduction. Nous adaptons donc cet outil pour interroger les parameétres d'un
modele CRF afin d’estimer les probabilités de traduction et ensuite nous appliquons une
normalisation des scores de probabilité obtenus par ce modeéle sur les différents chemins du
graphe (comme cela a été proposé dans (Lavergne et al., 2011)).

Dans n-code le modele de réordonnancement, proposé par (Crego et Marifio, 2006), est fondé
sur une approche a base de regles apprises automatiquement sur les données d’entrainement.
Cette approche nécessite un étiquetage grammatical des phrases source et un alignement au
niveau des mots entre les phrases source et les phrases cible pour apprendre le modele A;.
Nous avons utiliser les outils TreeTagger (Schmid, 1994) pour obtenir 'étiquetage grammatical

98 © ATALA



TALN-RECITAL 2013, 17-21 Juin, Les Sables d’Olonne

Modele Langue | BLEU
LLPB-SMT 47,2
CRF-SLU IT->FR | 43,5
CRFPB-SMT 44,1

TABLE 3: Comparaison entre les différentes approches (LLPB-SMT, CRF-SLU, CRFPB-SMT)
pour la traduction de I'italien vers le francais.

et GIZA++ pour l'alignement en mots. Le modele de langage utilisé dans nos expériences est
un modele tri-grammes appris sur la partie cible de notre corpus d’apprentissage a I'aide de
l'outil SRILM (Stolcke, 2002).

Le tableau 3 présente une comparaison entre trois modeles : le modéle CRFPB-SMT, le
modele LLPB-SMT (de référence) et le modéle CRF-SLU de base (présenté dans la section
précédente). Les résultats présentés dans ce tableau montrent que 'approche CRFPB-SMT a
base de transducteurs donne des performances inférieures mais comparables a celles obtenues
par approche LLPB-SMT.

Malgré une dégradation de 3,1 points absolu, ces performances restent assez élevées en
valeur pour une tache de traduction (malgré un ensemble d’apprentissage de taille réduite),
ce qui s’explique dans notre contexte par le vocabulaire limité du domaine. Cette différence
de performance est comparable a celle observée par le LIMSI (Lavergne et al., 2010) (en ne
considérant que l'utilisation des parametres de base).

D’autre part les résultats montrent que l'utilisation de graphes d’hypothéses dans CRFPB-SMT
est doublement avantageuse par rapport a l'utilisation d’'une approche CRF simple ; en plus
du fait qu’elle permette de traiter des graphes en entrées, cette approche permet d’emblée
d’augmenter la performance du systéme d’environ 1 point absolu.

Le mécanisme utilisé pour obtenir des graphe de traduction peut étre utilisé d'une maniére
similaire pour la compréhension. Dans un premier temps, le graphe d’hypothése de concepts
est obtenu en composant tous les modeles Ag o Az 0 Ay o Ap o A; comme cela a été proposé
pour la traduction. Cette approche donne un CER de 15,3%, bien moins bon que I'approche
CRF-SLU de base (12,9%).

Afin de prendre les spécificités de la compréhension (qui ne comprend pas de modele de
réordonnancement, ni de modeéle de langage cible final), nous proposons d’obtenir le graphe
de sorties en combinant uniquement les modéles Ag o Ap. Cela nous a permis d’augmenter la
performance de cette approche de 2,2% absolu (15,3% vs 13,1%) permettant de retrouver
quasiment les mémes performances qu’avec CRF-SLU (13,1% vs 12.9%). Une comparaison
entre les performances des différentes versions est donnée dans le tableau 4. Par la suite,
CRFPB-SMT simplifié est utilisé pour toutes les expériences de compréhension.

5.4 Décodage conjoint dans un scénario de compréhension multilingue

Un décodage conjoint pour la traduction et la compréhension a été appliqué comme nous
'avons proposé dans la section 4. Ce décodage consiste a transmettre le graphe de traduction
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Modele Sub | Del | Ins | CER

CRF-SLU 3,1 181 |1,8] 12,9

CRFPB-SMT (complet) (Ao AgoAroApoA; ) | 42 | 88 | 2,3 | 15,3
CRFPB-SMT (simplifié) (A5 0 A 0 A) 35|76 |20] 13,1

TABLE 4: Evaluation des approches basées sur les CRF pour la compréhension du francais.

en entrée du module de compréhension (incluant les scores pondérés relatifs a la traduction)
et ensuite récupérer en sortie un graphe de compréhension qui integre les scores de traduction
et de compréhension. Ce décodage permettra d’étiqueter des phrases en italien en combinant
un systeme de traduction italien vers francais et un systéme de compréhension du francais

Pour cela nous avons adapté I'accepteur du modele de compréhension du francais (donné
dans la derniéere ligne du tableau 4 décrit dans 5.3) pour prendre des graphes en entrée (au
lieu d’'une hypothese unique). Ce transducteur génere un graphe valué de compréhension qui
prend en compte les scores de traduction.

Au moment du décodage les deux scores (traduction et compréhension) sont pris en consi-
dération. Dans un premier temps nous proposons que le score final pour chaque chemin du
graphe soit 'addition simple du score de traduction et du score de compréhension sur ce
chemin 3. Le meilleur chemin est ensuite sélectionné parmi 'ensemble des chemins possibles
dans le graphe. Ce chemin représente donc un décodage conjoint entre la traduction et la
compréhension (marginalisation de la variabilité aléatoire liée a la traduction intermédiaire).

Afin de pouvoir se positionner par rapport a I'état de I’art, nous proposons de réaliser le
décodage conjoint selon deux modes : le systéeme de traduction utilisé est un modele LLPB-
SMT (en utilisant la boite a outils MOSES) dans le premier et un CRFPB-SMT (comme décrit
dans 5.3) dans le second. Dans les deux cas les performances du décodage conjoint sont
comparées avec ou sans prise en compte du graphe d’hypothéses complet. Dans un premier
cas, le meilleur chemin (1-best) du graphe de traduction est fourni en entrée du systeme de
compréhension. Dans un second cas, l'oracle du graphe de traduction est donné en entrée
au module de compréhension. Les scores oracle représentent une évaluation fondée sur le
chemin du graphe qui se rapproche le plus de la référence de la traduction. Il est alors possible
de mesurer 'impact de la qualité de la traduction sur les performances de compréhension.

Le résultat de cette comparaison est donné dans la tableau 5. Nous avons aussi calculé les
scores oracle (pour la traduction et la compréhension) sur les sorties des différents couplages
de modules, et nous avons calculé le score BLEU sur la traduction sélectionnée par le décodage
conjoint (derniére colonne du tableau 5).

La premiére ligne de ce tableau constitue la combinaison de référence (sans 'utilisation de
graphe) dans laquelle la sortie de MOSES est donnée en entrée d’'un modele CRE Les résultats
montrent que le graphe de traduction permet d’améliorer la performance du systéme par
rapport au systéme de 1-meilleure traduction (CER 19,7% vs. 19,9% pour LLPB-SMT et
21,3 vs. 21,7 pour CRF). L'utilisation d’'un graphe de traduction donne aussi des meilleurs
performances par rapport a la combinaison avec son oracle (CER 19,7% vs. 19,8% pour

3. Une expérience préliminaire pour mesurer 'impact de la pondération des scores est présentée dans (Jabaian,
2012).
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Traduction Compréhension (CRF)
Modele Sortie | BLEU/Oracle Entrée CER/Oracle | BLEU
1-best 47,2/47,2 1-best 19,9/19,9 47,2

graphe 46,9/47,9 1-best(graphe) | 19,9/19,4 46,9
graphe 46,9/47,9 oracle(graphe) | 19,8/19,3 47,9
graphe 46,9/47,9 graphe 19,7/19,1 46,3
graphe 44,1/44,9 1-best(graphe) | 21,7/21,1 441
CRFPB-SMT | graphe 44,1/44,9 oracle(graphe) | 21,6/21,1 449
graphe 44,1/44,9 graphe 21,3/20,6 | 43,9

LLPB-SMT

TABLE 5: Evaluation des différents configurations de compréhension multilingue
franccais-italien, variant selon le type d’information transmise entre les 2 étapes (1-best,
oracle ou graphe).

LLPB-SMT et 21,3 vs. 21,6 pour CRF). La différence entre la performance obtenue par le
décodage conjoint en utilisant un modeéle LLPB-SMT pour la traduction et celle obtenue en
utilisant un modele CRF (CER 19,7,8% vs. 21,3%) peut étre expliquée par la différence entre
la performance de ces deux modeles (BLEU 46,9% vs 44,1%).

11 est important de mentionner que seuls les couplages prenant des graphes en entrée de la
compréhension permettent de sélectionner la traduction en fonction de I'étiquetage qui lui
sera appliqué. Dans les autres cas la sélection de la traduction se fait indépendamment. On
remarque que le score BLEU de la traduction sélectionnée par le décodage conjoint est moins
bon que celui par la meilleure traduction (46,3 vs. 47,2 pour LLPB-SMT et 43,9 vs. 44,1 pour
CRF) malgré le fait que le premier est plus performant en CER. Cela montre 'intérét de la
méthode conjointe a base de graphes qui permet de sélectionner la traduction qui pourra
étre étiquetée de la meilleure facon possible.

Les scores oracle montrent que la meilleure hypothése sélectionnée lors du décodage n’est
pas forcément la plus proche de la référence parmi les hypothéses du graphe. Cependant, ce
résultat est encourageant du fait que la performance du systeme peut étre encore améliorée
en ajustant les poids des modeéles vu que des meilleures hypotheses se trouvent dans le graphe.
Un décodage optimal permettra d’améliorer le CER de 0,6% absolu pour un décodage en
composant avec un graphe LLPB-SMT pour la traduction (19,7% vs 19,1%) et de 0,7% absolu
pour un décodage en composant avec un graphe CRF pour la traduction (21,3% vs 20,6%).

6 Conclusion

Dans cet article nous avons évalué et comparé des approches statistique a la fois pour la
compréhension de la parole et pour la traduction automatique. Nous avons observé que
I'approche discriminante CRF reste la meilleure approche pour la compréhension de la parole,
malgré toutes les adaptations de 'approche LLPB-SMT pour la tache. Une approche de type
CRF pour la traduction a plusieurs limites et les performances de cette approche peuvent étre
améliorées par un modeéle a base de transducteurs permettant 'intégration de traitements
adaptés (réordonnancement, segmentation, modéle de langage cible).
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Nous avons alors pu proposer et évaluer une approche de décodage conjoint entre la traduction
et la compréhension dans le contexte d’un systéme de compréhension de la parole multilingue.
Nous avons montré qu’avec un tel décodage nous pouvons obtenir de bonnes performances
tout en proposant un systeme homogéne sur les deux taches sous-jacentes.

Dans le contexte d’'un systeéme de dialogue homme-machine complet un décodage conjoint
entre la reconnaissance de la parole et la traduction pourra étre ajouté. Dans ce cas un graphe
de reconnaissance devra étre composé avec un graphe de traduction. Cette composition
permettra au systéme de reconnaissance de transmettre des informations plus riches au
systeme de compréhension et le systeme de compréhension transmettra a son tour des
informations riches au gestionnaire de dialogue ce qui influencera positivement la performance
globale du systeme.
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RESUME
Cet article présente un systéme d’identification des relations discursives dites « implicites » (a
savoir, non explicitement marquées par un connecteur) pour le francais. Etant donné le faible
volume de données annotées disponibles, notre systéme s’appuie sur des données étiquetées
automatiquement en supprimant les connecteurs non ambigus pris comme annotation d’une
relation, une méthode introduite par (Marcu et Echihabi, 2002). Comme l'ont montré (Sporleder
et Lascarides, 2008) pour I’anglais, cette approche ne généralise pas trés bien aux exemples
de relations implicites tels qu’annotés par des humains. Nous arrivons au méme constat pour
le francais et, partant du principe que le probleme vient d’'une différence de distribution entre
les deux types de données, nous proposons une série de méthodes assez simples, inspirées
par 'adaptation de domaine, qui visent a combiner efficacement données annotées et données
artificielles. Nous évaluons empiriquement les différentes approches sur le corpus ANNODIS : nos
meilleurs résultats sont de 'ordre de 45.6% d’exactitude, avec un gain significatif de 5.9% par
rapport a un systéme n’utilisant que les données annotées manuellement.

ABSTRACT
Automatically identifying implicit discourse relations using annotated data and raw cor-
pora

This paper presents a system for identifying « implicit » discourse relations (that is, relations that
are not marked by a discourse connective). Given the little amount of available annotated data for
this task, our system also resorts to additional automatically labeled data wherein unambiguous
connectives have been suppressed and used as relation labels, a method introduced by (Marcu et
Echihabi, 2002). As shown by (Sporleder et Lascarides, 2008) for English, this approach doesn’t
generalize well to implicit relations as annotated by humans. We show that the same conclusion
applies to French due to important distribution differences between the two types of data. In
consequence, we propose various simple methods, all inspired from work on domain adaptation,
with the aim of better combining annotated data and artificial data. We evaluate these methods
through various experiments carried out on the ANNODIS corpus : our best system reaches a
labeling accuracy of 45.6%, corresponding to a 5.9% significant gain over a system solely trained
on manually labeled data.

MOTS-CLES : analyse du discours, relations implicites, apprentissage automatique.

KEYWORDS: discourse analysis, implicit relations, machine learning.
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1 Introduction

L’analyse discursive rend compte de la cohérence d’un texte en liant, par des relations discursives,
les propositions qui le constituent. En dépit de différences, les principales théories du discours,
telles que la Rhetorical Structure Theory (RST) (Mann et Thompson, 1988) et la Segmented
Discourse Representation Theory (SDRT) (Asher et Lascarides, 2003), s’accordent sur les étapes
d’analyse : segmentation en unités élémentaires de discours (EDU), attachement des EDU,
identification des relations entre EDU, puis récursivement les paires attachées sont liées a des
segments simples ou complexes pour aboutir a une structure couvrant le document. Ainsi on
peut associer au discours 1.1! segmenté en trois EDU la structure entre accolades. Les deux
premiers segments sont liés par un contrast et le segment complexe ainsi constitué est argument
d’une relation de continuation. Un systeme dérivant automatiquement cette structure permettrait
d’améliorer d’autres systemes de TAL ou de RI car la structure du discours contraint les référents
des anaphores, révele la structure thématique d’un texte et 'ordonnancement temporel des
événements : dans 1.2, les phrases a et b sont liées par une relation de type explanation, b
explique a, qui implique (loi de cause a effet) 'ordre des événements, b avant a.

Exemple 1.1 {{[La hulotte est un rapace nocturne] [mais elle peut vivre le jour:1}.nirase LG
hulotte mesure une quarantaine de centimétres.]}continuation

Exemple 1.2 {[Juliette est tombée.], [Marion l'a poussée.]}expianation

Grace aux corpus annotés comme le PDTB2 ou le RST DT 23 des systémes automatiques ont été
développés pour I'anglais sur la tdche complete ou seulement les sous-tdches (notamment la
phase d’identification des relations). A partir du corpus RST DT, (Sagae, 2009) et (Hernault
et al., 2010) ont développé des systémes complets avec des scores de f-mesure respectifs de 44.5
et 47.3 donc des performances encore modestes. Sur le PDTB, (Lin et al., 2010) construit un
systéme complet obtenant 46.8 de f-mesure.

Le PDTB permet de séparer I'étude des exemples avec ou sans connecteur discursif déclenchant
la relation. Lorsqu’un tel marqueur est présent, la relation est dite explicite (ou marquée ou
lexicalisée) : ainsi, mais lexicalise la relation de contrast dans 1.1. Sinon, elle est implicite,
comme la relation causale dans 1.2. Les différentes études menées sur le PDTB montrent que
l'identification des relations implicites est considérablement plus difficile que celle des relations
explicites. Ainsi, (Lin et al., 2010) obtiennent une f-mesure qui dépasse les 80 pour les explicites,
mais de seulement 39.63 pour les implicites. Sur un jeu de relations plus petit, (Pitler et Nenkova,
2009) rapportent une exactitude de 94% sur les explicites alors que (Pitler et al., 2009) de 60
sur les implicites. Sur des données tirées du RST DT, avec 5 relations, (Sporleder et Lascarides,
2008) obtiennent des scores de 'ordre de 40% d’exactitude. Pour le francais, il n’existe pas de
corpus annoté en connecteur, donc aucune étude séparant le cas des implicites du cas général :
(Muller et al., 2012) ont développé un systéme complet qui obtient une exactitude de 44.8 pour
17 relations et de 65.5 pour ces relations regroupées en 4 classes (ANNODIS, 3143 exemples).
On peut supposer que, comme pour I'anglais, ce sont les relations implicites qui dégradent les
performances du systeme.

1. Tiré du corpus francais ANNODIs, (Péry-Woodley et al., 2009) document WK_-_hulotte.
2. Penn Discourse Treebank, (Prasad et al., 2008)
3. RST Discourse Treebank, (Carlson et al., 2001)
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Malheureusement, les corpus discursifs disponibles sont encore trées petits (surtout pour le fran-
cais). En vue de pallier le manque d’annotations humaines, (Marcu et Echihabi, 2002) proposent
d’utiliser des exemples annotés automatiquement grace aux connecteurs comme données impli-
cites supplémentaires. Cette étude et celles qui 'ont suivie, notamment (Sporleder et Lascarides,
2008), utilisaient ces nouvelles données artificielles comme seules données d’entrainement et
obtenaient de basses performances. Le probléme repose sur une différence de distribution entre
les deux types de données, qu'’il est possible de prendre en compte afin d’améliorer I'identification
des relations implicites. A cette fin, nous proposons et évaluons différentes méthodes visant
a créer un nouveau modele enrichi par les nouvelles données mais guidé vers la distribution
des données manuelles. Nous nous inspirons des méthodes utilisées en adaptation de domaine
décrites dans (Daumé III, 2007). Notre contribution se situe au niveau du développement d’'un
systeme d’identification des relations discursives implicites pour le francais et de I'étude de
stratégies d’utilisation de données de distributions différentes en TAL.

Nous présentons dans la partie suivante un rapide état de l'art sur les expériences déja menées sur
I'identification des relations de discours avec données artificielles, afin d’en montrer les limites et
de proposer une nouvelle stratégie. La section 3 est consacrée aux données et la section 4 au
modele utilisé. La section 5 regroupe les expériences menées et 'analyse des résultats. Enfin,
nous finirons par les perspectives ouvertes par ces expériences dans la section 6.

2 Utilisation des données générées automatiquement

Les obstacles associés a I'identification des relations implicites résident, d’'une part, dans 'absence
d’indicateur fiable (comme le connecteur pour les relations explicites) et, d’autre part, dans
le manque de données pour entrainer des classifieurs performants. Néanmoins, on dispose de
données quasiment annotées en grande quantité : celles contenant un connecteur discursif non
ambigu, c’est-a-dire ne déclenchant qu’une seule relation (p.ex., parce que déclenche nécessai-
rement une relation de type explanation). Ce constat a amené (Marcu et Echihabi, 2002) a
proposer d’utiliser ces exemples pour I'identification des implicites. Plus précisément, on génere
de nouvelles données annotées a partir d'un corpus brut : des exemples sont extraits sur la
présence d’une forme de connecteur discursif non ambigu, filtrés pour éliminer les cas d’emploi
non discursif de la forme, puis le connecteur est supprimé pour empécher le modeéle de se
baser sur cet indice non ambigu. On crée ainsi des données implicites annotées en relation de
discours mais des données qui n’ont jamais été produites, non naturelles d’ou le terme de données
artificielles. A titre d’illustration, considérons la paire de phrases suivante tirée du corpus Est
Républicain (2.1) : dans ce cas, le connecteur cela dit est supprimé et on génere un exemple de
relation de contrast entre les deux syntagmes arguments a et b.

Exemple 2.1 [Elle était trés comique, trés drile.], Cela_dit [,le drame n’ était jamais loin.],

L’idée est finalement de s’appuyer sur ces données artificielles pour construire un modele d’iden-
tification des relations pour des données naturelles implicites, on a donc des données de type
différent : implicites versus explicites et naturelles versus artificielles.

Dans les études précédentes basées sur ce principe les données artificielles sont utilisées comme
seules données d’entrainement ce qui conduit a des performances basses, juste au-dessus de la
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chance pour (Sporleder et Lascarides, 2008) avec 25.8% d’exactitude contre 40.3 en utilisant
les seules données manuelles (1051 exemples manuels, 72000 artificiels, 5 relations). (Blair-
Goldensohn et al., 2007) cherchent a tester 'impact de la qualité du corpus artificiel en améliorant
I'extraction des données grice a une segmentation en topics ou des informations syntaxiques. IIs
semblent améliorer légérement les performances mais une comparaison est difficile puisqu’ils ne
testent que des classifieurs binaires et 2 relations. L'idée de base de (Marcu et Echihabi, 2002)
résidait dans l'extraction de paires de mots de type antonymes ou hypéronymes pouvant révéler
une relation mais dont le lien n’est pas forcément recensé dans des ressources comme WordNet.
(Pitler et al., 2009) montrent que l'utilisation des paires de mots extraites d'un corpus artificiel
comme trait supplémentaire n’améliore pas les performances d’un systeme d’identification des
relations implicites. Mais I'étude de (Sporleder et Lascarides, 2008) utilisant d’autres types de
traits indique que le probléme ne réside pas ou pas uniquement dans le choix des traits.

Ces résultats montrent qu'un modele entrainé sur les données artificielles ne généralise pas bien
aux données manuelles. Pourtant en regardant des exemples de type artificiel, il semble que
dans certains cas on aurait pu produire les arguments sans le connecteur. De plus, les résultats
de (Sporleder et Lascarides, 2008) demeurent supérieurs a la chance (en considérant la chance
a 20%), donc ces données ne sont pas complétement différentes des données de test. Nous
cherchons ici & prendre en compte cette différence de distribution qui rapproche le probléme de
ceux traités en adaptation de domaine.

2.1 Probléme : différence de distribution entre les données

Pour que cette stratégie fonctionne, il faut nécessairement faire ’hypothese d’une certaine
redondance du connecteur par rapport a son contexte : il doit rester suffisamment d’information
apres sa suppression pour que la relation reste identifiable. Une étude psycho-linguistique menée
sur l'italien (Soria et Ferrari, 1998) et les conclusions de (Sporleder et Lascarides, 2008) semblent
montrer que c’est le cas dans une partie des données. Cette étude reste a faire pour le francais, et
I'approfondir pourrait permettre d’améliorer la qualité du corpus artificiel en déterminant par
exemple si cette redondance est différente selon les relations et les connecteurs.

Plus généralement, en apprentissage on fait ’hypothése que données d’entralnement et de
test sont identiquement et indépendamment distribuées (données i.i.d.). Or il nous semble
que justement la stratégie proposée par (Marcu et Echihabi, 2002) pose le probléme d’un
apprentissage avec des données non identiquement distribuées. On a deux ensembles de données
qui se ressemblent (méme ensemble d’étiquettes, les exemples sont des segments de texte) mais
qui sont néanmoins distribués différemment, et ce, pour deux raisons au moins. D’une part, les
données artificielles sont par définition obtenues a partir d’exemples de relations explicites : il n’y
a aucune garantie que ces données soient distribuées comme les “vrais” exemples implicites. La
différence porte tant sur la distribution des labels (des relations) que sur ’assocation entre labels
(relations) et inputs (paires des segments) a classer. En outre, la suppression du connecteur
ajoute probablement une forme de bruit en cas d’erreur d’étiquetage contrairement aux données
manuelles correctement étiquetées.

D’autre part, les données artificielles se distinguent aussi des données manuelles en termes des
segments. Ainsi, la segmentation des premieres est basée sur des heuristiques (p.ex., les argu-
ments ne peuvent étre que deux phrases adjacentes ou deux propositions couvrant une phrase).
Dans les données manuelles, en revanche, on a des arguments contigus ou non, propositionnels,
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phrastiques ou multi-phrastiques dont les frontieres ont été déterminées par des annotateurs
humains. Ceci induit une différence de distribution au niveau des objets a classer et une forme
de bruit en cas d’erreur de segmentation due a ces hypotheses simplificatrices ou a une erreur
d’heuristique.

On peut se rendre compte de cette différence de distribution sur I'association entre labels et
inputs en considérant certaines caractéristiques des données. La répartition entre exemples
inter-phrastiques et intra-phrastiques (la relation s’établit entre deux phrases ou deux segments a
l'intérieur d’'une phrase) est ainsi similaire pour contrast (57.1% d’inter-phrastiques dans les deux
types de données), proche pour result (45.7% d’inter-phrastiques dans les données manuelles,
39.8% dans les artificielles) mais tres différente pour continuation (70.0% d’inter-phrastiques
dans les manuelles, 96.5% dans les artificielles), et pour explanation (21.4% dans les manuelles,
53.0% dans les artificielles).

Ne pas prendre en compte ces différences de distribution conduit a de basses performances, nous
avons donc cherché a les gérer en testant différentes stratégies avec un point commun : chercher
a guider le modele vers la distribution des données manuelles.

2.2 Modeéles testés

Dans des études précédentes, 'entrainement sur les seules données artificielles aboutit a des
résultats inférieurs a un entrainement sur des données manuelles (pourtant bien moins nom-
breuses). Ceci s’explique par les différences de distribution entre les deux ensembles de données.
Dans cette section, nous décrivons différentes méthodes visant a exploiter les nouvelles données
artificielles, non plus seules, mais en combinaison avec les données manuelles existantes.

De nombreux travaux s’attachant au probleme de données non identiquement distribuées
concernent 'adaptation de domaine. Nous nous sommes donc inspirés des méthodes utilisées
dans ce cadre, méme si notre probleme differe au sens oli nous n’avons qu’un seul domaine et
des données bruitées. Ainsi, nous avons testé une série de systémes utilisés pour 'adapation de
domaine par (Daumé III, 2007), qui sont trés simples a mettre en oeuvre et obtiennent néanmoins
de bonnes performances sur différentes taches, ainsi que quelques solutions dérivées. Dans un
second temps, nous avons ajouté une étape de sélection d’exemples, afin de choisir parmi les
exemples artificiels ceux qui seraient susceptibles d’améliorer les performances.

Les différentes méthodes de combinaison que nous proposons different selon que la combinaison
s’opére directement au niveau des jeux de données ou au niveau des modeles entrainés sur
ceux-ci. La premiere stratégie de combinaison de données que nous étudions (UNION) reléve du
premier type : elle consiste a créer un corpus d’entrainement qui contient la réunion des deux
ensembles de données. Une stratégie dérivée (AuTOSUB) consiste a prendre, non pas l'intégralité
des données artificielles, mais des sous-ensembles aléatoires de ces données, en addition des
données manuelles. Cette méthode est un peu plus subtile dans la mesure ou on peut faire varier
la proportion des exemples artificiels par rapport aux exemples manuels. Enfin, la troisiéme
méthode du premier type (MANW) garde cette fois la totalité des données artificielles mais
pondére (ou duplique) les exemples manuels de maniére a éviter un déséquilibre trop grand au
profit des données artificielles.

Dans le second type de méthodes, on trouve tout d’abord une méthode (ADDPRED) qui consiste a
utiliser les prédictions d’'un modele entrainé sur les données artificielles (a savoir les données

108 © ATALA



TALN-RECITAL 2013, 17-21 Juin, Les Sables d’Olonne

“source”) comme descripteur dans le modéle entrainé sur les données manuelles (a savoir les
données “cibles”). Le parametre associé a ce descripteur mesure donc 'importance a accorder
aux prédictions du modele entrainé sur les données artificielles. Cette méthode est la meilleure
baseline et le troisieme meilleur modele dans (Daumé III et Marcu, 2006). Une variation de
cette méthode (AppProB) utilise en plus le score de confiance (p.ex., la probabilité) du modele
artificiel comme descripteur supplémentaire dans le modele manuel. Une troisiéme méthode
(AuTolnIT) Vise a initialiser les parametres du modeéle entrainé sur les données manuelles avec
ceux du modéle utilisant les données artificielles. Enfin, la derniére méthode (LININT) se base sur
une interpolation linéaire de deux modeles préalablement entrainés sur chacun des ensembles
de données.

Nous avons aussi testé toutes ces stratégies en ajoutant une étape de sélection automatique
d’exemples artificiels. La méthode utilisée est naive puisqu’elle se base simplement sur la proba-
bilité du label prédit : on teste différents seuils sur ces probabilités en ajoutant a chaque fois les
seuls exemples prédits avec une probabilité supérieure au seuil. Cette sélection vise a écarter
des données bruitées, en explorant finalement 'une des voies proposées par (Marcu et Echihabi,
2002) et développée d’une autre maniere par (Blair-Goldensohn et al., 2007), a savoir améliorer
la qualité du corpus artificiel.

Les performances de tous ces systemes seront comparées a celles des systémes entrainés séparé-
ment sur les deux ensembles de données dans la section 5.

3 Données

Nous avons choisi de nous restreindre a 4 relations : contrast, result, continuation et explanation.
Ces relations sont annotées dans le corpus francais utilisé et correspondent a des exemples
implicites et explicites. De plus ce sont 4 des 5 relations (summary n’est pas annotée dans
ANNoDIS) utilisées dans (Sporleder et Lascarides, 2008), ce qui nous permet une comparaison
mais non directe puisque la langue et le corpus sont différents. Dans nos données manuelles, nous
avons fusionné les méta-relations avec les relations correspondantes avec ’hypothése qu’elles
mettaient en jeu le méme genre d’indices et de constructions. Les données manuelles permettent
d’obtenir des exemples de relations implicites manuellement annotés. Les données générées
automatiquement sont des exemples explicites extraits par heuristique de données brutes dans
lesquels on supprime le connecteur : des données implicites artificielles.

3.1 Le corpus ANNODIS

Le projet aNNoDIs (Péry-Woodley et al., 2009) vise la construction d’'un corpus annoté en discours
pour le francais suivant le cadre SDRT. La version du corpus utilisée (en date du 15/11/2012)
comporte 86 documents provenant de I'Est Républicain et de Wikipedia. 3339 exemples sont
annotés avec 17 relations rhétoriques. Les documents sont segmentés en EDU : propositions,
syntagmes prépositionnels, adverbiaux détachés a gauche et incises, si le segment contient la
description d’une éventualité. Les relations sont annotées entre EDU ou segments complexes,
contigués ou non. Les connecteurs discursifs ne sont pas annotés.

Le corpus a subi une série de pré-traitements. Le MEIt tagger (Denis et Sagot, 2009) fournit un
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étiquetage en catégorie morpho-syntaxique, une lemmatisation, des indications morphologiques
(temps, personne, genre, nombre). Le MSTParser (Candito et al., 2010) fournit une analyse en
dépendances. Afin de restreindre notre étude aux relations implicites, nous utilisons le LexConn,
lexique des connecteurs discursifs du francais développé par (Roze, 2009) et étendu en 2012
aux connecteurs introduisant des syntagmes nominaux. Nous utilisons une méthode simple :
nous projetons le lexique (sauf la forme a jugée trop ambigue) sur les données, ce qui nous
permet d’identifier tout token correspondant a un connecteur. Nous ne contraignons pas cette
identification sur des critéres de position. Cette méthode nous assure d’identifier tout connecteur
donc de ne récupérer que des exemples implicites mais comporte le risque d’en perdre certains.
Sur les 1108 exemples disponibles pour les 4 relations nous disposons de 494 exemples implicites ;
la distribution des exemples par relation est résumée dans le tableau 1.

Relation Exemples explicites | Exemples implicites | Total
contrast 100 42 142
result 52 110 162
continuation 404 272 676
explanation 58 70 128
all 614 494 1108

TaBLE 1 — Corpus ANNoODIS : nombre d’exemples explicites et implicites par relation

3.2 Le corpus généré automatiquement

Nous avons utilisé 100 connecteurs du LexConn de (Roze, 2009) pour identifier des formes de
connecteur ne pouvant déclencher qu’une relation parmi les 4 choisies dans le corpus composé
d’articles de I'Est Républicain (9M de phrases), avec les mémes traitements que pour ANNODIS.
Les exemples sont ensuite filtrés pour éliminer les emplois non discursifs en tenant compte de la
position du connecteur et de la ponctuation et en s’aidant des indications de LexConn. L'identifi-
cation des arguments d’un connecteur est une simplification du probleme de segmentation. Nous
faisons les mémes hypotheéses simplificatrices que dans les études précédentes : les arguments
sont adjacents et couvrent au plus une phrase, au plus 2 EDU par phrase.

Cette méthode simple permet de générer rapidement de gros volumes de données : au total, nous
avons pu extraire 392260 exemples (voir tableau 2). Lorsque deux connecteurs sont présents
dans un segment, il peut arriver que 'un modifie 'autre (par exemple « mais parce qu’il est... »).
Dans ce cas, nous risquons de récupérer les mémes arguments pour deux formes déclenchant des
relations différentes ce qui est problématique pour un systéme de classification. Nous ne générons
donc deux exemples quand deux connecteurs sont présents qu’a condition que les arguments
soient différents, 'un inter-phrastique, 'autre intra-phrastique. Nous avons équilibré le corpus en
relation en conservant le maximum d’exemples disponibles en un corpus d’entrainement (80%
des données), un de développement (10%) et un de test (10%).

Notons quelques différences importantes de distribution entre les données manuelles et artifi-
cielles : continuation la plus représentée dans les manuelles devient la moins représentée dans
les artificielles. Ceci est dii a la forte ambiguité des connecteurs de cette relation qui nous ont
forcé a définir des motifs stricts pour I'extraction des exemples. Notons finalement que cette
méthode génére du bruit : sur 250 exemples choisis aléatoirement, on trouve 37 erreurs de
frontiere d’arguments et 18 d’emplois non discursifs.
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Relation Disponible | Entralnement | Développement Test Total
contrast 252793 23 409 2926 2926 29 261
result 50297 23 409 2926 2926 29 261
continuation 29 261 23 409 2926 2926 29 261
explanation 59 909 23 409 2926 2926 29 261
all 392 260 93 636 11 704 11704 | 117 044

TaBLE 2 — Corpus artificiel : nombre d’exemples par relation

4 Modele et jeu de traits

Pour cette étude, nous avons employé un modeéle de classification discriminant par régression
logistique (ou maximum d’entropie). Ce choix est basé sur le fait que ce type de modeles donne de
bonnes performances pour différents problemes de TAL et a été implanté dans différentes librairies
librement disponibles. Le principe de cet algorithme est d’apprendre un jeu de parametres qui
maximise la log-vraisemblance des données fournies a 'apprentissage (voir (Berger et al., 1996)).
Un attrait important de ces modeéles, par rapport & des modeles génératifs, est de permettre I'ajout
de nombreux descripteurs potentiellement redondants sans faire d’hypothéses d’indépendance.

Notre jeu de traits se base sur les travaux existants avec quelques adaptations notables pour le
francais. Ces traits exploitent des informations de surface, ainsi que d’autres issues d’un traitement
linguistique plus profond. Par comparaison, (Marcu et Echihabi, 2002) ne se base que sur la
co-occurrence de lemmes dans les segments. (Sporleder et Lascarides, 2007) montrent que la
prise en compte de différents types de traits linguistiquement motivés améliore les performances.
(Sporleder et Lascarides, 2008) utilisent des traits variés dont des bi-grammes de lemmes mais
sans traits syntaxiques. Nous avons testé des traits lexico-syntaxiques utilisés dans les précédentes
études sur cette tache. Nous n’avons pas pu reprendre les traits sémantiques comme les classes
sémantiques des tétes des arguments car les ressources nécessaires n’existent pas pour le francais.
On utilise une version binaire des traits a valeur nominale.

Certains traits sont calculés pour chaque argument :

1. Indice de complexité syntaxique : nombre de syntagmes nominaux, verbaux, préposition-
nels, adjectivaux, adverbiaux (valeur continue)

2. Information sur la téte d'un argument :

— Lemme d’éléments négatifs sur la téte comme “pas” (nominale)

- Information temporelle/aspectuelle : nombre de fois ot un lemme de fonction auxiliaire
dépendant de la téte apparait (continue), temps, personne, nombre de 'auxiliaire
(nominale)

— Informations sur les dépendants de la téte : présence d’un objet, par-objet (syntagme
prépositionnel introduit par “par”), modifieur ou dépendant prépositionnel de la téte,
du sujet ou de I'objet (booléen) ; catégorie morpho-syntaxique des modifieurs et des
dépendants prépositionnels de la téte, du sujet ou de I'objet (nominale)

- Informations morphologiques : temps et personne de la téte verbale, genre de la téte non
verbale, nombre de la téte, catégorie morpho-syntaxique précise (par exemple “VPP”) et
simplifiée (respectivement “V”) (nominale)

D’autres traits portent sur la paire d’arguments :
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1. Trait de position : si 'exemple est inter ou intra-phrastique (booléen)

2. Indice de continuité thématique : chevauchement en lemmes et en lemmes de catégorie
ouverte, comme nom, verbe etc... (continue)

3. Information sur les tétes des arguments :
— Paire des temps des tétes verbales (booléen)
— Paire des nombres des tétes (booléen)

On notera finalement que notre but portant avant tout sur la combinaison de données, nous
n’avons pas cherché a optimiser ce jeu de traits, ce qui aurait introduit un parameétre supplémen-
taire dans notre modeéle.

5 Expériences

Pour rappel, I'objectif central de ces expériences est de déterminer dans quelle mesure I'ajout de
données artificielles, via les différentes méthodes présentées en Section 2, peut nous permettre
de dépasser les performances obtenues en s’entrainant sur des données manuelles présentes
seulement en faible quantité.

Les expériences sont réalisées avec I'implémentation de I'algorithme par maximum d’entropie
fourni dans la librairie MegaM # en version multi-classe avec au maximum 100 itérations. On
effectue une validation croisée en 10 sous-ensembles sur un corpus des données manuelles
équilibré a 70 exemples maximum par relation. Il faudra envisager des expériences conservant la
distribution naturelle des données, tres déséquilibrée, mais pour I'instant nous nous focalisons
sur l'aspect combinaison des données. Comme dans les études précédentes, les performances
sont données en termes d’exactitude globale sur 'ensemble des relations, des scores ventilés de
F1 par relation sont également fournis. La significativité statistique des écarts de performance est
évaluée avec un Wilcoxon signed-rank test (avec une p-valeur < 0.05).

5.1 Modéles de base

Dans un premier temps, nous construisons deux modeles distincts, 'un a partir des seules données
manuelles (MANONLY, 252 exemples), 'autre des seules données artificielles (AuToONLY, 93636
exemples d’entrainement). Notre modéle MANONLY obtient une exactitude de 39.7, avec des
scores de f-mesure par relation compris entre 13.3 pour contrast et 49.0 pour result (voir table 3).
La relation contrast est donc tres mal identifiée peut-étre parce que sous-représentée, seulement
42 exemples contre 70 pour les autres relations, le manque de données joue probablement ici un
role important.

Le modéle AuToONLY obtient une exactitude de 47.8 lorsqu’évalué sur le méme type de données
(11704 exemples de test), mais de 23.0 lorsqu’évalué sur les données manuelles (voir table 3).
Cette baisse importante est comparable a celle observée dans les études précédentes sur I'anglais.
Elle s’explique par les différences de distribution étudiées en Section 2. De maniere générale,
on observe des dégradations par rapport a MANONLyY pour l'identification de result, explanation
et continuation (voir table 3). Par contre I'identification de contrast présente une amélioration,
obtenant 23.2 de f-mesure avec 11 exemples correctement identifiés contre 5 précédemment.

4. http://www.umiacs.umd.edu/"hal/megam/version0_3/
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MANONLY AuTOONLY
Données de test | Manuelles | Manuelles | Artificielles
Exactitude 39.7 23.0 47.8
contrast 13.3 23.2 38.3
result 49.0 15.7 57.4
continuation 39.7 32.1 54.3
explanation 43.8 22.4 37.5

TaBLE 3 — Modeles de base, exactitude du systéme et f-mesure par relation

5.2 Modeles avec combinaisons de données

Dans cette section, nous présentons les résultats des systemes qui exploitent a la fois les don-
nées manuelles et les données artificielles. Ces ensembles de données sont ou bien combinés
directement ou bien donnent lieu a des modeles séparés qui sont combinés plus tard.

Certains de ces modeéles utilisent des hyper-parameétres. Ainsi, pour la pondération des exemples
manuels nous testons différents coefficients de pondération ¢ avec ¢ € [0.5;2000] avec un
incrément de 10 jusqu’a 100, de 50 jusqu’a 1000 et de 500 jusqu’a 2000. Pour I'ajout de sous-
ensembles des données artificielles, on ajoute a chaque fois k exemples parmi ces données
avec k € [0.1;600] avec un incrément de 10 jusqu’a 100 et de 50 jusqu’a 600. Enfin, pour
I'interpolation linéaire des modeéles, on construit un nouveau modele en pondérant le modéle
artificiel avec a € [0.1;0.9] avec des incréments de 0.1.

De maniére générale, I'’ensemble de ces systemes avec les bons hyper-paramétres conduit a des
résultats au moins équivalents et parfois supérieurs en exactitude par rapport a MANONLy. Si
la tendance générale est donc plutét d’'une hausse des performances, aucune des différences
observées a ce stade ne semble cependant étre statistiquement significative. Les scores des
systémes présentant les résultats les plus pertinents sont repris dans la table 4.

MANONLY || AuTOONLY | UNION MANW AutoSuB | ADDPRED | ADDPROB | AUTOINIT LiNINT
Parametre - - - 100 400 0.2 - - - 0.2 0.5 0.8
Exactitude 39.7 23.0 242 | 349 | 41.7 39.7 42.9 39.3 39.3 39.7 | 385 | 35.3
contrast 13.3 23.2 21.1 | 32.4 | 19.7 16.7 22.9 24.0 11.9 13.2 | 16.2 | 29.6
result 49.0 15.7 16.4 | 28.0 | 39.2 44.9 47.4 45.8 46.3 47.0 | 39.5 | 24.8
continuation 39.7 321 38.5 | 45.8 | 48.7 39.4 37.3 35.4 38.9 40.6 | 39.2 | 44.2
explanation 43.8 22.4 21.7 | 31.7 | 47.7 46.1 52.8 43.8 45.4 45.4 | 48.6 | 40.3

TaBLE 4 — Modeles sans sélection d’exemples, exactitude du systéme et f-mesure par relation

La seule configuration qui meéne a des résultats négatifs est I'union simple des corpus d’entraine-
ment (UNIoN). Ce systeme obtient 24.2 d’exactitude donc de I'ordre d’un entrainement sur les
seules données artificielles. Ces résultats ne sont pas surprenants, les données manuelles environ
372 fois moins nombreuses que les artificielles se retrouvent noyées dans les données artificielles.

Les expériences de combinaison des données, ajout de sous-ensembles aléatoires des données
artificielles (AuToSUB) et pondération des exemples manuels (MANW), ont des tendances inverses.
Avec AuToSus, I'exactitude diminue lorsque le coefficient augmente et atteint ou dépasse le
modeéle manuel avec les coefficients 0.1 et 0.2, donc une influence tres faible du modeéle artificiel.
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Avec MANW, P'exactitude augmente avec la croissance du coefficient et dépasse 39.7 a partir du
coefficient 400 équivalent a un corpus manuel d’environ 24000 exemples par relation soit du
méme ordre que le nombre d’exemples artificiels.

Les expériences ot la prise en compte des données artificielles passe par 'ajout de traits donnent
les meilleurs résultats avec une exactitude de 42.9 pour le modele qui intégre les prédictions
du modeéle artificiel comme descripteur (ADDPRED). Le second modéle, qui exploite en plus les
probabilités (ADDPROB) meéne quant a lui & une légére diminution ce qui suggere que les traits de
probabilité dégradent les performances.

Quant aux expériences de combinaison des modeles, l'initialisation du modele manuel par
lartificiel (AuToINIT) conduit & un systeme d’exactitude 39.3, et l'interpolation linéaire (LININT)
correspond a une décroissance de I'exactitude suivant 'augmentation du coefficient a sur le
modele artificiel (voir table 4), avec cependant un saut important entre @ = 0.8 et a« = 0.9
(exactitude de 28.2) en lien avec une forte dégradation de 'identification de explanation.

Au niveau des scores par relation, ces systémes ont des effets différents. Une influence forte du
modele artificiel permet une amélioration importante pour contrast et une dégradation forte
pour result et explanation par rapport a MANONLy. Ces phénomenes sont visibles avec AUTOONLY
mais aussi avec LININT : la f-mesure de contrast augmente avec a tandis que celle de result et
de explanation diminue (voir table 4). Avec une influence similaire des deux types de données
(LININT a@ = 0.5 ou MANW coefficient 400), la chute pour result est moins importante et on
améliore 'identification de explanation (voir table 4). Pour continuation, il faut une influence des
données manuelles inférieure a celle des données artificielles pour observer une amélioration
(voir table 4, LININT a@ = 0.8). Le systéme ADDPRED permet notamment une amélioration forte de
la f-mesure de explanation. On n’obtient pas d’amélioration pour result.

Les méthodes de combinaison aboutissent a des systémes d’exactitude similaire voire supérieure a
MANONLY et a des améliorations pour l'identification des relations sauf result. La relation contrast
profite peut-étre de données artificielles moins bruitées : la majorité des exemples (plus de
75%) sont extraits a partir de mais, forme toujours en emploi discursif dont les arguments sont
dans 'ordre canonique, argumentl-+connecteur+argument2. Pour explanation, la majorité des
données (77.5%) est extraite a partir de formes déclenchant la méta-relation explanation* qui ne
correspond a aucun exemple dans ANNODIs expliquant peut-étre le manque de généralisation
entre les deux types de données. Les prédictions du modele artificiel construit surtout sur cette
méta-relation pourraient étre cohérentes expliquant ’'amélioration observée. Les différences de
performance au niveau des labels peuvent venir de distribution plus ou moins proche entre les
deux types de donnée. Si on regarde la distribution en terme de traits (850 traits en tout), on
constate un écart de plus de 30% pour 2 et 5 traits pour result et explanation mais aucun pour
contrast et continuation pour lesquelles 'apport direct des données artificielles est positif.

5.3 Modéeles avec sélection automatique d’exemples

Les expériences précédentes ont montré que I'ajout de données artificielles donnaient le plus
souvent lieu a des gains de performance, mais ces gains restent relativement modestes, voire non
significatifs. Notre hypothese est que de nombreux exemples artificiels amenent du bruit dans le
modele. Idéalement, nous souhaiterions étre capables de sélectionner les exemples artificiels les
plus informatifs et qui complémentent le mieux les données manuelles.
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La méthode de sélection d’exemples que nous proposons a pour objectif d’éliminer les exemples
potentiellement plus bruités. Pour cela, le modele artificiel est utilisé sur les données d’en-
tralnement et on conserve les exemples prédits avec une probabilité supérieure a un seuil
s €[30,40,50,55,60, 65,70,75]. Si ce modéle est assez s{ir de sa prédiction, on peut espérer que
I'exemple ne correspond pas a du bruit, a une forme en emploi non discursif et/ou une erreur
de segmentation. On vérifie en quelque sorte aussi I’hypothése de redondance du connecteur.
Pour chaque seuil, on rééquilibre les données en se basant sur la relation la moins représentée
(systeme+sELEC). A partir du seuil 80, ces expériences ne sont plus pertinentes, on conserve
moins de 10 exemples par relation. Les seuils les plus intéressants sont les seuils 60, 65, 70 et 75
qui représentent respectivement un ajout de 553, 205, 72 et 16 exemples par relation. Les scores
des systémes présentant les résultats les plus pertinents sont repris dans la table 5.

+SELEC MANONLY AuTOONLY UNION MaNnW ADDPRED ADDPROB | AUTOINIT LININT

Seuil - 60 70 60 75 30 65 40 65 65 65 60 75
Parametre - - - - - 250 0.5 900 - - - - 0.7 0.7
Exactitude 39.7 27.0 | 23.8 | 26.2 | 41.7 | 35.3 | 30.6 | 45.6 | 42.5 | 44.4 44.0 43.3 36.5 | 34.9
contrast 13.3 32.0 | 29.5 | 26.7 | 11.6 | 16.4 | 37.2 | 32.0 | 145 | 31.6 24.7 24.0 34.1 | 24.6
result 49.0 20.0 | 82 | 254 | 50.0 | 29.5 | 27.8 | 53.2 | 47.4 | 52.6 53.2 47.8 33.6 | 29.7
continuation 39.7 8.6 | 16.5 | 19.4 | 43.3 | 49.1 | 20.6 | 38.5 | 36.8 | 40.6 43.4 43.4 28.8 | 27.0
explanation 43.8 31.8 | 32.1 | 309 | 45.6 | 353 | 34.3 | 51.1 | 55.9 | 45.9 44.4 48.9 46.1 | 52.9

TaBLE 5 — Modeles avec sélection d’exemples, exactitude du systéme et f-mesure par relation

La sélection automatique d’exemples permet d’améliorer les résultats précédents, qu’il s’agisse
du modele AuToONLyY ou des modeéles avec combinaison des données. De 23.0 d’exactitude avec
AuUTOONLY, on passe a 27.0 avec AUTOONLY +sELEC au seuil 60. De méme on passe de 24.2 avec
UnioN a 41.7 avec UNION +SELEC au seuil 75, I'exactitude augmentant avec la croissance du seuil.

Il semble que les meilleurs systémes soient obtenus entre les seuils 60 et 70. Au seuil 65, les
systemes AUTOINIT +SELEC, ADDPRED +SELEC et ADDPROB +SELEC atteignent leur meilleur score
(voir table 5), ce dernier améliorant significativement MANONLY (p-valeur= 0.046). L'exactitude
de ces systémes ne suit pas une évolution claire suivant le seuil. De méme, si on retrouve avec
LININT +SELEC une baisse de I'exactitude suivant a a chaque seuil, on n’a pas d’influence des
seuils sur 'exactitude aux valeurs extrémes de a.

Avec AuTOSUB +SELEC et MANW +SELEC on a la méme tendance qu’avant, 'exactitude respecti-
vement décroit et croit avec la croissance du coefficient pour chaque seuil, mais pour AuToSUB
+SELEC on n’a rapidement plus assez d’exemples artificiels pour extraire des sous-ensembles. Pour
MANW +sELEC, I'exactitude avec le coefficient le plus bas augmente avec le seuil, de 22.6 (seuil
30) a 37.7 (seuil 75). C’est avec ce systéme et une influence tres faible des données artificielles
qu’on obtient le meilleur score d’exactitude, 45.6 améliorant significativement les performances
de MANONLy (p-valeur= 0.021).

Au niveau des scores par relation, de nouveau une influence forte des données artificielles
améliore I'identification de contrast avec en plus une influence positive d’'un seuil haut mais
inférieur a 70, au-dela le nombre d’exemples artificiels étant probablement trop bas pour influer
sur l'identification (voir table 5). Parallelement, & part avec AUTOONLY +SELEC, I'identification des
autres relations s’améliore avec la croissance du seuil donc une baisse de I'influence du modele
artificiel. Pour continuation on observe toujours une amélioration pour une influence similaire
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des deux types de données et pour explanation, c’est toujours I’ajout de traits de prédictions qui
permet les meilleures performances. Il semble qu’en plus on améliore ici I'identification de result
(MANW +SELEC et ADDPROB +SELEC, table 5).

La sélection des exemples améliore I'identification des relations et conduit a deux systémes
améliorant significativement I'exactitude de MANONLY montrant que les données artificielles
lorsqu’intégrées de facon adéquate peuvent améliorer l'identification des relations implicites,
notamment lorsque leur influence est faible, le modele étant guidé vers la bonne distribution.

A la constitution des corpus avec sélection on observe qu’avec la croissance du seuil on conserve
toujours plus d’exemples pour result, des le seuil 40 environ 3900 de plus, alors que contrast
devient sous-représenté. Cette observation montre que le bruit n’est probablement pas la seule
facon d’expliquer les résultats puisque la relation améliorée par les données artificielles est celle
pour laquelle le modéle artificiel est le moins confiant alors que celle dont les résultats sont les
plus dégradés est celle pour laquelle il est le plus confiant.

6 Conclusion

Nous avons développé la premiére série de systemes d’identification des relations discursives
implicites pour le francais. Ces relations sont difficiles a identifier en raison du manque d’indices
forts. Dans les études sur I'anglais, les performances sont basses malgré les indices complexes
utilisés, probablement par manque de données. Pour pallier ce probleme, plus crucial encore
en francais, nous avons utilisé des données annotées automatiquement en relation a partir
d’exemples explicites. Mais ces nouvelles données ne généralisent pas bien aux données impli-
cites car elles sont de distribution différente. Nous avons donc testé des méthodes inspirées
de 'adaptation de domaine pour combiner ces données en ajoutant une étape de sélection
automatique des exemples artificiels pour gérer le bruit induit par leur création. Elles nous
permettent des améliorations significatives par rapport au modele n’utilisant que les données
manuelles. Les meilleurs systémes utilisent la sélection d’exemples et la pondération des données
manuelles ou I'ajout de traits de prédictions du modéle artificiel.

Si les méthodes de combinaison et de sélection simples utilisées ici parviennent a des résultats
encourageants, on peut espérer que des méthodes plus sophistiquées pourraient conduire a des
améliorations plus importantes. De plus, une étude des données explicites pourrait permettre
d’augmenter la taille du corpus artificiel et d’améliorer sa qualité en sélectionnant des connecteurs
et en identifiant des relations pour lesquelles cette méthode est plus ou moins efficace et des
traits plus informatifs dans une optique de combinaison des données. Il faudra enfin porter ces
méthodes sur les données anglaises pour une comparaison avec d’autres études.

Références

AsHER, N. et LASCARIDES, A. (2003). Logics of conversation. Cambridge University Press.

BERGER, A. L., PIETRA, V. J. D. et PIETRA, S. A. D. (1996). A maximum entropy approach to
natural language processing. Computational linguistics, 22(1):39-71.

116 © ATALA



TALN-RECITAL 2013, 17-21 Juin, Les Sables d’Olonne
BLAIR-GOLDENSOHN, S., McKeowN, K. R. et RamBow, O. C. (2007). Building and refining
rhetorical-semantic relation models. In Proceedings of NAACL HLT, page 428-435.

CanDITO, M., NIVRE, J., DENIS, P et ANGUIANO, E. H. (2010). Benchmarking of statistical
dependency parsers for french. In Proceedings of the 23rd ICCL posters, page 108-116.

CARLSON, L., MaRrcu, D. et OkurowskI, M. E. (2001). Building a discourse-tagged corpus in
the framework of rhetorical structure theory. In Proceedings of the Second SIGdial Workshop on
Discourse and Dialogue-Volume 16, page 1-10.

DauME III, H. (2007). Frustratingly easy domain adaptation. In Proceedings of ACL, page 256.

Daumt III, H. et Marcu, D. (2006). Domain adaptation for statistical classifiers. Journal of
Artificial Intelligence Research, 26(1):101-126.

DENIs, P et SacoT, B. (2009). Coupling an annotated corpus and a morphosyntactic lexicon for
state-of-the-art POS tagging with less human effort. In Proceedings of PACLIC.

HERNAULT, H., PRENDINGER, H. et IsHizuka, M. (2010). HILDA : a discourse parser using support
vector machine classification. Dialogue & Discourse, 1(3).

LiN, Z., NG, H. T. et Kan, M. Y. (2010). A PDTB-styled end-to-end discourse parser. Rapport
technique, National University of Singapore.

ManN, W. C. et THOMPSON, S. A. (1988). Rhetorical structure theory : Toward a functional
theory of text organization. Text, 8(3):243-281.

MARcU, D. et EcHIHABI, A. (2002). An unsupervised approach to recognizing discourse relations.
In Proceedings of ACL, page 368-375.

MULLER, P, AFANTENOS, S., DENIS, P et ASHER, N. (2012). Constrained decoding for text-level
discourse parsing. In Proceedings of COLING, pages 1883-1900.

PITLER, E., Louis, A. et NENKovA, A. (2009). Automatic sense prediction for implicit discourse
relations in text. In Proceedings of ACL-IJCNLP, page 683-691.

PITLER, E. et NENKOVA, A. (2009). Using syntax to disambiguate explicit discourse connectives
in text. In Proceedings of ACL-IJCNLP short papers, page 13-16.

Prasap, R., DINESH, N., LEE, A., MILTSAKAKI, E., RoBaLDO, L., JosHI, A. et WEBBER, B. (2008).
The penn discourse treebank 2.0. In Proceedings of LREC, page 2961.

PERY-WOODLEY, M. P, ASHER, N., ENJALBERT, P, BENAMARA, E, BrRAS, M., FABRE, C., FERRARI, S.,
Ho-DAc, L. M., LE DRAOULEC, A. et MATHET, Y. (2009). ANNODIS : une approche outillée de
I'annotation de structures discursives. Actes de TALN 2009.

Rozk, C. (2009). Base lexicale des connecteurs discursifs du frangais. Mémoire de D.E.A.,
Université Paris Diderot.

SAGAE, K. (2009). Analysis of discourse structure with syntactic dependencies and data-driven
shift-reduce parsing. In Proceedings of IWPT, page 81-84.

Soria, C. et FERRARI, G. (1998). Lexical marking of discourse relations-some experimental
findings. In Proceedings of the ACL-98 Workshop on Discourse Relations and Discourse Markers.

SPORLEDER, C. et LASCARIDES, A. (2007). Exploiting linguistic cues to classify rhetorical relations.
Amsterdam Studies In The Theory And History Of Linguistic Science Series 4, 292:157.

SPORLEDER, C. et LASCARIDES, A. (2008). Using automatically labelled examples to classify
rhetorical relations : An assessment. Natural Language Engineering, 14(3):369-416.

117 © ATALA



TALN-RECITAL 2013, 17-21 Juin, Les Sables d’Olonne

Apprentissage d’une hiérarchie de modéles a paires
spécialisés pour la résolution de la coréférence

Emmanuel Lassalle! Pascal Denis?
(1) Alpage : INRIA - Université Paris Diderot, Sorbonne Paris Cité
(2) Magnet : INRIA Nord Lille Europe - Université de Lille LIFL
emmanuel.lassalle@ens-lyon.org, pascal.denis@inria.fr

RESUME

Nous proposons une nouvelle méthode pour améliorer significativement la performance des
modeles A paires de mentions pour la résolution de la coréférence. Etant donné un ensemble
d’indicateurs, notre méthode apprend a séparer au mieux des types de paires de mentions en
classes d’équivalence, chacune de celles-ci donnant lieu a un modele de classification spécifique.
La procédure algorithmique proposée trouve le meilleur espace de traits (créé a partir de
combinaisons de traits élémentaires et d’indicateurs) pour discriminer les paires de mentions
coréférentielles. Bien que notre approche explore un trés vaste ensemble d’espaces de trait,
elle reste efficace en exploitant la structure des hiérarchies construites a partir des indicateurs.
Nos expériences sur les données anglaises de la CoNLL-2012 Shared Task indiquent que notre
méthode donne des gains de performance par rapport au modele initial utilisant seulement
les traits élémentaires, et ce, quelque soit la méthode de formation des chaines ou la métrique
d’évaluation choisie. Notre meilleur systéme obtient une moyenne de 67.2 en F1-mesure MUC, B®
et CEAF ce qui, malgré sa simplicité, le situe parmi les meilleurs systémes testés sur ces données.

ABSTRACT
Learning a hierarchy of specialized pairwise models for coreference resolution

This paper proposes a new method for significantly improving the performance of pairwise
coreference models. Given a set of indicators, our method learns how to best separate types of
mention pairs into equivalence classes for which we construct distinct classification models. In
effect, our approach finds the best feature space (derived from a base feature set and indicator set)
for discriminating coreferential mention pairs. Although our approach explores a very large space
of possible features spaces, it remains tractable by exploiting the structure of the hierarchies built
from the indicators. Our experiments on the CoNLL-2012 shared task English datasets indicate
that our method is robust to different clustering strategies and evaluation metrics, showing large
and consistent improvements over a single pairwise model using the same base features. Our
best system obtains 67.2 of average F1 over MUC, B3, and CEAF which, despite its simplicity,
places it among the best performing systems on these datasets.

MOTS-CLES : résolution de la coréférence, apprentissage automatique.

KEYWORDS: coreference resolution, machine learning.
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1 Introduction

La résolution de la coréférence consiste a partitionner une séquence de syntagmes nominaux (ou
mentions) apparaissant dans un texte en un ensemble d’entités qui partagent chacune le méme
référent. Une approche désormais classique pour résoudre cette tAche consiste a la diviser en deux
étapes : d’abord, on définit un modeéle pour traiter les relations de coréférence indépendamment
les unes des autres, en général via un classifieur binaire détectant les mentions coréférentielles.
Ensuite, les liens détectés sont regroupés en clusters par un décodeur pour former une sortie
cohérente. Typiquement, cette étape est réalisée par des méthodes heuristiques gloutonnes
(McCarthy et Lehnert, 1995; Soon et al., 2001; Ng et Cardie, 2002; Bengston et Roth, 2008), bien
qu'il existe des approches plus sophistiquées telles que les méthodes de graph cutting (Nicolae et
Nicolae, 2006; Cai et Strube, 2010) ou 'ILP (Integer Linear Programming) (Klenner, 2007; Denis
et Baldridge, 2009). Malgré sa simplicité apparente, cette approche en deux étapes demeure
compétitive méme lorsqu’on la compare a des modeéles plus complexes utilisant des mesures de
perte globale (Bengston et Roth, 2008).

Avec ce type d’architecture, la performance du systeme complet dépend fortement de la qualité
du classifieur local de paires. ! Par conséquent, beaucoup de travaux de recherche ont consisté
a essayer d’améliorer la performance de ce classifieur. Nombre d’entre eux se concentrent
sur l'extraction de traits, typiquement en essayant d’enrichir le classifieur avec davantage de
connaissances linguistiques et/ou de connaissances du monde (Ng et Cardie, 2002; Kehler et al.,
2004; Ponzetto et Strube, 2006; Bengston et Roth, 2008; Versley et al., 2008; Uryupina et al.,
2011). D’autres travaux cherchent a utiliser des modeéles locaux distincts pour différents types de
mentions, en particulier pour différents types de mentions anaphoriques en se basant sur leur
catégories grammaticales (telles que pronoms, noms propres, descriptions définies). On entraine
par exemple un modéle pour les pronoms, un autre pour les SN définis, etc (Morton, 2000; Ng,
2005; Denis et Baldridge, 2008) 2. L'utilisation de modéles spécialisés trouve une justification
importante en psycho-linguistique, dans des travaux théoriques sur la saillance ou I'accessibilité
(Ariel, 1988). Du point de vue de I'apprentissage statistique, ces seconds travaux se rapprochent
de ceux sur l'extraction de traits dans la mesure ol les deux approches reviennent a poser le
probléme de la classification de paires dans un espace de plus grande dimension.

Dans ce travail, nous soutenons que les paires de mentions ne devraient pas étre traitées
par un seul classifieur, mais au contraire par des modeles spécifiques. En somme, nous nous
intéressons a apprendre comment construire et sélectionner de tel modeéles. Notre argumentation
se fonde sur des considérations statistiques plutdt que purement linguistiques (’'approche est
donc complémentaire aux études théoriques). La question que nous posons est, étant donné
un ensemble d’indicateurs (tels que les types grammaticaux, la distance entre deux mentions
ou le type d’entité nommée), comment séparer les paires de mentions afin de discriminer au
mieux les paires coréférentielles par rapport a celles qui ne le sont pas. Ainsi, nous cherchons a
apprendre les “meilleurs” espaces de représentation pour nos différents modeles : c’est-a-dire des
espaces ni trop grossiers (c.-a-d. peu aptes a bien séparer les données), ni trop spécifiques (c.-a-d.
pouvant souffrir du manque de données ou de bruit). Nous verrons que cette démarche est aussi
équivalente a construire un seul trés grand espace de traits pour représenter toutes les données.

1. Il n’y a toutefois aucune garantie théorique pour que 'amélioration de la classification locale ait toujours un impact
positif sur la performance globale lorsque les deux modules sont optimisés séparément.

2. Parfois, des échantillonnages différents sont choisis lors de la phase d’apprentissage des modeles locaux distincts
(Ng et Cardie, 2002; Uryupina, 2004).
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Notre approche généralise les approches précédentes de plusieurs manieres. D’une part, la
définition des différents modeles n’est plus restreinte au simple typage grammatical (notre modele
permet d’utiliser n’importe quel type d’indicateurs) ni au seul typage de la mention anaphorique
(nos modeéles peuvent aussi étre associés au typage de 'antécédent ou bien au types des deux
éléments de la paire). D’autre part, nous proposons une méthode originale pour apprendre les
meilleurs ensembles de modéles que I'on peut construire a partir d’'un ensemble d’indicateurs
donnés et des données d’apprentissage. Ces modeéles sont organisés dans une hiérarchie ou
chaque feuille correspond a un ensemble de paires de mentions disjoint des autres et sur lequel
un classifieur est entrainé. Nos différents modeles sont entrainés en utilisant 'algorithme Online
Passive-Aggressive, ou PA (Crammer et al., 2006), qui est une version a large marge du perceptron.
Notre méthode peut étre qualifiée d’exacte dans le sens ot elle explore complétement 'espace des
hiérarchies définissables a partir d’'un ensemble d’indicateurs donné (on en dénombre au moins
2%" pour n indicateurs), tout en maitrisant la complexité algorithmique par une technique de
programmation dynamique qui exploite la structure particuliere des hiérarchies. Cette approche
obtient de tres bonnes performances, et dépasse largement le modele de départ qui utilise
seulement les traits élémentaires. Comme le montreront diverses expériences sur les données
anglaises de la CoNLL-2012 Shared Task, des améliorations importantes sont observables sur
différentes métriques d’évaluation ; par ailleurs, celles-ci ne dépendent pas de la méthode de
clustering choisie pour le décodeur.

La suite de cet article est organisée comme suit : dans la section 2, nous discutons les hypotheses
statistiques sur lesquelles repose le modele standard a paires de mentions, et nous définissons un
modele alternatif qui utilise une simple séparation des paires de mentions en fonction de leur
type grammatical. Ensuite, dans la section 3, nous généralisons ce modéle en introduisant les
hiérarchies d’indicateurs en expliquant comment apprendre le meilleur modéle possible a partir
de celles-ci. La section 4 donne une bréve description du systéme complet et la section 5 donne
les résultats d’évaluation des différents modeéles sur les données anglaises de CONLL-2012.

2 Modélisation des paires

En principe, les modéles & paires emploient un seul classifieur local pour décider si deux mentions
sont coréférentes ou non. Lorsque I'on utilise des techniques d’apprentissage automatique, cela
entraine quelques hypothéses sur le comportement statistique des paires de mentions.

2.1 Hypotheses statistiques

Pour commencer, adoptons un point de vue probabiliste pour décrire le prototype du modele a
paires. Etant donné un document, le nombre de mentions est fixé et chaque paire de mentions
suit une certaine distribution (que I'on observe en partie en projetant les paires dans un espace de
traits). L'idée fondamentale du modele a paires est de considérer que les paires de mentions sont
indépendantes les unes des autres (du coup, la propriété de transitivité n’est pas nécessairement
vérifiée en sortie, c’est pourquoi il faut un décodeur la transformer en partition cohérente).

Utiliser un seul classifieur pour traiter toutes les paires de mentions revient a supposer qu’elles
sont identiquement distribuées. Nous pensons que les paires ne sont pas identiquement dis-
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tribuées, mais qu’il faut au contraire séparer différents “types” de paires et créer des modeéles
spécifiques pour ces types.

Séparer différents types de paires et les traiter avec des modeles spécifiques peut amener a
des modeles globaux plus précis. Certains systémes de résolution traitent déja différents types
d’anaphores séparément, ce qui revient a supposer que par exemple, les paires qui contiennent
un pronom se comportent différemment des autres (Morton, 2000; Ng, 2005; Denis et Baldridge,
2008). Nous pourrions essayer de capturer ces différents comportements avec un ensemble
tres riche de traits, mais en réalité nous ne disposons que d'un nombre assez restreint de traits
élémentaires (voir la section 4) et créer de nouveaux traits en les combinant doit étre fait avec
prudence pour éviter d’introduire du bruit dans le modéle. Au lieu de cela, nous montrerons
qu’'une séparation habile des instances apporte de bonnes améliorations au modele a paires.

2.2 Espaces de traits
2.2.1 Définitions

Commencons par donner une vision plus formelle de la modélisation. Chaque paire de mentions
m; et m; est représentée par une variable aléatoire :

Pij :Q i X X
w = (xij(w))yij(w))

ol 2 dénote classiquement I'aléatoire, & est 'espace des objets "paires de mentions" qui n’est
pas directement observable et y;;(w) € % = {+1,—1} sont les étiquettes indiquant si m; et m;
sont coréférentes ou non. Pour alléger un peu ces notations, nous n’écrirons pas toujours I'indice
ij. Maintenant nous définissons une fonction :

qbg:% - 7

x = ¢g(x)

qui projette les paires dans un espace de traits & a travers lequel elles sont observées. Pour nous,
& est simplement un espace vectoriel sur R (dans notre cas, la plupart des traits sont booléens ;
ils sont projetés sur R avec les valeurs O et 1). Pour des raisons de cohérence technique, nous
supposons que ¢z (x(w)) et ¢z, (x(w)) conservent les mémes valeurs lorsqu’on les projette sur
I'espace de traits &, N, : cela signifie simplement que les traits communs a deux espaces ont
toujours les mémes valeurs.

De ce point de vue formel, la tiche de résolution de la coréférence consiste a fixer un es-
pace de traits &, observer des échantillons étiquetés {(¢ »(x), ¥);}terrainse: €, €tant donné de
nouvelles variables partiellement observées {(¢ 5 (x)):}ietestser> tenter de retrouver la valeur
correspondante de y.

2.2.2 Un autre point de vue sur les hypotheéses statistiques

Nous avons écrit plus haut que les paires de mentions n’apparaissent pas identiquement distri-
buées puisque, par exemple, les pronoms ne se comportent pas de la méme facon que les noms.

121 © ATALA



TALN-RECITAL 2013, 17-21 Juin, Les Sables d’Olonne

Nous pouvons maintenant formuler cela de facon plus rigoureuse : puisque nous ne pouvons
pas observer directement I’espace des objets &, nous en ignorons la complexité. En particulier,
lorsque nous utilisons une projection vers un espace de traits trop petit, le classifieur ne parvient
pas a capturer la distribution correctement : les données semblent trop bruitées.

Maintenant en remarquant que les anaphores pronominales ne se comportent pas de la méme
maniére que les autres anaphores, nous distinguons deux types de paires, c’est-a-dire que nous
voyons la distribution des paires dans & comme un mélange de deux distributions. De ce fait,
nous pourrons peut-étre séparer les paires positives et négatives plus facilement si nous projetons
chaque type de paires dans un espace de traits spécifique. Appelons ces espaces de traits &;
et Z,. Nous pouvons ou bien définir deux classifieurs indépendants sur &, et &, pour traiter
chaque type de paires ou définir un seul modeéle sur un espace plus grand & = %, ® Z,. Si le
modele est linéaire, et ca sera notre cas, il se trouve que cela est équivalent.

En conséquence, nous pouvons de fait supposer que les variables P;; sont identiquement distri-
buées. Et le nouveau probléme a résoudre est de trouver une projection ¢ 4 qui représente au
mieux la distribution des données (qui les rend facilement séparables).

D’un point de vue théorique, plus la dimension de I'espace des traits est grande (par exemple
la somme directe de tous les espaces de traits dont nous disposons), plus nous avons de détails
sur la distribution des paires de mentions et plus nous pouvons espérer séparer les positifs des
négatifs avec précision. En pratique, nous sommes confrontés au probléme de rareté des données :
il n’y a pas assez de données pour entrainer correctement un modele linéaire sur un tel espace.
Au final, nous cherchons un espace de traits qui se situe entre les deux extrémes que constituent
un espace trop grand (données rares) ou trop petit (données bruitées). L'objectif principal de ce
travail est de définir une méthode générale pour choisir I'espace & le plus adéquat parmi un trés
grand nombre de possibilités et lorsque nous ne savons pas a priori lequel peut étre le meilleur.

2.2.3 Modeles linéaires et espaces indépendants

Dans ce travail, nous essayons de séparer linéairement les instances positives des négatives dans
Z : le modele apprend un vecteur paramétre w qui définit un hyperplan coupant I'espace en
deux parties. La classe prédite pour la paire x avec vecteur de traits ¢ 5(x) est donnée par :

Ca(x) :=sign(w' - ¢ #(x))

La propriété de linéarité rend équivalentes les séparations des instances de deux types t; et t,,
dans deux modeéles indépendants avec pour espace de traits respectif &; et &, et pour parametres
w! et w2, et un modéle simple sur &, & Z,. Pour voir pourquoi, définissons la projection :

T
6509, (x) = ( ¢z ()" 0 )T si x est de type t;
( 0 ¢g,00) ) si x est de type t,

1
. w
et le vecteur parameétre w = ( w? ) € F, ® Z,. Nous avons alors :

Cg (x) six estde type t;
Cg,(x) six estde type t,
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Il faut maintenant s’assurer que cette propriété est vérifiée lors de 'apprentissage du parameétre
w. Dans ce travail nous avons utilisé ’algorithme en ligne Passive-Aggressive pour la classification
binaire (Crammer et al., 2006). Ce modele est une extension du perceptron, dont 'obectif a
chaque itération est, d’'une part de minimiser les changements apportés au modele existant
(d’out la caractéristique “passive”) et, d’autre part, de faire en sorte que 'exemple courant
soit correctement classifié avec une large marge (d’ou la caractéristique “aggressive”). Plus
précisément, la mise a jour du vecteur de poids a chaque itération prend la forme suivante :

we =argmin [lw—w,[” tg 1w;(x,7.0)=0
weg

ot [(w; (x;,y,)) =min(0,1 — y,(wW- ¢ z(x,))), de sorte que lorsque &F = F, & F,, le minimum
1

1
si x est de type t; est W, = wftl et si x est de type t, is w,; = Wi ou w!
1 t+1 w 2 t+1 Wz+1 t+1
t

correspond aux mises a jour dans l’eépace Z; indépendamment du reste. Ce résultat peut étre
facilement étendu au cas de n espaces de traits. Par conséquent, avec une séparation déterministe
des données, un modeéle sur un grand espace peut étre appris en le décomposant en modeéles
indépendants sur des espaces plus petits.

2.3 Un exemple : la séparation par gramtype

Pour motiver notre approche, nous commencons par introduire une séparation relativement
simple des paires de mentions qui s’appuie sur les 9 modéles obtenus en considérant toutes
les combinaisons possibles des types grammaticaux {nominal, name, pronoun} pour les deux
mentions de la paire (une séparation fine similaire peut étre trouvée dans (Chen et al., 2011)).

Cela revient a utiliser 9 espaces de traits différents &,,..., %y pour capturer la distribution
globale des paires. Avec des classifieur linéaires, nous obtenons un seul modele sur I'espace de
traits & = Z, ® - -- ® Z,. Nous appellerons cela le modele gramtype.

Comme nous le verrons dans la section 5, ces modeéles séparés obtiennent des performances qui
dépassent significativement celles d’'un unique modeéle qui utilise les mémes traits élémentaires.
Mais nous voudrions définir une méthode qui adapte I'espace de traits aux données en choisissant
elle-méme la séparation des paires la plus appropriée.

3 Hiérarchisation des espaces de traits

Dans cette section, nous présentons notre méthode pour trouver automatiquement une séparation
optimale des paires de mentions. On gardera a l'esprit que séparer les paires dans différents
modeéles est la méme chose que construire un grand espace de traits dans lequel le parametre w
peut étre appris par parties dans des sous-espaces indépendants.

3.1 Indicateurs sur les paires

Pour définir des espaces de traits supplémentaires, nous utilisons des indicateurs, qui sont des
fonctions déterministes sur les paires de mentions avec un nombre restreint de valeurs possibles.
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Les indicateurs sont utilisés pour classer les paires dans des catégories prédéfinies et en bijection
avec un ensemble d’espaces de traits élémentaires indépendants. Nous pouvons réutiliser les
traits du systéme comme indicateurs, par exemple, le type grammatical ou celui des entités
nommées. Nous pouvons également utiliser des fonctions qui ne sont pas des traits, par exemple
la position approximative d’'une des deux mentions dans le texte.

Le petit nombre de valeurs possibles pour un indicateur est requis pour des raisons pratiques : si
une catégories de paires est trop fine, 'espace de traits associé souffrira de la rareté des données.
Les indicateurs utilisant des distances doivent donc les approximer par des histogrammes assez
grossiers. Dans nos expériences, le nombre de valeurs possibles ne dépassera jamais une douzaine
(ce qui sera amplement suffisant pour générer assez de combinatoire). Une facon de réduire la
taille de 'ensemble des valeurs d’un indicateur est de le binariser, de la méme facon que I'on
binarise un arbre (il y a plusieurs binarisations possibles). Cette opération produit une hiérarchie
d’indicateurs imbriqués, qui est exactement la structure que nous exploitons dans la suite.

3.2 Des hiérarchies pour séparer les paires

Nous définissons les hiérarchies comme des combinaisons d’indicateurs créant des catégories
de plus en plus fines de paires de mentions : étant donnée une suite d’indicateurs, une paire
de mentions est classée en appliquant les indicateurs successivement, chaque fois en raffinant
une catégorie en sous-catégories, de la méme maniere que dans un arbre de décision (chaque
neeud ayant le méme nombre d’enfants que le nombre de valeurs prises par son indicateur).
Nous autorisons la classification a s’arréter avant d’appliquer le dernier indicateur, mais le
comportement doit étre le méme pour toutes les instances. Ainsi une hiérarchie est en principe
un sous-arbre de I'arbre de décision complet qui contient des copies d'un méme indicateur a
chaque niveau.

Si toutes les feuilles de I’arbre de décision ont la méme profondeur, cela correspond a prendre le
produit cartésien des valeurs de tous les indicateurs pour indexer les catégories. Dans ce cas, nous
parlerons de hiérarchies-produit. Le modéle gramtype peut étre vu comme une hiérarchie-produit
a deux niveaux (figure 1).

gramtype

droite
nom

pronom propre

nom
commun

gramtype
gauche

gramtype
gauche

pronom . nom pronom nom
ropre ropre
commun PreP commun ProR
pronom e NEM
commun PrePTE

FIGURE 1 — Le modéle gramtype vu comme une hiérarchie-produit.

Les hiérarchies-produit seront le point de départ de notre méthode pour trouver un espace de
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traits qui représente bien les données. Maintenant, pour choisir une suite d’'indicateurs appropriés,
il faut faire appel aux intuitions linguistiques et aux travaux théoriques sur le sujet. Le systeme
trouvera lui-méme la meilleure facon d’utiliser ces indicateurs lorsqu’il optimisera la hiérarchie.
La suite d’indicateurs est donc un parametre du modéle.

3.3 Lien entre les hiérarchies et les espaces de traits

Comme nous l'avons fait pour le modele gramtype, nous associons un espace de traits &; a
chacune des feuilles de la hiérarchie. De la méme maniére, la somme & = @, F; définit un
grand espace de traits, et le parametre correspondant w d’un modéle linéaire peut étre appris en
apprenant les w' dans les Z;.

Etant donnée une séquence d’indicateurs, le nombre de hiérarchies différentes que nous pouvons
définir est égal au nombre de sous-arbres entiers (chaque nceud a tous ses enfants possibles
ou aucun) de I'arbre complet de décision (chaque nceud interne ayant tous ses enfants). Le cas
minimal est celui d’'indicateurs booléens. Le nombre d’arbre binaires entiers de taille au plus n
peut étre calculé par la récurrence suivante : T(1) =1 et T(n+1) = 1+ T(n)?. Donc T(n) > 22" :
méme avec des petites valeurs de n, le nombre de hiérarchies différentes (ou de grand espaces
de traits) définissables par une séquence d’indicateurs est gigantesque (p.ex. T(10) ~ 3.8.10°%).

Parmi toutes les possibilités pour un grand espace de traits, beaucoup ne sont pas appropriés
parce qu’avec eux les données sont trop rares ou trop bruitées dans certains sous-espaces. Nous
avons besoin d’une méthode générale pour trouver le meilleur espace sans avoir a énumérer et
tester chacun d’eux.

3.4 Optimisation des hiérarchies

Considérons que la séquence d’indicateurs est fixée, soit n sa longueur. Pour trouver le meilleur
espace de traits parmi un tres grand nombre de possibilités, nous avons besoin d’un critére de
sélection applicable sans trop de calculs supplémentaires. Pour cela, nous n’évaluons 1’espace
de traits que localement sur les paires, c’est-a-dire sans appliquer un décodeur a la sortie. Nous
employons trois mesures sur les résultats de la classification des paires : la précision, le rappel et
le F1-score. Sélectionner le meilleur espace pour une de ces mesures peut étre réalisé en utilisant
des techniques de programmation dynamique. Dans nos expériences, nous cherchons a optimiser
le F1-score.

Entrainement de la hiérarchie : Partant de la hiérarchie-produit, nous associons un classifieur
et son propre espace de traits & chacun des noeuds de I'arbre 3. Les classifieurs sont alors entrainés
comme suit : pour chaque instance, il existe un unique chemin de la racine vers une feuille de
I'arbre complet. Chaque classifieur situé sur ce chemin est mis a jour avec cette instance. Le
nombre d’itérations pour le Passive-Aggressive est fixé (nous n’avons pas cherché a optimiser ce
parameétre).

Calcul des scores : Aprés la phase d’apprentissage, nous testons tous les classifieurs sur un autre

3. Dans les expériences, les classifieurs utilisent une copie d'un méme espace de traits, mais pas les mémes données,
ce qui correspond a croiser les traits avec les catégories de I'arbre de décision.
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ensemble de paires de développement *. Une fois encore, un classifieur est testé sur une instance
seulement s’il est situé sur le chemin de la racine vers une feuille associé a 'instance. Nous
obtenons des nombres TP/FP/FN° sur les classifications des paires, qui suffisent pour calculer
le F1-score. Comme pour I'apprentissage, les données sur lesquelles un classifieur a un noeud
donné est évalué sont les mémes que la réunion de toutes les données utilisées pour évaluer les
classifieurs correspondant aux enfant de ce nceud. C’est ainsi que nous sommes en mesure de
comparer les scores obtenus au niveau d’'un nceud a la "réunion des scores" obtenus au niveau de
ses enfants.

Découpage de la hiérarchie : Pour le moment, nous avons un arbre complet avec un classifieur
a chaque nceud. Nous utilisons une technique de programmation dynamique pour calculer la
meilleure hiérarchie en coupant cet arbre et en ne gardant que les classifieurs situés au niveau
des feuilles. L'algorithme assemble les meilleurs modéles locaux (ou espaces de traits) pour créer
des modeles plus grands. Il part des feuilles pour remonter jusqu’a la racine et coupe le sous-arbre
qui commence a un neeud a chaque fois qu’il ne fournit pas de meilleur score que le score du
neeud seul, ou au contraire il propage le score du sous-arbre lorsqu’il y a une amélioration. Les
détails sont donnés dans l’algorithme 1.

list < list of nodes given by breadth-first search for node in reversed list do
if node.children # @ then
if sum-score(node.children) > node.score then
node.TP/FP/FN « sum-num(node.children)

1

2

3

4

5 else

6 node.children <
7 end
8 end

9 end

ALGORITHME 1 — Découpage de la hiérarchie

Discutons brievement la validité et la complexité de I'algorithme. Chaque nceud n’est vu que deux
fois donc la complexité est linéaire en le nombre de nceuds qui est au moins ¢(2"). Toutefois,
seulement les noeuds qui ont rencontré au moins une instance d’apprentissage sont utiles et il y
en a 0(n x k) (ou k est la taille de 'ensemble d’apprentissage). Donc nous pouvons optimiser
l'algorithme pour tourner en temps &(n x k) (qui est également le temps d’entrainement de la
hiérarchie). En parcourant a 'envers la liste obtenue par le parcours en largeur de la hiérarchie,
nous sommes assurés que chaque neceud sera traité apres ses enfants donc que le modéle optimal
sera construit de proche en proche jusqu’a la racine. (node.children) est 'ensemble des enfants de
node, et (node.score) est son score. sum-num fournit les TP/FP/FN en sommant simplement les
nombres correspondants des enfants et sum-score calcule le score basé sur ces nouveaux nombres
TP/FP/FN. La (ligne 6) coupe les enfants d’un noeud quand ils ne sont pas utilisés pour définir le
meilleur score. L’algorithme propage alors les meilleurs scores depuis les feuilles vers la racine,
ce qui donne au final un seul score qui correspond a celui de la meilleure hiérarchie. Seulement
les feuilles utilisées pour calculer le meilleur score sont gardées et elles définissent la meilleure
hiérarchie.

Relation entre le découpage et ’espace de traits global : Nous pouvons voir 'opération de

4. Les données d’apprentissages sont coupées en deux parties, pour 'apprentissage et pour tester la hiérarchie.
5. "True positives", "false positives" et "false negatives".
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découpage comme le remplacement d’un groupe de sous-espaces par un seul sous-espace dans
la somme (voir figure 2). Découper la hiérarchie-produit revient donc a réduire ’espace de
traits global (I'espace somme) de maniére optimale. Nous voyons ici le lien entre la meilleure
hiérarchie et ’espace de traits qui permet de séparer au mieux les paires.

Fo-1| Fa | F2 FE | Fan

\ ,
. découpagedela
. hiérarchie K

]:n—l ]'-n ]:71+1

FIGURE 2 — Découper la hiérarchie réduit 'espace de traits

4 Description du systeme

Notre systeme se compose du modeéle a paires séparées obtenu en découpant la hiérarchie (c’est
donc un PA sur I'espace de traits somme) et un décodeur glouton pour créer des clusters a partir
de sa sortie. Il est paramétré par le choix de la séquence initiale d’indicateurs.

Les traits élémentaires Nous avons utilisé un ensemble de traits classiques qui sont détaillés
dans (Bengston et Roth, 2008) et (Rahman et Ng, 2011). Nous ne listons ici que les groupes de
traits : types et sous-types grammaticaux des mentions, méme chaine/sous-chaine de caracteres,
apposition, copule, distance (en nombre de mentions/phrases/mots), égalité en genre/nombre,
synonymie/hyperonymie et caractére animé (en utilisant WordNet), nom de famille (a partir de
liste), types d’entité nommée, traits syntaxiques (gold parse tree) et détection d’anaphoricité.

Indicateurs Comme indicateurs nous avons utilisé : types et sous-types grammaticaux pour les
mentions gauche (antécédent) et droite (anaphore) selon I'ordre du texte, types d’entités nom-
mées, un booléen indiquant si les mentions se trouvent dans la méme phrase et un histogramme
tres grossier de la distance en nombre de phrase. Nous avons systématiquement commencé les
séquences (de différentes longueurs) par les types grammaticaux droit et gauche, en ajoutant
ensuite d’autres indicateurs. Le parametre a été optimisé par catégorie de document en utilisant
les données de développement, aprés avoir décodé la sortie du modeéle a paires.

Décodeurs Nous avons testé trois stratégies gloutonnes classiques pour sélectionner les liens
et former les clusters a partir des décisions du classifieur : Closest-First (fusionne les mentions
avec la mention coréférente a gauche la plus proche, si elle existe) (Soon et al., 2001), Best-first
(fusionne les mentions avec la mention a gauche qui obtient le meilleur score positif) (Ng et
Cardie, 2002; Bengston et Roth, 2008), et Aggressive-Merge (fermeture transitive sur les paires
positives) (McCarthy et Lehnert, 1995). Chacun de ces décodeurs va typiquement de paire
avec un échantillonnage particulier lors de 'apprentissage (méme si ce n’est pas obligatoire).
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Par exemple, Closest-First est combiné avec un échantillonnage ol sont utilisées seulement les
instances dans lesquelles la mention de gauche apparait entre le ’anaphore et 'antécédent le
plus proche (Soon et al., 2001).

5 Expériences

5.1 Données

Nous avons évalué le systeme sur la partie anglaise du corpus fourni dans la CoONLL-2012 Shared
Task (Pradhan et al., 2012). Le corpus contient 7 catégories de documents (plus de 2k documents,
1.3M de mots). Nous avons utilisé les données d’entrainement/développement/test officielles.

5.2 Parameétres

Les hiérarchies ont été entrainées par validation croisée (10-fold) sur les données d’entrainement
(découper les hiérarchies se fait apres avoir cumulé les scores obtenus par la validation croisée) et
les parameétres ont été optimisés par catégorie de documents sur les données de développement :
la séquence d’indicateurs obtenant le meilleur score moyen (entre MUC, B3 et CEAF) aprés
décodage a été sélectionné comme parameétre optimal pour la catégorie. Dans les résultats, nous
appellerons best hierarchy la hiérarchie obtenue. Nous avons fixé le nombre d’itérations du
Passive-Aggressive pour tous les modéles.

Nos baselines sont le modele initial avec les traits élémentaires (single model) et le modéle
gramtype (section 2) associés a chacun des décodeurs gloutons, et également les versions ol I'on
utilise ces décodeurs avec un échantillonnage particulier.

Dans nos expériences, nous ne prenons en compte que les mentions gold (pas de singletons ni
de non-référentiels). Cela n’est pas tout a fait réaliste, mais notre but est de comparer les divers
modeéles a paires locaux plutét que de mettre en place un systéme complet de résolution. De plus,
nous voulons éviter d’avoir a considérer trop de parameétres dans nos expériences.

5.3 Métriques d’évaluation

Nous utilisons les trois métriques les plus communes, a savoir :

— MUC (Vilain et al., 1995) calcule pour chaque vrai cluster-entité le nombre de clusters systeme
nécessaires pour le recouvrir. La précision est cette quantité divisée par la taille du vrai cluster
moins un. Le rappel est obtenu en inversant les clusters vrai et prédits. Le F1 est la moyenne
harmonique du rappel et de la précision.

— B® (Bagga et Baldwin, 1998) calcule les scores de rappel et de précision pour chaque mention,
a partir de l'intersection entre le cluster systeme et le vrai cluster pour cette mention. La
précision est le rapport des tailles de 'intersection et du cluster systéme, alors que le rappel est
le rapport des tailles de I'intersection et du vrai cluster. Les rappel et précision globaux et le F1
sont obtenus en prenant la moyenne sur les scores des mentions.
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— CEAF (Luo, 2005) : scores obtenus en calculant la meilleure bijection entre la vraie partition
et la partition systeme, ce qui est équivalent a trouver ’alignement optimal dans le graphe
bipartite formé par ces partitions. Nous utilisons la fonction de similarité ¢, de (Luo, 2005).

Ces métriques ont été récemment utilisées dans les Shared Task CoNLL-2011 et 2012. Par ailleurs,
ces campagnes utilisent une moyenne non pondérée sur les F1 scores donnés par ces trois
métriques. Comme cela est fait normalement, nous utilisons le mode micro-averaging (moyennes
sur le nombre de mention) lorsque nous donnons nos scores sur I’ensemble des données.

5.4 Résultats

Les résultats obtenus par le systéme sont repris dans les tableaux 1, 2 et 3. Les échantillonnages
originaux associés aux décodeurs Closest-First et Best-First sont désignés par Soon et NgCardie.
single model correspond a un modele simple entrainé sans échantillonnage spécifique. Malgré
l'utilisation de décodeurs gloutons, nous pouvons observer sur la sortie un effet positif tres
significatif sur la séparation des paires dans les modéles locaux. L'utilisation de modéles distincts
plutét qu’un seul modéle a un effet positif sur le score moyen, avec un incrément de 6.4 a 15.5
en fonction du décodeur. 11 est intéressant de constater qu'indépendamment du décodeur utilisé,
le modele gramtype surpasse toujours le single model, et est lui-méme dépassé par le modele best
hierarchy. Nous avons observé des variations dans le parametre optimal des hiérarchies, toutefois
un parametre fréquemment bien classé était : gramtype droite — gramtype gauche — méme
phrase — type d’entité nommeée droite.

MUC BS CEAF
P R F1 P R F1 P R F1 Mean
Soon 79.49 | 93.72 | 86.02 || 26.23 | 89.43 | 40.56 || 49.74 | 19.92 | 28.44 || 51.67
single model | 78.95 | 75.15 | 77.0 || 51.88 | 68.42 | 59.01 || 37.79 | 43.89 | 40.61 || 58.87
gramtype 805 | 71.12 | 7552 || 66.39 | 61.04 | 63.6 | 43.11 | 59.93 | 50.15 || 63.09
best hierarchy | 83.23 | 73.72 | 78.19 || 73.5 | 67.09 | 70.15 || 47.3 | 60.89 | 53.24 || 67.19

TaBLE 1 — Scores sur CONLL-2012 avec mentions gold, décodeur Closest-First.

En regardant les trois différentes métriques, nous constatons que globalement, la séparation des
paires améliore B2 et CEAF (mais pas toujours MUC, & cause du trés gros rappel du single model)
apres le décodage de la sortie : gramtype donne un meilleur score que le modele simple, et best
hierarchy donne les plus hauts B2, CEAF et scores moyens.

La meilleure combinaison de classifieur-décodeur réalise un score de 67.19, ce qui la placerait au
niveau des meilleurs systémes qui ont pris part a la CONLL-2012 Shared Task sur la configuration
gold mentions (moyenne a 66.41, le premier isolé a 77, les meilleurs suivants a 68-69).

MUC B? CEAF

3 R F1 P R F1 P R F1 Mean
NgCardie 81.02 | 93.82 | 86.95 23.33 | 93.92 | 37.37 40.31 | 18.97 25.8 50.04
single model 79.22 | 73.75 | 76.39 40.93 | 75.48 | 53.08 30.52 | 37.59 | 33.69 54.39
gramtype 77.21 | 65.89 71.1 49.77 | 67.19 | 57.18 32.08 | 47.83 | 3841 55.56
best hierarchy | 78.11 | 69.82 | 73.73 53.62 | 70.86 | 61.05 35.04 | 46.67 | 40.03 58.27

TABLE 2 — Score sur CONLL-2012 avec mentions gold, décodeur Best-First.
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MUC B’ CEAF

3 R F1 3 R F1 P R F1 Mean
single model | 83.15 | 88.65 | 85.81 35.67 | 88.18 | 50.79 36.3 28.27 | 31.78 56.13
gramtype 83.12 | 84.27 | 83.69 44.73 | 81.58 | 57.78 45.02 | 42.94 | 43.95 61.81
best hierarchy | 83.26 85.2 84.22 45.65 | 82.48 | 58.77 || 46.28 | 43.13 | 44.65 62.55

TaBLE 3 — Scores sur CONLL-2012 avec mentions gold, décodeur Aggressive-Merge.

6 Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous avons décrit une méthode pour construire un espace de traits séparant les
paires, en exploitant la linéarité et en combinant des indicateurs pour séparer les instances. Nous
avons mis en ceuvre une technique de programmation dynamique pour calculer efficacement
I’espace de traits fournissant la meilleure classification des paires parmi un trés grand nombre
de possibilités. Nous avons appliqué cette méthode pour optimiser le modele a paires dans un
systeme de résolution de la coréférence. En testant différents décodeurs gloutons, nous avons
montré que cela apporte un gain significatif au systéme.

Pour ce travail, nous n’avons considéré que des stratégies heuristiques standards pour créer les
clusters telles que Closest-First et Best-First. Donc une extension naturelle de ce travail serait de
combiner notre méthode pour apprendre des modeles a paires avec des stratégies de décodage
plus sophistiquées (comme Mincut ou Integer Linear Programming). Nous pourrons alors évaluer
I'impact des hiérarchies dans des conditions plus réalistes.

Notre approche est adaptable dans le sens ou elle peut s’appliquer avec des indicateurs tres variés.
Dans le futur, nous appliquerons les hiérarchies sur des espaces de traits plus fins pour pouvoir
obtenir des optimisations plus précises. Par ailleurs, étant donné que la méthode générale
de découpage des hiérarchies n’est pas spécifique a la modélisation des paires, mais peut
étre appliquer a d’autres probleme ayant des aspects booléens, nous projetons d’employer
les hiérarchies pour traiter d’autres tdches TAL (p.ex. détection d’anaphoricité, classification de
relations de discours ou de relations temporelles).

La sélection d’espaces avec les hiérarchies, si les indicateurs sont tous des traits du modele,
s’apparente aux méthodes de noyaux polynomiaux. Il serait intéressant de les comparer. Par
ailleurs, nous pourrons développer cette méthode en utilisant des criteres statistiques pour choisir
les indicateurs et construire des hiérarchies de départ plus complexes que les hiérarchies-produits,
a la maniere des arbres de décision. Le paramétrage du systeme sera alors facilité.
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RESUME

Ce travail s’inscrit dans le cadre de la construction et I'enrichissement d’ontologies a partir
de textes de type encyclopédique ou scientifique. L'originalité de notre travail réside dans
’extraction de relations sémantiques exprimées au-dela de la linéarité du texte. Pour cela, nous
nous appuyons sur la sémantique véhiculée par les caractéres typo-dispositionels qui ont pour
fonction de suppléer des formulations strictement linguistiques qui seraient plus difficilement
exploitables. L'étude que nous proposons concerne les relations sémantiques portées par les
structures énumeératives paralléles qui, bien qu’affichant des discontinuités entre ses différents
composants, présentent un tout sur le plan sémantique. Ce sont des structures textuelles qui sont
propices aux relations hiérarchiques. Aprées avoir défini une typologie des relations portées par ce
type de structure, nous proposons une approche par apprentissage visant a leur identification.
Sur la base de traits incorporant informations lexico-syntaxiques et typo-dispositionnelles, les
premiers résultats aboutissent a une exactitude de 61,1%.

ABSTRACT
A Supervised learning for the identification of semantic relations in parallel enumerative
structures

This work falls within the framework of ontology engineering and learning from encyclopedic or
scientific texts. Our original contribution lies within the extraction of semantic relations expressed
beyond the text linearity. To this end, we relied on the semantics behind the typo-dispositional
characters whose function is to supplement the strictly linguistic formulations that could be
more difficult to exploit. The work reported here is dealing with the semantic relations carried
by the parallel enumerative structures. Although they display discontinuities between their
various components, these enumerative structures form a whole at the semantic level. They
are textual structures that are prone to hierarchic relations. After defining a typology of the
relationships carried by this type of structure, we are proposing a learning approach aimed at their
identification. Based on features including lexico-syntactic and typo-dispositional informations,
the first results led an accuracy of 61.1%.

MOTS-CLES : extraction de relations, structures énumératives paralléles, mise en forme maté-
rielle, apprentissage supervisé, construction d’ontologies.

KEYWORDS: relationship extraction, parallel enumerative structures, material shaping, supervi-
sed learning, ontology learning.
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1 Introduction

La construction d’ontologies est un processus fastidieux qui nécessite la contribution d’experts
d’un domaine. Une maniere de rendre ce processus moins coliteux consiste a exploiter automati-
quement certains types de textes, comme les textes de nature encyclopédique ou scientifique,
afin d’en extraire les connaissances. Généralement, cette exploitation de textes s’appuie sur des
analyses statistiques et/ou des analyses linguistiques essentiellement focalisées sur les niveaux
lexicaux et syntaxiques. Citons notamment I'approche par apprentissage automatique (Nédellec
et al., 2009), l'utilisation de patrons (Giuliano et al., 2006) ou encore une approche hybride
combinant les deux (Giovannetti et al., 2008).

Cependant, ces approches souffrent de deux limites : (1) 'analyse se situe en général a un niveau
intraphrastique ou, du moins, textuellement linéaire et (2) I'extraction de connaissances se base
sur des indices syntaxiques sans prendre en compte les caractéristiques de mise en forme du
texte. Or, il existe des relations qui se matérialisent au travers de marqueurs paralinguistiques
(marqueurs typographiques et/ou dispositionnels). Ces derniers, dépassant leur réle de mise en
forme, sont des éléments structurants porteurs de sémantique. (Virbel et al., 2005) théorise ces
marqueurs et leur utilisation au sein de la notion de mise en forme matérielle (MFM). Des analyses
linguistiques fines ont mis en évidence le réle fondamental de celle-ci dans l'interprétation d'un
texte et dans la caractérisation de certains objets textuels tels que les titres (Rebeyrolle et al.,
2009), les définitions (Pascual et Péry-Woodley, 1995) et les structures énumératives (Luc, 2001).

Pour améliorer la construction d’ontologies, nous nous intéressons aux structures énumératives
(SE) paralleles avec MFM. En tant que SE, elles sont porteuses de connaissances hiérarchiques.
Leur caractere paralléle implique une composition homogéne d’un point de vue grammatical,
typo-dispositionnel et fonctionnel. Elles disposent souvent des propriétés textuelles qui les rendent
visuellement perceptibles et ces propriétés sont suffisamment stables pour que leur repérage
automatique puisse étre envisagé (Ho-Dac et al., 2012). Enfin, leur fréquence au sein des textes
scientifiques, procéduraux ou encyclopédiques reste élevée.

Les approches précédentes (Kamel et Rothenburger, 2011; Kamel et al., 2012) ont montré
les limites d’'une approche symbolique pour I'extraction des relations sémantiques au sein des
SE. Dans cet article, nous proposons deux méthodes par apprentissage supervisé. La premiere
combine des traits linguistiques et paralinguistiques et la seconde repose sur des trigrammes. Ce
travail est une premiére étape vers I'exploitation de SE pour la construction d’ontologies.

La section 2 introduit les SE. La section 3 présente les classes de relations, le corpus ainsi que
le mode d’évaluation. La section 4 décrit le classifieur d’entropie maximale (MaxEnt) ainsi que
les deux approches. La section 5 présente les résultats obtenus par validation croisée. Enfin, la
conclusion revient sur I'intérét de ce travail et esquisse quelques perspectives.

2 Les structures énumeératives

L'acte d’énumération consiste a regrouper des éléments indépendants sous un méme critére
d’homogénéité (Pery-Woodley, 2001). La forme générale d’'une structure énumérative (SE) est
caractérisée par une amorce, une énumération composée d’au moins deux items et éventuellement
une cléture (ou conclusion). Cette structure logique générique peut se décliner concretement
par des dispositifs linguistiques ou textuels différents. Elle peut étre énoncée au fil du texte en
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dehors de toute mise en forme matérielle (MFM) et dans ce cas les items sont introduits par des
marqueurs lexicaux qui sont souvent des groupes adverbiaux (par exemple « premiérement »,
« deuxiemement », « troisiemement » dans (1)), ou au contraire étre mise en évidence par 'usage
de marqueurs typographiques et dispositionnels spécifiques (comme les caractéres de ponctuation,
les retraits, les tirets dans (2)).

(1) Comment faire pour économiser 68% d’électricité par rapport a une dépense habituelle ?
Premiérement, en éteignant la lumiére dés votre sortie d’une piéce. Cela peut paraitre
banal, mais ¢a ne Uest absolument pas. Deuxiémement, évitez les lampes halogeénes, car
une lampe halogéne de 500 watts consomme Uéquivalent de 23 lampes. Troisiémement,
essayez de remplacer les lampes traditionnelles par des lampes basse consommation.

(2) Les formes de communication non parlées sont :
— le langage écrit,
— le langage des signes,
— le langage sifflé.

Il existe plusieurs définitions de I"énumération. La définition qui nous semble le mieux prendre
en compte a la fois les phénomenes architecturaux du texte et I'intention de I'auteur est celle
proposée par (Virbel, 1999) : « énumérer mobilise deux actes : un acte mental d’identification
des éléments d’une réalité du monde dont on vise un recensement, et ot on établit une relation
d’égalité d’importance par rapport au motif de recensement ; et un acte textuel qui consiste a
transposer textuellement la coénumérabilité des entités recensées, par la coénumérabilité des
segments linguistiques qui les décrivent. ».

(Luc, 2001) a établi une typologie des SE permettant de distinguer les structures homogénes
vs. hétérogenes, les structures syntagmatiques vs. paradigmatiques, et les structures isolées vs.
non isolées. Les structures hétérogénes présentent des items ayant des propriétés visuelles non
équivalentes et sont plus difficilement repérables automatiquement en corpus. Les structures
syntagmatiques entretiennent des liens de dépendance entre les items, et les structures non
isolées entretiennent des relations avec des unités textuelles localisées en dehors de la structure
énumérative. Les SE paradigmatiques, homogénes et isolées sont dites paralléles.

relation noyau-satellite
- — Entité
amorce énumération présentedans|  relation
lwaml""“ noyau-satellite
- I I 1
Entité Entité Entité
relation présente dans présente dans présente dans
multi-nucléaire item, item, item;
item,; item, item;
structure rhétorique structure hiérarchique

FIGURE 1 — Représentations sémantiques de la structure énumérative

Notre étude se focalise ici sur la SE paralléle car son analyse rhétorique (basée, par exemple, sur
les principes de la RST (Carlson et al., 2001)) permet d’établir une relation noyau-satellite qui relie
I’'amorce (unité d’information la plus saillante) a 'énumération (unité d’information qui supporte
I'information d’arriere-plan), et une relation multi-nucléaire qui relie les items (arguments de
méme importance). La relation noyau-satellite sera généralement de type elaboration et la
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relation multi-nucléaire de type list. Une relation hiérarchique entre 'amorce et chacun des items
est ainsi mise en évidence. Dans ce cadre, nous envisageons de traduire cette structure rhétorique
en une structure hiérarchique ot les entités conceptuelles dénotées par des termes présents dans
les segments textuels seraient extraites et reliées par la relation de type noyau-satellite identifiée
en discours (Figure 1).

Identifier les relations portées par les SE paralléles avec MFM est l'objet de ce travail, car elles ont
les propriétés (1) d’étre homogeénes et de bénéficier de traits de formatage assez réguliers pour
que d’une part leur identification automatique en corpus puisse étre envisagée, et que d’autre
part les aspects typo-dispositionnels permettent de spatialiser le discours, et donc d’aider a la
désambiguisation, et (2) d’étre paradigmatiques et isolées, ce qui assure I'unicité de la relation
portée par la structure. Les processus d’identification des SE en texte ainsi que des concepts et
instances au sein de ces derniéres font 'objet de travaux complémentaires non discutés dans
cet article. L'approche que nous développons ici est endogéne dans le sens ot les indices qui
permettent d’identifier la relation sont recherchés au sein de la SE.

3 Classes, corpus et mode d’évaluation

3.1 Classes

L’arbre issu de I'analyse rhétorique (Figure 1) révele souvent l'existence de connaissances ontolo-
giques ou lexicales portées par la SE paralléle. Le but de ce travail est de détecter automatique-
ment la nature de la relation unique entre 'amorce et les items, lorsque cela est possible.

| Classes | Description |
isA Relation hiérarchique d’hyperonymie.
partOf Relation hiérarchique de méronymie.
instanceOf Relation entre un concept et les instances de ce
concept.

autreOntologique | Relations non-taxonomiques (e.g : isCauseOf, re-
quires, etc.).

lexical Relation lexicale entre termes (homonymie, syno-
nymie, etc.).
autres Cas ambigus et relations que 'on ne peut résoudre.

TaBLE 1 — Annotation du corpus en 6 classes par 4 annotateurs

Pour transformer notre probleme d’identification de relations en un probléme de classification
multi-classes, nous avons défini des classes correspondant aux relations recherchées. Nous distin-
guons 6 classes (Table 1) : isA, partOf, instanceOf, autreOntologique, lexical et autres.

A proprement parler, toutes les relations que nous désirons identifier sont lexicales, en ce sens
qu’elles lient des termes au sein du texte. Cependant, dans leur dénomination, nous différencions
les relations par le réle qu’elles peuvent jouer, a posteriori, au sein d’une ressource sémantique.
Par exemple, bien que les classes isA (exemple (2)) et partOf désignent les relations d’hyperony-
mie et de méronymie dans le domaine terminologique, nous nous référons a ces dernieres sous
I'appellation usitée dans le domaine des ontologies.
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La classe autreOntologique comprend les relations non-taxonomiques entre concepts
(exemple (3)). La classe lexical reprend les relations lexicales (synonymie, homonymie, etc.) et,
éventuellement, les cas d’inclusion lexicale.

(3) Tous les barrages classés (A, B, C et D) doivent disposer :
— d’une consigne de crue;
— d’un dispositif d’auscultation adapté.

La classe autres regroupe les cas ambigus, tels que ceux présentés par les SE navigationnelles et
de titraille, et les relations que I'on ne peut résoudre. L'exemple (4) donne une SE de titraille qui
structure un propos, un document. L'exemple (5) reprend une SE a visée navigationnelle, cas
courant dans les ressources informatisées qui utilisent des liens hypertextes (indiqués ici par la
mise en gras). Les liens hypertextes nous indiquent qu’il y a une plus grande probabilité que la
relation portée par la SE lie des documents et non pas des termes. Enfin, 'exemple (6) présente
un cas ou il s’agit d’'une élaboration argumentative et non ontologique.

(4) Présentation (5) Transports en commun
1 Fonctionnement — Portail des transports en commun
2 Terminologie — Portail du chemin de fer

(6) Le transformateur d’isolement comporte deux enroulements presque identiques au
primaire et au secondaire :
— le nombre de spires du secondaire est souvent trés légérement supérieur au nombre de
spires du primaire afin de compenser la faible chute de tension en fonctionnement;
— en théorie, les sections de fil au primaire et au secondaire sont identiques, car
lintensité des courants est la méme.

3.2 Corpus

Les données utilisées dans notre travail sont issues des travaux de (Kamel et Rothenburger, 2011)
visant I'enrichissement de I'ontologie OntoTopo, construite dans le cadre de ’ANR GEONTO !
Cette ontologie modélise les domaines de 'aménagement urbain, 'environnement et 'organi-
sation territoriale. (Kamel et Rothenburger, 2011) ont construit leur corpus en projetant les
concepts de I'ontologie OntoTopo sur les pages de Wikipédia et en extrayant, dans les pages ainsi
retenues, les SE paralleles rencontrées. Par leur caractere encyclopédique, les pages Wikipédia
ordonnent de nombreuses définitions et propriétés au moyen de marqueurs typo-dispositionnels.
Le nombre relativement élevé de SE paralléles par page s’explique notamment par la recomman-
dation du « Manuel of Style » de Wikipédia? qui préconise une forme grammaticale identique
pour tous les items d’une SE. Au final, 2317 SE furent extraites de 276 pages.

A partir de ce travail, nous avons construit deux corpus respectivement nommés CORPUS_SE
et corrus_DISTRIB. Ces derniers reprennent 1000 SE annotées par quatre annotateurs : deux
ingénieurs de la connaissance, un ergonome et une étudiante. La tAche d’annotation a consisté
a classer parmi les six classes définies en section 3.1 la relation sémantique portée par la SE
paralléle. Un K de Fleiss (Fleiss et al., 1979), sous 'hypothese nulle de jugements indépendants,

1. Collaboration entre le COGIT, le LRI, le LIUPPA et I'IRIT - http://geonto.lri.fr/
2. http://en.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:Manual_of_Style
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présente un accord inter-annotateurs, relativement correct pour six classes >, de 0,559 (Table
2). Notons que la corrélation entre les deux ingénieurs de la connaissance est nettement plus
grande (0,686). Seule la classe autreOntologique présente un accord relativement bas (0,299) qui
s’explique par ses caractéristiques formelles peu stables. En cas de désaccord dans 'annotation,
la classe finale d’'une SE est décidée par consensus entre les différents annotateurs.

| Classe | Kappa | Var | Z-score | p-score | IC 95% |
isA 0,509 | 0,001033 15,859 | < 1E-09 | [0,446;0,572]
partOf 0,493 | 0,001275 13,808 | < 1E-09 | [0,423;0,563]
autreOntologique | 0,299 | 0,000945 09,735 | < 1E-09 | [0,238;0,359]
instanceOf 0,652 | 0,000975 | 20,895 | < 1E-09 | [0,591;0,713]
lexical 0,636 | 0,000974 | 20,392 | < 1E-09 | [0,575;0,697]
autres 0,641 | 0,001369 17,323 | < 1E-09 | [0,568;0,713]

| Corpus | 0,559 | 3,112E-05 | 100,269 | <1E-09 | [0,548;0,570] |

TABLE 2 — Annotation du corpus en 6 classes par 4 annotateurs

Les deux corpus ont été étiquetés grammaticalement et morpho-syntaxiquement par 'outil
Talismane (Urieli et Fauconnier, 2012) entrainé sur le French TreeBank (Abeillé et al., 2003)
dans sa version en dépendances (Candito et al., 2009). corpUs_SE totalise 1000 SE et comprend
80 774 tokens. Ces 1000 SE présentent en moyenne 4,31 items par individu. Afin d’évaluer notre
méthode sur sa capacité a identifier la relation entre une amorce et un item, nous avons construit
le corpus corrus_DISTRIB en distribuant, pour chaque SE de corpUs_SE, son amorce sur les n
items qu’elle contient afin de construire n paires amorce-item. CORPUS_DISTRIB totalise 4317
paires amorce-item et comprend 119 272 tokens.

Dans CORPUS_SE, la répartition des SE dénote un déséquilibre entre la classe autres et le reste des
classes (Figure 2). Un autre déséquilibre apparait au niveau du nombre d’items de chaque SE
(Table 3). La classe instanceOf contient des SE avec un nombre d’items supérieur a 20, dont 'une
énumeére plus de soixante types de sports collectifs. Avec une moyenne de 6,95 items par SE, la
classe instanceOf est celle qui présente les valeurs les plus extrémes, suivie par la classe isA avec
une moyenne de 4,25 items par SE. Ce déséquilibre entre les items influence la répartition des
paires amorce-item au sein de corpus_bISTRIB (Figure 2).

CORPUS_SE CORPUS_DISTRIB
iSA 1000 SE SA 4317 paires
23% 7 auires 23% autres

38% 29%

partOf
4%

autreOntologique
8%

autreOntologique
7%

instanceOf |6X103| instanceOf
18% 10% 29%

lexical
9%

FIGURE 2 — Répartition des SE dans cORPUS_SE et des paires amorce-item dans CORPUS_DISTRIB

3. Le «k de Fleiss est sensible aux nombres de catégories.
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| Classe | SE | Nb.items | min-max | Moyenne | o [ IC95% |
isA 229 973 2-20 4,25 2,71 | [3,90;4,60]
partOf 42 173 2-11 412 | 1,89 | [3,53;4,71]
autreOntologique 76 299 2-10 3,93 1,84 | [3,51;4,36]
instanceOf 177 1231 2-63 6,95 6,99 | [5,92;7,99]
lexical 96 377 2-14 3,93 2,03 | [3,52;4,34]
autres 380 1264 2-13 3,33 1,76 | [3,15;3,50]

| Total [ 1000 | 4317 | 2-63 | 431 |3,72] [4,07;4,54] |

TaBLE 3 — Nombre d’items par classes

3.3 Mode d’évaluation

Rappelons que les SE paralléles présentent la particularité que chaque item est relié a 'amorce
par une méme relation (Section 2). Par conséquent, il est possible d’identifier la relation entiére
portée par une SE si la relation entre son amorce et 'un de ses items est identifiée.

Dans cet objectif, nous proposons deux méthodes de classification par apprentissage supervisé.
La premiére méthode utilise des traits linguistiques et paralinguistiques. La seconde repose sur
des trigrammes de tokens. En outre, nous posons une baseline naive qui classe tous les individus
dans la classe majoritaire autres.

Les deux méthodes ainsi que la baseline ont été évaluées dans trois taches :

— La tache 1 vise a la classification des SE issues de corrus_sk (1000 SE a classer). Dans la
figure 1, il s’agit de classer la SE en identifiant la relation entre 'amorce et l'item;.

- La tache 2 vise la classification des paires amorce-item de cOrRPUS_DISTRIB (4317 paires a
classer). Dans la figure 1, il s’agit de classer les relations unissant amorce-item;, amorce-item,
et amorce-items,.

— La tache 3 vise la classification des SE de corrus_sE a partir de la moyenne des prédictions de
leurs paires amorce-item issues de corrus_DISTRIB (1000 SE a classer a partir des prédictions de
4317 paires). Dans la figure 1, il s’agit de classer la SE en calculant la moyenne des prédictions
de amorce-item;, amorce-item, et amorce-items,.

Pour les trois taches (et les 9 évaluations correspondantes), nous procédons a une validation

croisée a 10 échantillons et mesurons I'exactitude (micro-average) pour la classification toutes

classes confondues ainsi que rappel, précision et F-mesure pour chacune des classes :

3¢ (VP +VN,)

exactitude = —;
Y. (VP,+VN;+FP;+FN;)
. VP, VP, précision; rappel;
précision; = —————  rappel, = ——  Fl,=2———
VP; +FP; VP; + FN; précision; + rappel,

ou VP;, VN;, FP; et FN; sont respectivement le nombre de Vrais Positifs, Vrais Négatifs, Faux
Positifs et Faux Négatifs de classes i & C ou C est le nombre de classes. L'exactitude permet
d’évaluer la capacité prédictive d'un modele en donnant un poids proportionnel a chaque classe.
Nous donnons aussi un écart type qui, selon (Kohavi et al., 1995), peut étre estimé (ot N est le
nombre d’individus) :

N
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4 Le modele d’apprentissage

4.1 Maximum d’entropie

Pour notre tache de classification, nous avons adopté un modeéle conditionnel d’entropie maxi-
male, dit aussi MaxEnt (Berger et al., 1996). Ce modele, qui a déja fait ses preuves en TAL, permet
de gérer de maniére flexible un grand nombre de traits et repose sur le principe de maximisation
d’entropie. Ce dernier vise a définir une contrainte pour chaque information observée et choisir
la distribution qui maximise ’entropie tout en restant consistante vis-a-vis de 'ensemble de ces
contraintes (Jaynes, 1957). Dans ce cadre d’optimisation sous contraintes, il est mathématique-
ment prouvé qu'une solution unique existe et un algorithme itératif garantit la convergence vers
cette derniére (Ratnaparkhi, 1996). La forme classique du MaxEnt est la suivante :

1 n
Py = Zos e | D wifitoy)
i=1

ol P(y|x) désigne la probabilité que I'individu x, ici une SE ou une paire amorce-item, appar-
tienne a la classe y (e.g : isA, partOf, etc.). La fonction f; est une fonction binaire appelée trait
qui permet de définir les contraintes du modele. Z(x) est une constante de normalisation qui
assure que la somme des probabilités retournées pour un individu soit équivalente a 1. Chaque
individu x est encodé comme un vecteur avec n traits f;. Le paramétre w;, dit aussi poids, de
chaque trait associe a chaque individu une probabilité d’appartenance a une classe.

En pratique, le calcul de cette maximisation s’effectue au travers de différents algorithmes tels
que le Generalized Iterative Scaling (GIS) (Darroch et Ratcliff, 1972) ou I'Improved Iterative Scaling
(IIS) (Berger et al., 1996). Dans notre travail, nous utilisons I'implémentation Apache OpenNLP
MaxEnt * qui applique un GIS sans correction feature tel que recommandé par (Curran et Clark,
2003).

4.2 Approche par traits

Comme présenté dans la section 2, les SE paralleles sont des objets textuels qui conjuguent
marqueurs de MFM et propriétés lexico-syntaxiques partiellement stables. La premiere approche
proposée tente de capturer leurs régularités au moyen de deux familles de traits : (1) la premiére
emploie les informations lexico-syntaxiques extraites de 'analyse des tokens et de leur role au sein
de l'arbre de dépendances et (2) la deuxiéme famille reprend des informations paralinguistiques,
dans ce cas-ci typographiques. La table 4 présente, de maniere synthétique, les différents traits.
La distinction entre les deux familles de traits est graduelle et certains traits reprennent des
informations combinant les deux sources. Par exemple, avec un seuil de sélection de traits
paramétré i 5 apparitions dans le corpus ®, le trait LastTokenPos renvoie dans la majorité des cas
I'étiquette PONCT, car amorces et items ont tendance a étre cloturés par une ponctuation.

Les traits HasClassifier, HasMeronym et HasCircumstant sont calculés en projetant des patrons sur
les SE. Ces derniers, comme I'ensemble des traits, sont issus d’intuitions linguistiques. Une étude
approfondie de leurs poids respectifs fera 'objet de travaux ultérieurs.

4. http://opennlp.apache.org/
5. Ce seuil de sélection des traits est appelé cut-off dans la littérature relative au MaxEnt.
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| Eléments | Traits | Phénomeénes captés
(First|Last)Token | Retourne respectivement la catégorie grammaticale et le
(Pos|Lem) lemme du dernier/premier token de 'amorce.
Amorce HasClassifier Présence d’un classifieur (« sortes de », « types de », etc.)
HasMeronym Présence d’'un marqueur de méronymie (« parties de », etc.)
HasVerb Présence d’'un verbe conjugué ou un verbe au participe passé
a la racine de I'arbre de dépendances.
HasProperNoun | Présence d’un nom propre.
HasPlurarlNoun | Présence d’'un nom commun au pluriel.
MultiplSentence | Présence de plusieurs phrases dans 'amorce.
(First|Last)Token | Retourne respectivement la cat. gram. et lemme du der-
(Pos|Lem) nier/premier token de l'item.
HasVerb Présence d’'un verbe conjugué ou un verbe au participe passé
Item a la racine de l'arbre de dépendances.
HasProperNoun | Présence d’un nom propre.
HasDate Présence d’'une date en années et considérée comme NC
(« 1996 », etc.)
HasCircumstant | Présence d’un circonstant (« En Belgique », etc.)
StartsWithINF Présence d’un infinitif en début de phrase.
StartsWithNUM | Présence d'un numéro en début d’item.
StartsWithMaj Présence d’'une majuscule en début d’item.
ContainsPonct Présence d’une ponctuation inhabituelle au sein de I'item.
MultiplSentence | Présence de plusieurs phrases dans I'item.

TaBLE 4 — Tableau synthétique des traits utilisés

La SE en (7) de classe isA exemplifie I'application de traits. Les tokens entre crochets sont
ceux auxquels s’appliquent les traits (First|Last) Token(Pos |Lem). Les éléments en gras sont le
classifieur et le verbe souligné répond au trait HasVerb. L'absence d’autres phénomeénes (nom
propre dans 'amorce, etc.) est tout autant informative pour la classification de la SE.

(7) [Pour] un transformateur triphasé, il existe 3 types de couplage d’enroulement [ :]
— [le] couplage étoile, défini par la lettre Y [ ;]
— [le] couplage triangle, défini par la lettre D ou A[;]
— [le] couplage zig-zag, défini par la lettre Z|. ] B

L’exemple (8) présente un cas issu de la classe autres ot 'on voit que la présence d’un infinitif en
début d’item (indiqués ici par la mise en gras) est un indice des SE procédurales.

(8) Le déroulement
1 [Mélanger] la farine, le sucre, le sucre vanillé, les ceufs, Uhuile et le lait [.]
2 [Verser] la pdte dans la poéle et retourner la crépe avec une spatule [. ]

4.3 Approche par trigrammes

By

La deuxieme approche proposée vise a identifier les relations sémantiques au sein des SE
paralleles au moyen de trigrammes. Chaque token est étiqueté soit par sa catégorie grammaticale
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seule, soit par sa forme lemmatisée associée a sa catégorie grammaticale. L'ajout de la catégorie
grammaticale au lemme permet de diminuer les cas d’ambiguité. Par ce choix, nous pouvons
distinguer, par exemple, plat-ADJ vs. plat-NC. Pour chaque séquence de trois tokens, nous avons
23 trigrammes différents. Par exemple, pour la séquence « Le chat noir », les trigrammes suivants
sont calculés : «le-DET chat-NC noir-ADJ », « DET chat-NC noir-ADJ », ..., « DET NC ADJ ». Ces
trigrammes sont appliqués de maniére identique sur 'amorce et les items.

5 Résultats

Pour les trois taches, nous avons procédé a une validation croisée (k=10) et présentons les
résultats en termes d’exactitude (Table 5).

| | Approches | Exactitude | o [ 1C95% |
Tache 1 Traits ling. 61,10% 0,0154 | [58,08;64,11]
Trigrammes 59,80% 0,0155 | [56,76;62,83]
Baseline autres 38,00% 0,0153 | [35,00;40,99]
Tache 2. Traits ling. 58,70% 0,0074 | [57,25;60,15]
Trigrammes 59,50% 0,0074 | [58,04;60,95]
Baseline autres 29,30% 0,0069 | [27,94;30,65]
Tache 3 Traits ling. 58,50% 0,0155 | [55,46;61,53]
Trigrammes 59,00% 0,0155 | [55,96;62,03]
Baseline autres 38,00% 0,0153 | [35,00;40,99]

TaBLE 5 — Evaluation pour les trois tiches

Au regard de cette derniére, nous constatons que, pour les trois taches, 'approche par traits et
I'approche par trigrammes aboutissent significativement a de meilleurs résultats face a la baseline
autres. Par contre, la comparaison des deux approches est a nuancer. Contrairement aux taches
2 et 3, approche par traits dépasse de peu les trigrammes dans la tAche 1, mais les intervalles
de confiance nous montrent qu’il y a un possible recouvrement entre ces résultats. Cependant,
I'exactitude, qui donne un poids proportionnel a chaque classe (section 3.3), ne révele pas les
difficultés éprouvées par les trigrammes pour classer les individus des classes minoritaires partOf
et autreOntologique dans les trois taches. Ces derniers sont souvent classés a tort dans les classes
autres, instanceOf ou isA qui, dans les deux corpus, sont les classes majoritaires. La comparaison
des matrices de confusion issues des deux approches pour la tache 1 'exemplifie (Tables 6 et 7).

| | autrOnto | autres | instOf | isA | lexical | partOf || Précision | Rappel | F1 |

autrOnto 13 16 5 41 1 0 0,54 0,17 0,26
autres 6 298 29 46 0 1 0,63 0,78 0,70
instOf 0 42 120 9 6 0 0,66 0,68 0,67
isA 5 88 8 120 5 3 0,46 0,52 0,49
lexical 0 12 13 23 47 1 0,80 0,49 0,61
partOf 0 14 8 20 0 0 0,00 0,00 | 0,00

TABLE 6 — Matrice de confusion pour la Tache 1 : Trigrammes
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| autrOnto | autres | instOf | isA | lexical | partOf || Précision | Rappel | F1 |

autrOnto 25 11 3 29 6 2 0,40 0,33 | 0,36
autres 10 300 18 37 15 0 0,70 0,79 0,74
instOf 6 20 113 29 5 4 0,70 0,64 0,67
isA 11 66 13 127 12 0 0,50 0,55 0,53
lexical 6 23 12 15 40 0 0,50 0,42 0,45
partOf 4 10 3 17 2 6 0,50 0,14 | 0,22

TaBLE 7 — Matrice de confusion pour la Tache 1 : Traits linguistiques

Ainsi, de maniére transversale, 'approche par traits linguistiques reste toujours préférable a
I’approche par trigrammes car elle discrimine mieux les classes minoritaires partOf et autreOnto-
logique, utiles a la construction de ressources sémantiques.

Les résultats obtenus avec 'approche par traits linguistiques dans les taches 2 et 3 aboutissent a
une identification correcte des classes utiles a la construction d’ontologies, c’est-a-dire toutes les
classes sauf autres (Tables 8 et 9). Seules les F-mesures des classes instanceOf et isA diminuent
entre la deuxiéme et la troisieme tache. Une difficulté a classer correctement les nombreux items

de ces deux classes (Section 3.2) expliquerait cette diminution des scores.

| autrOnto | autres | instOf | isA | lexical | partOf || Précision | Rappel | F1 |

autrOnto 94 37 12 111 37 8 0,36 0,31 0,34
autres 35 859 100 195 61 14 0,61 0,68 0,65
instOf 49 140 819 96 104 23 0,76 0,67 | 0,71
isA 59 244 77 543 31 19 0,52 0,56 | 0,54
lexical 15 81 50 41 173 17 0,41 0,46 | 0,43
partOf 8 37 13 54 14 47 0,37 0,27 | 0,31

TaBLE 8 — Matrice de confusion pour la Tache 2 : Traits linguistiques

| autrOnto | autres | instOf | isA | lexical | partOf || Précision | Rappel | F1

autrOnto 22 10 4 31 8 1 0,36 0,29 0,32
autres 11 289 16 50 12 2 0,68 0,76 0,72
instOf 6 29 100 25 15 2 0,70 0,56 | 0,63
isA 16 65 9 118 13 8 0,47 0,52 | 0,49
lexical 5 23 11 9 44 4 0,46 0,46 0,46
partOf 1 8 2 16 3 12 0,41 0,29 | 0,34

TABLE 9 — Matrice de confusion pour la Tache 3 : Traits linguistiques

En comparant la tache 1 et la tache 3 dans 'approche par traits linguistiques, les résultats
suggerent que l'identification de la relation entre 'amorce et le premier item est a ce jour la
meilleure approche, surtout lorsque les SE présentent un grand nombre d’items (cf. instanceOf
et isA). Seule la F-mesure de la classe partOf est significativement plus haute dans la tache 3.
Ce phénomene pourrait s’expliquer par le fait que certaines SE de cette classe présentent un
premier item avec du texte rédigé et non un simple syntagme nominal (exemple (9)). Ce type de
variation réduit les performances lorsque 'approche se limite au premier item (TAche 1).
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(9) Les installations de la centrale électrique comprennent :

— un ou plusieurs postes électriques permettant la connexion au réseau électrique par
Uintermédiaire d’'une ou plusieurs lignes a haute tension ainsi qu’une interconnexion
limitée entre tranches,

— les batiments administratifs,

— les batiments techniques,

— le magasin général.

D’un point de vue qualitatif, les résultats ont aussi montré que, malgré une approche qui se veut
fine et linguistique, il reste difficile de classer les individus ot il y a ellipse de constituants au
sein de leur amorce. Ces amorces incompletes, tant syntaxiquement que lexicalement, sont un
phénomene courant dans les documents numériques ol la mise en page et les traits de formatage
suppléent 'aspect lexico-syntaxique (Bush, 2003). Par exemple, la SE en (10) de classe partOf est,
dans toutes les taches, classée a tort dans la classe autres. L'absence de marqueurs de méronymie
et de ponctuations ainsi que la présence de numéros en début d’item rendent difficile a distinguer
cet individu d’une SE de titraille.

(10) Systéme de la cordillére américaine
1 Montagnes rocheuses
2 Chatnes cétiéres du Pacifique
3 Cordillére des Andes

Plusieurs stratégies sont envisageables pour contourner ce type de difficulté : (1) entreprendre
une approche exogéne du probleme afin de capter des indices qui se trouvent en-dehors des
SE, (2) étudier davantage l'utilisation de traits paralinguistiques (e.g : changement de police,
présence de liens hypertextes dans les items, etc.) ou (3) identifier les concepts et instances déja
représentés dans 'ontologie en cours de construction et les utiliser comme de nouveaux indices
pour mieux discriminer les classes de relations.

6 Conclusion

Dans cet article, nous avons défini un premier ensemble de classes des relations sémantiques
portées par les SE et avons souligné leur intérét dans la construction de ressources sémantiques.
Dans ce cadre, nous avons proposé deux approches par apprentissage supervisé afin d’identifier
ces relations. La premiére utilise des traits lexico-syntaxiques et paralinguistiques et la seconde
aborde la classification au moyen de trigrammes. Les résultats montrent I'insuffisance de cette
derniere pour capter des régularités pertinentes au sein des SE, notamment pour les classes
minoritaires partOf et autreOntologique. La comparaison entre la tache 1 et la tache 3 suggére
une meilleure classification des SE en se limitant a I'identification de la relation entre 'amorce et
le premier item. Notons que, lors de nos expérimentations, 'augmentation du seuil de sélection
des traits dans les taches 2 et 3 a abouti a des scores plus élevés. Les causes de cette amélioration
feront l'objet de travaux ultérieurs.

A terme, l'identification des relations au sein des SE s’inscrit dans un projet plus large visant, en
amont, leur repérage automatique, comme cela a déja été entrepris par (Morin, 1999), et, en
aval, la construction d’une ontologie. Adjointe a un systeme d’extraction de relations au niveau
intraphrastique, notre approche permettrait d’augmenter le rappel pour la tdche d’identification
des relations en texte.
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Par ailleurs, nos travaux ont aussi soulevé des pistes de réflexion au niveau du probleme
de classification en lui-méme. Premiérement, il serait intéressant d’utiliser d’autres modeéles
d’apprentissage, tels que les CRF ou SVM, afin de mesurer l'influence, a traits égaux, du classifieur
utilisé. Deuxiémement, il nous est apparu que la classe autres représentait avant tout une classe
« par défaut » plutdt qu'un réel regroupement de relations et que peu de traits parvenaient
a la discriminer correctement. Certaines méthodes de classification multi-classes préconisent
I'utilisation de multiples modeles binaires et/ou la mise en place d’un seuil statique ou dynamique
sur les probabilités d’appartenance. Une perspective a ce travail consisterait a établir un certain
seuil en deca duquel les individus seraient classés dans une catégorie sansRelation. Enfin, il serait
utile de procéder a un sur-échantillonnage des classes minoritaires afin de comparer I'influence
de la distribution des individus au sein de notre corpus.
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RESUME

Nous présentons l|'adaptation de la base d'écrits scientifiques en ligne
Scientext pour un « nouveau » public : chercheurs et autres auteurs francais
d'écrits scientifiqgues, ayant besoin de rédiger en anglais. Cette adaptation a
consisté a ajouter dans la base des requétes précodées qui permettent
d'afficher les contextes dans lesquels les auteurs d'articles scientifiques en
anglais expriment leur objectif de recherche et a enrichir l'interface
ScienQuest de nouvelles fonctionnalités pour mémoriser et réafficher les
contextes pertinents, pour faciliter la consultation par un public plus large. Les
nombreuses descriptions linguistiques de la rhétorique des articles
scientifiques insistent sur I'importance de la création et de I'occupation d'une
« niche » de recherche. Chercheurs et doctorants ont ici un moyen d'en
visualiser des exemples sans connaitre sa formulation a priori, via nos
requétes. Notre évaluation sur le corpus de test en donne une précision
globale de 86,5 %.

ABSTRACT

NLP and corpus techniques for finding formulations that facilitate
scientific writing in English

This paper presents adaptations of the query options integrated into the
online corpus Scientext so as to better serve a new audience: French
scientists writing in English. We added pre-coded queries that display the
contexts in which authors of scientific articles in English state their research
objective. Furthermore, new functional options enrich the ScienQuest interface
allowing results to be filtered for noise and then saved for consultation by a
larger public.

Previous studies on the scientific discourse and rhetoric of scientific articles
have highlighted the importance of establishing and occupying a research
niche. Here, francophone researchers and doctoral students without prior
discursive knowledge, can access authentic and multiple ways of formulating
a research objective. Our evaluation of a test corpus showed an overall
accuracy of 86.5 %.

MOTS-CLES : anglais, patrons lexico-syntaxiques, ScienQuest, Scientext.
KEYWORDS : ESP, lexico-syntactic patterns, ScienQuest, Scientext.
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1 Introduction

Les chercheurs et jeunes chercheurs, quelle que soit leur discipline, sont
amenés a produire des écrits scientifiques en anglais, ne serait-ce que pour le
résumé de leurs articles. Si dans certaines disciplines, notamment les sciences
dites « dures », la qualité de la langue n'est pas le premier attendu, il reste
nécessaire de maitriser les formulations par lesquelles se manifeste |'apport
singulier de l'article, car elles en constituent souvent la « vitrine » qui aide les
lecteurs potentiels a décider si I'article vaut le temps d'une lecture.

Cependant, les compétences des auteurs scientifiques sont sur ce point trés
variables et les chercheurs qui ne sont pas par ailleurs spécialistes de langue
et de littérature n'ont pas nécessairement la disponibilité de se consacrer a un
apprentissage formel, tout en ayant besoin de déterminer la formulation
appropriée. Par exemple, les questions qui peuvent se poser lors de la
rédaction concernent les expressions habituelles de I'objectif de la recherche,
des hypothéses des chercheurs, des références aux travaux antérieurs, de
I'apport spécifique de la recherche dans le champ disciplinaire, etc.

Nous décrivons ici I'adaptation a ce type de besoin d'une ressource en ligne,
la base d'écrits scientifiques Scientext (Tutin et al, 2009 ; Falaise et al., 2011a,
Tutin et al., a paraitre). Nous avons utilisé les outils et techniques du TAL et de
la linguistique de corpus pour enrichir la base de requétes avancées, pré-
codées et mises a disposition pour la sélection de contextes sur des bases
rhétorico-sémantiques. La double particularité de ces requétes est que d'une
part elles sont fondées sur les différents travaux relatifs a I'organisation
rhétorique du texte scientifique pour proposer une entrée « par la fonction »
et non «par la forme », d'autre part elles tirent parti de la puissance
d'expression autorisée par I'annotation des textes en relations syntaxiques, ce
qui permet de s'affranchir de variations liées a la linéarité et d'exprimer des
dépendances entre les différents éléments constituant la cible visée.

L'intérét d'une recherche via la fonction rhétorico-sémantique est de
permettre au chercheur d'ignorer a priori le vocabulaire a employer et de
découvrir les constructions possibles a travers les exemples authentiques
auxquels une requéte lui permet d'accéder. Par exemple, l'objectif de
recherche s'énonce aussi bien sous la forme “Here, we investigate the
evolution of one of the most striking examples of sexual conflict in
hermaphrodites...” que “The aim of this study was to examine the effect of
ocean climate on foraging success in this deep-diving marine mammal ...".
Nous nous focalisons ici plus particulierement sur la formulation de I'objectif
de recherche, a soigner a la fois parce qu'elle est généralement doublement
présente, dans les résumés et dans l'introduction de l'article, et parce qu'elle
signale la spécificité de la recherche qui fait I'objet de I'article dans le champ
disciplinaire.

Notre article se structure ainsi : dans un premier temps, nous exposons les
travaux sur la rhétorique de l'article scientifique et la facon dont ils ont déja
été exploités dans le cadre du TAL. Puis nous explicitons les besoins auxquels
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notre ressource en ligne veut répondre. Enfin nous décrivons et évaluons
notre travail d'enrichissement de Scientext.

2 L'article scientifique et ses fonctions rhétoriques

Depuis I'étude empirique de Sinclair, Jones et Daley dans les années 1970
(2004), puis les travaux de Swales (1990/2004), les caractéristiques du genre
article scientifique ont été explorées selon des axes divers: variations
lexicales entre articles de recherche et autres types d'écrits scientifiques
(Poudat et Follette, 2012), spécificités lexicales de certaines sections - par
exemple I'emploi de certains verbes dans les résumés (Hartwell, 2013,
Hartwell et Jacques 2012) ou la saillance d’items lexicaux (Gledhill, 2000) -,
évolution des « patterns » lexico-grammaticaux selon les sections dans des
articles de biomédecine (Saber, 2012), ou encore positionnement et auto-
représentation (Hyland, 2004 ; Hyland, 2012), « voix » de l'auteur selon la
discipline (Flgttum, Kinn et Dahl, 2006)... Loin d'avoir inventorié la totalité des
travaux consacrés a l'écrit scientifique, particulierement en « anglais de
spécialité », les références qui précédent ne donnent qu'un apercu de leur
foisonnement. Celui-ci tient sans doute au fait que, pour un scientifique, la
maitrise du discours et des genres associés (Rastier, 2001) participe de la
compétence de chercheur. En outre, si I'on en croit Pontille (2007), dans les
sciences expérimentales, la normalisation de la structure de I'article de
recherche a accompagné la fixation de la démarche scientifique a la fois
comme production de connaissances et comme pratique sociale.

L'article scientifique réalise donc les conventions a la fois discursives et
pratiques liées au fait méme de faire de la science, ce qui est a la fois une
contrainte et un cadre structurant. En effet, cet aspect conventionnel se
traduit par des fonctions rhétoriques régulieres dont on suppose qu'elles se
formulent par des expressions linguistiques récurrentes. Cette hypothese
sous-tend notamment les travaux de Teufel sur ce qu'elle appelle
Argumentative Zoning, a partir desquels ont notamment été élaborés des
systemes de résumé automatique (Teufel, 1998 ; Teufel et al., 1999) et
d'attribution automatique de citations (Siddharthan et al., 2007 ; Teufel et al.,
2006). Ces recherches s'appuient sur la systématicité, et méme plus, sur la
nécessité des mouvements argumentatifs étudiés. Il serait en effet
inenvisageable de faire de la recherche sans citer d'autres auteurs et/ou se
positionner par rapport aux travaux antérieurs.

Une autre opération nécessaire de l'article de recherche est la création d'un
espace de recherche (creating a research space), qui implique trois étapes
(moves) : 1. établir un territoire de recherche ; 2. établir une niche dans ce
territoire ; 3. occuper cette niche (Swales et Feak, 2004). Pour cette derniere,
la mention de I'objectif ou des aspects majeurs de I'étude est obligatoire :
« outlining purposes or stating the nature of the present research » (p. 244).
C'est par cette mention que l'auteur occupe cet espace de recherche. Sa
formulation représente de ce fait une compétence nécessaire pour les
chercheurs.
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3 Besoins des chercheurs et ressources en ligne

La création de I'espace de recherche s'opére majoritairement dans
I'introduction de l'article et méme deés le résumé de l'article. Or, méme les
revues francophones demandent, pour la plupart, un résumé en anglais, ce
qui impliqgue que, potentiellement, tout chercheur frangais est confronté a la
formulation en anglais de points aussi cruciaux que la singularité et |'apport
de sa recherche.

Carter-Thomas et al. (a paraitre) ont mis en évidence que les nuances,
subtilités et spécificités d'expression en anglais sont malaisées a maitriser
pour les chercheurs francais, méme chevronnés, méme habitués a rédiger en
anglais. Les approximations langagieres peuvent étre pénalisantes, y compris
dans les disciplines pour lesquelles la correction linguistique n'est pas un
enjeu majeur (les sciences dites « dures », notamment). Mais I'emploi du
temps des chercheurs et encore plus des apprentis-chercheurs (doctorants)
ne leur laisse pas le loisir de se consacrer a un apprentissage poussé de la
langue. Il existe divers ouvrages de conseils pour la rédaction (par exemple
Matthews et Matthews, 2008 ; Swales et Feak, 2004), cependant, aussi bien
faits qu'ils soient, ils sont rarement opératoires et ne permettent
généralement pas de répondre rapidement et « en direct » a la question
« cette formulation est-elle appropriée ? » ou « comment exprime-t-on... ? ».

Les exemples authentiques d'articles de recherche publiés seraient a méme
de fournir une aide opératoire en ce qu'ils permettent de voir concretement
« ce qui se dit » dans telle ou telle discipline. Dans le champ de l'anglais de
spécialité, les mérites de I'accés aux corpus d'écrits authentiques sont de plus
en plus reconnus (Boulton et al., 2006). La maison d'édition Springer, a travers
son site Springer Exemplar®’ offre un tel accés en permettant des
concordances sur des milliers d'articles publiés. Mais on ne peut sélectionner
les contextes que par une requéte sur un mot ou une expression, ce qui est
tres utile si I'on veut vérifier I'emploi de tel verbe, tel nom ou tel adjectif, mais
ne permet pas au scripteur hésitant de déterminer avec quelle forme ou
expression traduire le mouvement rhétorique requis.

C'est pourquoi nous proposons de réutiliser la base en ligne d'écrits
scientifiques Scientext?, originellement concue pour la recherche linguistique,
en l'adaptant et I'enrichissant pour offrir, a c6té des concordances classiques
sur la forme, le lemme, la catégorie, un acces par la signification. Il s'agit bien
de permettre un accés direct a des contextes dont nous avons vérifié qu'ils
remplissent telle ou telle fonction rhétorique (ici I'expression de |'objectif de
recherche). De telles requétes existent déja pour le francais, mais elles
concernent I'étude du positionnement de ['auteur et n'ont pas été
completement reproduites pour l'anglais. L'offre de requétes précodées en
anglais est jusqu'ici limitée aux citations.

thttp://www.springerexemplar.com/ Consulté le 12/04/2013.
2Disponible a I'adresse : http://scientext.msh-alpes.fr Consulté le 12/04/2013.
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4 Adaptation de Scientext

La base Scientext a été créée a destination des linguistes, pour permettre
I'étude des traits du discours scientifique. L'écrit scientifique est représenté a
travers deux corpus :

- en francais, des theses, articles de conférences et articles de revues
essentiellement dans des disciplines de SHS (4,8 millions de mots) ;

- en anglais, des articles scientifiques de biologie et médecine (14,8 millions
de mots).

Les textes mis a disposition dans la base ont ceci de remarquable par rapport
a d'autres bases textuelles qu'ils ont été analysés syntaxiquement. La
sélection d'un corpus et son interrogation se font a travers l'interface
ScienQuest, mise au point par A. Falaise (Falaise et al., 2011b ; 2012). Celle-ci
ajoute aux fonctionnalités classiques de concordances sur formes, lemmes et
catégories la possibilité de spécifier des contraintes de relations syntaxiques
entre les éléments de la requéte.

Nos requétes ont été construites sur un corpus d'étude plus restreint et
testées sur le reste de la base, selon la démarche exposée dans cette section.

4.1 Recueil des données : corpus et méthode

Suivant une démarche courante en linguistique de corpus et TAL, nous avons
dans un premier temps constitué une liste des phrases indiquant I'objectif de
la recherche, afin d'en observer les différentes formulations et d'avoir une
liste de référence pour I'évaluation initiale. Cette liste a été dressée a partir
d'un sous-ensemble de 600 articles choisis selon deux criteres, la variété des
revues de publication et I'origine anglophone de l'article, appréhendée par
I'adresse de l'auteur : nous avons retenu des articles provenant d'universités
d'Angleterre, du Canada et des Etats-Unis d'Amérique. Cette restriction n'est
pas une garantie absolue que Il'auteur soit un anglophone natif, mais elle
limite tout de méme la quantité de non-natifs. Cette sélection de 600 articles
a été opérée de facon automatique, par un script extérieur a ScienQuest.

Pour la constitution de la liste de phrases, nous nous sommes limités aux
résumés. Le recueil a été effectué en partie manuellement, donc se
concentrer sur les résumés a accéléré la tache. De plus, dans la structuration
d'un article, cette étape de définition et occupation d'une niche est préalable
et intervient dans le résumé et/ou dans I'introduction.

Une centaine des 600 résumés n'indiquait pas de facon claire et délimitée
I'objectif de recherche, celui-ci était en quelque sorte dilué dans I'exposé de
ce que la recherche couvrait. Il était accessible par inférence, mais laissé
implicite. Cent autres résumés n'ont pas contribué a la modélisation parce que
les formulations employées soit évoquaient un travail sur I'hypothése de
recherche (To test the hypothesis...), soit employaient une langue si peu
« standard » que le doute était possible sur la langue native de |'auteur, soit
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ne présentaient pas la régularité suffisante pour une modélisation, c'est-a-dire
qu'il eut fallu presque une requéte différente par phrase. La modélisation et
I'élaboration de requétes se sont donc appuyées sur 400 énoncés.

4.2 Modéliser I'expression des objectifs de recherche

La modélisation des expressions et structures employées par ces énoncés
pour stipuler l'objectif de la recherche s'apparente a la construction de
patrons lexico-syntaxiques (Condamines et al., 2006 ; Jacques et al., 2006). |
s'agit de repérer a la fois les régularités sous-jacentes et les caractéristiques
discriminantes des énoncés-cibles. Il faut en établir une grammaire qui cerne
les traits par lesquels obtenir la sélection des énoncés-cibles et seulement
ceux-la. La modélisation et la construction des requétes pour ScienQuest
procedent donc par 1. typification des occurrences, 2. repérage et élimination
des traits non discriminants. Ce dernier temps réside dans [|'adaptation
successive des patrons, telle que montrée dans (Rebeyrolle et al., 2001).

C'est a cette étape que I'annotation syntaxique et le supplément potentiel de
contraintes qu'elle comporte montre toute sa puissance. Par exemple, une
requéte (figure 2, plus loin) qui modélise le patron détaillé dans la figure 1
peut « capter » aussi bien I'exemple 12 de la section 5.1 que :

(1) A descriptive study® of
carry, adult cystic fibrosis patients
conduct, complément [...] was conducted® to®
undertake, evaluate® the prevalence of

. t H
Lemn:we ; ger‘form, Forme: | complément osteoporosis
?gggréh e 9 to (2) To® determine® the

: frequency, risk factor and
study, POS mortality of nosocomial

Mo verbe pneumonia a  prospective
study® was conducted®

Lemme :

Figure 1 - Un exemple de patron.

Comme on le voit avec (1), le recours aux relations syntaxiques permet de ne
pas se soucier spécifiguement des cas d'insertion de constituants (adjectifs,
compléments de noms, adverbes...), alors que dans le cas de patrons batis
uniquement sur de I'étiquetage morphosyntaxique, il est nécessaire de prévoir
a l'avance une distance possible entre les éléments.

De méme, (2) montre que I'on n'a pas a spécifier I'ordre des constituants : si
dans le patron est inscrite une relation entre un verbe et un complément ou
entre un verbe et un sujet, ceux-ci peuvent aussi bien se trouver avant ou
apres, en début ou en fin de phrase, a proximité ou a distance.

Tirant parti de cette puissance, une douzaine de patrons différents a été
élaborée pour prendre en compte la variété des expressions.
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5 Expression de l'objectif de recherche en anglais

5.1 Analyse linguistique

Plusieurs indices sont discriminants pour une identification automatique de
I'expression de I'objectif de recherche. En premier lieu, on peut remarquer que
c'est I'occasion de voir apparaitre le chercheur lui-méme, sous la forme d'un
pronom personnel tel que | ou we. Toutefois, cet indice ne constitue pas a lui
seul un marqueur probant, nous l'avons donc associé a d'autres éléments
linguistiques : certains verbes précis, ainsi que le déictique here, qui,
positionné en début de phrase, restreint la portée de la proposition au
contexte immeédiat, c'est-a-dire l'article.

En second lieu, les termes mémes signifiant objectif, a savoir purpose, goal,
aim, objective, combinés au verbe be et un complément introduit par to, pour
signifier un but, sont de bons marqueurs des contextes recherchés.

Un tel complément introduit par to ou in order to apparait régulierement dans
les contextes recueillis, mais aussi dans d'autres contextes, comme la citation
d'autres travaux. Pour limiter son ambiguité, nous avons contraint sa position
a la téte de phrase ou nous l'avons associé a d'autres contraintes lexico-
syntaxiques.

La déixis, quand elle permet de désigner l'article lui-méme ou I'étude qui y est
exposée, fournit un bon indice a travers des constructions comme (in) this
study, (in) the present study.

Enfin, certains verbes tels que present, determine, assess, describe, en ce
qu'ils sont relativement spécialisés dans I'expression de la recherche, sont des
marqueurs satisfaisants, a condition de limiter leur occurrence aux contextes
dans lesquels leur sujet est le pronom we ou /, désignant le ou les auteurs
eux-mémes.

Mais cette restriction peut s'avérer insuffisante. De manieére générale, une
difficulté récurrente tient a I'ambiguité entre I'expression de I'objectif et
I'expression de la méthode. Un verbe tel que compare est a cet égard
exemplaire. Dans « We compare Monte Carlo Markov chain analysis of two
very different measures of hypertension in the simulated Genetic Analysis
Workshop 13 data to examine how choice of measure affects the results. »,
les chercheurs indiquent ce a quoi ils veulent aboutir mais compare permet
d'expliquer ce que les chercheurs font et non stricto sensu la « niche »
occupée. La moitié de ses occurrences ne correspond pas aux contextes
recherchés, nous I'avons donc finalement éliminé des diverses listes de verbes
entrant dans les requétes.

Ce repérage d'indices a abouti a I'élaboration de douze patrons, pour lesquels
voici des exemples de contextes visés (en caractere gras les éléments retenus
pour la construction des requétes) :

1. Here, we report the results of a survey to assess the prevalence of drg in
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a globally representative panel of disease-associated meningococci.
2. Here, a statistical test to detect gene conversion [...] is presented.

3. In order to determine which foods might be related to disease activity in
UC a new method of dietary analysis was developed and applied.

4. To understand the physiological processes responsible for elevated Cd
accumulation in shoots [...], Cd uptake and translocation were studied [...]

5. In this retrospective review, we examine whether progression to ESRF
can be predicted and whether treatment [...]

6. In the current study we report the isolation and preliminary
characterization of homologous proteins from goat seminal plasma.

7. This article outlines the evolution of a community pharmacy-based
supervised consumption of methadone program in Grater Glasgow.

8. The present study addresses the relationship of protein folding
propensities to the evolutionary relationship between residues.

9. Our aim was to determine the effects of taking a red clover-derived
isoflavone supplement daily for 1 year on mammographic breast density.

10. We present Homology Induction (HI), a new approach to inferring
homology.

11. We aimed to assess warfarin treatment in primary health care

12. This study was undertaken to characterize the expression of
chemokine receptors

Pour apercu des requétes dans ScienQuest?, voici celle qui correspond a (12) :

// Un verbe d'« étude » ayant pour sujet un nom désignant la recherche et pour
complément un SP formé de to et un verbe quelconque

$research=search,research,study,project // liste noms de recherche
$verb4=carry,conduct,undertake,perform,design // liste verbes d'étude

Main = <form=$research,#2> && <lemma=$verb4,#1> && <lemma=to,#4> &&
<cat=/V/,#5> : ((SUJ,#1,#2) OR (SUJCOMP,#2,#1)) AND (PREP,#1,#4) AND
(NOMPREP,#4,#5) ;  // régle principale (SUJ, SU/COMP, PREP, NOMPREP désignent
les relations syntaxiques entre les unités lexicales ou grammaticales)

FIGURE 2 - Un exemple de requéte dans ScienQuest.
5.2 Evaluation

Comme souvent lorsqu'il s'agit de définir les « marqueurs » linguistiques d'un
certain contenu sémantique, la projection sur les corpus des requétes
élaborées « rameéne » aussi bien les contextes visés que d'autres contextes
qui n'ont pas la signification souhaitée - notamment en raison de la forte

3L'ensemble des requétes est rendu disponible sur le site de Scientext.
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ambiguité entre objectif de recherche et méthode, soulignée plus haut.

Nous avons donc évalué chacune de nos requétes : dans un premier temps
sur le corpus d'étude de 600 articles, dans un deuxieme temps sur le reste du
corpus anglais dans Scientext, soit environ 8000 articles. Nous avons limité la
mesure sur ce dernier a 500 contextes mais certaines requétes n'en

fournissent pas autant.

Le tableau 1 récapitule les différentes requétes, le nombre de contextes
renvoyé par chacun et la précision pour chaque corpus.

Patrons Corpus d'étude Corpus de test
Nombre d'occ. | Précision | Nombre d'occ. | Précision
1 (Here, we...) 26 88,5 % 342 87,1 %
9 )
2 (Here,a N is...) 3 100 % 22 59,1 %
9 )
3 (In order to...) 12 66,7 % 104 86,5 %
4 (ToV..)) 49 34,7 % 393 771 %
9 )
5 (In this study) 34 88,2 % 421 88,6 %
9 )
6 (In the present 4 80 % 128 89,1 %
study)
9 )
7 (This paper V) %4 81,9 % 498 80,5 %
9 )
8 (The present 12 75 % 156 87,8 %
paper V)
9 )
9 (Our aim is to) 63 90,5 % 496 98,8 %
9 0
10 (We present) 154 77,9 % 500 87 %
11 (we V to) 213 63,8 % 259 82,6 %
9 )
12 (this study V to) 13 84,6 % 192 87,5 %

TABLE 1 - Mesures de précision des requétes pour |'expression de I'objectif de
recherche en article scientifique en anglais

Nous n'avons pris en compte que la précision car la tache définie ici
n'implique pas de traquer tous les résultats possibles pour une requéte. Ce qui
est important, c'est que les requétes soient formulées de telle sorte qu'elles

154

© ATALA



TALN-RECITAL 2013, 17-21 Juin, Les Sables d’Olonne

fournissent au chercheur-scripteur une idée satisfaisante de la facon dont « ca
peut s'écrire », c'est-a-dire qu'elles couvrent les diverses variantes d'un méme
type de formulation. Par exemple, les 40 premiers résultats des requétes 7 et
8 ci-dessus montrent 34 combinaisons de verbes et sujets différentes, ce qui
semble suffisamment informatif pour un temps de consultation restreint.

Par ailleurs, les résultats surprenants de la ligne 4 réclament explication. Dans
notre corpus d'étude, les résultats ont en fait été « pollués » par des verbes
indiquant la méthode plus que I'objectif (par ex. To overcome this
limitation...), toutefois ces verbes étaient proportionnellement moins présents
dans le corpus de test : “to overcome” par ex. apparait 2 fois sur 49 dans le
corpus d'étude et 4 fois sur 393 dans le corpus de test.

L'ensemble des requétes sur le corpus de test donne une précision globale
moyenne de 86,5 % : 3512 contextes vérifiés (par une locutrice native
d'anglais), 475 non validés. Certaines occurrences correspondent a plusieurs
requétes, sur le corpus d'étude, le recouvrement était d'environ 9 %.

Avoir des patrons qui donnent des résultats les moins bruités possible ne suffit
pas si on ne s'adresse ni a des linguistes ni a des étudiants de langue mais a
un public qui n'a pas forcément la compétence pour faire lui-méme la
distinction entre énoncés pertinents et bruit. La derniere adaptation pour
atteindre notre objectif concerne l'interface de ScienQuest elle-méme.

6 Mémoriser les contextes pertinents

A l'origine, Scientext et son interface ScienQuest ont été prévus pour offrir a
['utilisateur 3 niveaux de requétes : un niveau de concordancier dans lequel
['utilisateur est guidé pour fabriquer des requétes pouvant combiner formes,
lemmes, catégories morpho-syntaxiques et relations syntaxiques ; un niveau
de requétes sémantiques dans lequel I'utilisateur sélectionne une requéte
sémantique pré-codée et enfin un niveau avancé dans lequel I'utilisateur code
lui-méme sa requéte avec le langage d'interrogation sous-jacent (Falaise et
al., 2011b). Mais, quel que soit le mode d'interrogation choisi, on obtient des
résultats bruts et par conséquent bruités.

La modification actuelle consiste donc a pouvoir mémoriser (a terme, sur le
serveur) et recharger autant que de besoin une série de contextes validés. La
définition ici exposée de requétes sémantiques pour atteindre dans les textes
la formulation des objectifs de recherche ne se limitera donc pas a la mise a
disposition des requétes élaborées mais aussi des contextes débarrassés de
leurs réponses non pertinentes.

La figure 3 montre une partie de cette nouvelle fonctionnalité : a la fin d'une
liste de contextes - dont certains invalidés (dé-sélection) -, une commande
pour sauvegarder soit les résultats seuls a exploiter dans un autre logiciel, soit
la sélection a recharger ultérieurement dans ScienQuest.
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156 © ATALA



TALN-RECITAL 2013, 17-21 Juin, Les Sables d’Olonne

Lors d'une autre session, au lieu de faire une nouvelle recherche, il sera
possible de recharger la requéte et les résultats vérifiés (Figure 4).

A terme, l'utilisateur disposera directement sur le site de Scientext non
seulement des requétes, a utiliser en bloc ou une par une, mais aussi d'un
certain nombre de contextes validés, ce qui constitue une fonctionnalité utile
aussi pour |'enseignement-apprentissage des langues.

7 Conclusion

L'adaptation de la base Scientext en vue d’offrir un acces immédiat a des
contextes pertinents pour I'expression de |'objectif de recherche en anglais a
impliqué trois étapes :

1. le recueil en corpus d'un échantillon d'occurrences des énoncés visés ;

2. la modélisation de ces énoncés sous la forme de patrons lexico-syntaxiques
traduits en requétes dans ScienQuest ;

3. dans l'interface ScienQuest, la validation et la mémorisation des énoncés
pertinents pour limiter les affichages ultérieurs a ces seuls énoncés.

Ce travail vise a combler un manque lié au fait que la plupart des outils
d'interrogation de gros corpus offre des possibilités de concordances ou
d'extractions a partir des lemmes, formes ou catégories morphosyntaxiques
(pour certains) mais pas a partir des significations elles-mémes. Or, une
difficulté fréquente pour un locuteur non-natif qui doit rédiger dans une
langue seconde réside dans sa méconnaissance des formes mobilisées pour
un certain sens. Les corpus qui forment la base Scientext peuvent ainsi étre
utilisés pour visualiser la diversité des formulations pour une méme intention
communicative. Nos requétes s'ajoutent a celles qui existent déja en anglais
et en francais pour la formulation des citations d'autres travaux, des
hypothéses de recherche, du positionnement de I'auteur, élaborées selon une
démarche similaire a celle que nous présentons.

L'adaptation de l'interface concerne I'ensemble de la base :corpus anglais et
francais. Pour mesurer I'utilité des nouvelles fonctionnalités, il est prévu de
tester cette approche sur le corpus francais dans le cadre de I'enseignement
assisté par ordinateur, avec un public de non-francophones®.

Un autre intérét non négligeable du travail présenté ici est la réutilisation
d'une ressource publique et ouverte a tous. Ce type de ressource étant
relativement colteux a constituer, pour rentabiliser les efforts et I'argent
investis et pérenniser la ressource, il nous semble nécessaire de diversifier ses
utilisations et de la rendre disponible pour de nouveaux publics et de
nouveaux besoins. Cela passe, comme nous l'avons montré, par une évolution
des fonctionnalités et par une augmentation continue des ressources
connexes telles que les requétes précodées. La collaboration du TAL et de la
linguistique de corpus est ainsi optimale.

4 Dans un projet impliquant A. Falaise, H. Tran et A. Tutin, du laboratoire LIDILEM.
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RESUME
Cet article étudie la possibilité de créer un nouveau corpus écrit en francais annoté morpho-
syntaxiquement a partir d'un corpus annoté existant. Nos objectifs sont de se libérer de la licence
d’exploitation contraignante du corpus d’origine et d’obtenir une modernisation perpétuelle des
textes. Nous montrons qu'un corpus pré-annoté automatiquement peut permettre d’entrainer un
étiqueteur produisant des performances état-de-l’art, si ce corpus est suffisamment grand.

ABSTRACT
Construction of a Free Large Part-of-Speech Annotated Corpus in French

This paper studies the possibility of creating a new part-of-speech annotated corpus in French
from an existing one. The objectives are to propose an exit from the restrictive licence of the
source corpus and to obtain a perpetual modernisation of texts. Results show that it is possible
to train a state-of-the-art POS-tagger from an automatically tagged corpus if this one is large
enough.

MOTS-CLES : corpus arboré, construction de corpus, étiquetage morpho-syntaxique.

KEYWORDS: French treebank, Building a corpus, Part-of-Speech Tagging.

1 Introduction

Lentrainement et le test de systémes statistiques de Traitement Automatique des Langues (TAL)
requierent la disponibilité de larges corpus annotés (Hajicovd et al., 2010). Force est de constater
que la communauté scientifique est pauvre en corpus écrits en francgais librement accessibles,
annotés en quantité et en qualité suffisantes avec des analyses linguistiques structurelles (seg-
mentation des textes en titres, paragraphes, phrases et mots), morpho-syntaxiques (parties du
discours, lemme, genre, nombre, temps...) et syntaxiques (en constituants et en dépendances)
qui constituent les pré-traitements de la plupart des applications du TAL. Nous reprenons ainsi a
notre compte des propos énoncés pres de dix ans plus tot dans (Salmon-Alt et al., 2004). Dans
cet article nous nous intéressons a I'entrainement d’étiqueteurs morpho-syntaxiques pour traiter
des écrits en francais ainsi qu’a la construction des corpus annotés associés.

Parmi les corpus écrits annotés et en francais que nous recensons, nous comptons PAROLE! et
MULTEXT JOC? (Véronis et Khouri, 1995), le French Treebank (P7T) (Abeillé et al., 2003), la base

1. http://catalog.elra.info/product_info.php?products_id=565
2. http://catalog.elra.info/product_info.php?products_id=534
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FREEBANK (Salmon-Alt et al., 2004) et le récent corpus Sequoia® (Candito et Seddah, 2012).
Excepté la FREEBANK, ces corpus sont toujours accessibles aujourd’hui via un guichet sur le Web.
La FREEBANK, dont la motivation était le recueil collaboratif, la construction et le partage de
corpus libres annotés en francais a malheureusement disparu dans les limbes du Web* du fait de
la difficulté d’acquisition de textes libres et du cofit de réalisation d’une telle entreprise.

Le P7T > est probablement le corpus annoté le plus utilisé et le plus référencé, et ce essentiellement
pour trois raisons : il est libre d’'usage pour des activités de recherche, il bénéficie d'une analyse
multi-niveaux (de la structure textuelle a la structure syntaxique en passant par des annotations en
morphologie) et il compte prés du double de mots annotés que tous les autres corpus disponibles
réunis. En pratique ce corpus se compose d’articles journalistiques issus du journal Le Monde
écrits dans les années 90, soit plus de 500 000 mots annotés. Ainsi (Candito et al., 2010a) utilisent
la structure en constituants du P7T pour construire une structure en dépendances et permettre
I'entrainement d’analyseurs syntaxiques statistiques en dépendance du francais (Candito et al.,
2010b). (Sagot et al., 2012) I'enrichissent avec des annotations référentielles en entités nommeées.
Tandis que (Danlos et al., 2012) projettent de l'utiliser comme base d’annotations discursives.

Il y a néanmoins quelques problémes associés a 'utilisation du corpus P7T dans une optique de
développement de systémes statistiques de TAL.

1. Le premier probléme concerne la faible adéquation du modele théorique linguistique avec
la tache d’entrainement a laquelle on le destine. (Schluter et van Genabith, 2007; Crabbé
et Candito, 2008) montrent qu’en remaniant certaines annotations syntaxiques et le jeu
d’étiquettes, il est possible d’améliorer les performances des systémes entrainés avec ce
corpus. Un autre aspect du probléme porte sur la notion de mots composés définie par les
auteurs. Celle-ci est trés large et a pour conséquence de rendre difficilement reproductible
la segmentation du P7T par un systéme automatique non entrainé sur cette ressource.
Cette conséquence conduit a s’interroger sur la pertinence d’utiliser des modélisations
construites sur ce corpus pour traiter d’autres corpus. (Candito et Seddah, 2012), par
exemple, décident de restreindre cette définition et d’aborder le traitement des formes les
plus ouvertes (composés nominaux et verbaux) qu’au niveau syntaxique. En comparaison,
le Penn Treebank ©, qui constitue la référence pour I'anglais-américain (Marcus et al., 1993;
Gabbard et al., 2006), favorise un découpage en mots simples’ en privilégiant la rupture
pour les mots joints. Il est néanmoins important de rappeler que le P7T a initialement été
créé avec une motivation différente de la nétre aujourd’hui a savoir la construction de

ressources lexicales de type dictionnaire 8.

2. Le second probléme est plus technique et concerne la relative inadéquation du schéma
XML de représentation des annotations pour des tiches automatiques ainsi que le manque
de consistance de la structure d’annotation. La représentation des amalgames en deux
éléments XML distincts qui se retrouvent distribués dans différentes configurations selon
qu’ils se produisent en partie dans un mot composé est une situation difficile a traiter
automatiquement car elle oblige a énumérer tous les cas possibles. Certains éléments n’ont
pas systématiquement tous leurs attributs, d’autres ont des noms d’attribut erronés. .. Ces

. https://www.rocq.inria.fr/alpage-wiki/tiki-index.php?page=CorpusSequoia
. http://web.archive.org/web/20081215041844/http://freebank.loria.fr/

. http://www.11lf.cnrs.fr/Gens/Abeille/French-Treebank-fr.php

. http://www.ldc.upenn.edu/Catalog/catalogEntry. jsp?catalogId=LDCI9T42

. http://www.cis.upenn.edu/ treebank/tokenization.html

. http://www.11lf.cnrs.fr/Gens/Abeille/guide-morpho-synt.02.pdf
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inconsistances sont relevées dans de nombreux travaux (Arun et Keller, 2005; Schluter et
van Genabith, 2007; Green et al., 2011; Candito et Seddah, 2012; Boudin et Hernandez,
2012) qui militent en faveur d’'une amélioration voire d’une réorganisation de la structure
du P7T avant de pouvoir l'utiliser dans toute étude sérieuse.

3. Généralement les mémes auteurs ont aussi observés des inconsistances au niveau d’anno-
tations. Certains, comme (Schluter et van Genabith, 2007; Boudin et Hernandez, 2012),
mettent en oeuvre des techniques automatiques pour détecter et corriger des erreurs d’éti-
quetage morpho-syntaxique. Le nombre d’erreurs de ce type est souvent minime ramené
au nombre de mots annotés. Sur les 628 767 tokens mots considérés dans (Boudin et
Hernandez, 2012) par exemple, seulement 169 ont été considérés comme ayant une erreur
d’étiquette. Le corpus étant construit semi-automatiquement (d’abord analysé automati-
quement puis validé manuellement), ce type de probleme illustre le fait que la validation
humaine ne garantie pas I'absence d’erreurs sur un large corpus.

4. Le quatriéme probléme que nous relevons résulte d’un parti pris que nous prenons’.

Nous estimons en effet que sa licence d’exploitation n’est pas adaptée pour favoriser son
utilisation dans le monde de la recherche. Bien que la licence permette des utilisations
avec des outils propriétaires et a des fins commerciales moyennant finance, elle n’autorise
pas la modification et la diffusion libre des modifications du corpus. Cela a pour principale
conséquence de ralentir voire de décourager les contributions extérieures et 'amélioration
de la ressource (par exemple pour corriger les problemes précédemment cités).

5. Les données annotées sont des textes mono-genres vieux de pres de vingt ans encodés en
150-8859-1. On peut se poser la question de la robustesse et de la précision des systémes
entrainés sur ceux-ci pour traiter des textes plus récents (qui présentent de nouveaux
phénomenes linguistiques et des caractéres encodés en UTF-8, qui est le standard de facto
aujourd’hui pour encoder des textes en francais) et/ou de genre différent.

6. Méme s'il constitue le plus gros corpus annoté disponible pour le francais, on peut s’inter-
roger sur la représentativité d'un corpus d'un demi-million de mots pour la construction de
systémes automatiques. A titre de comparaison, le Penn Treebank compte en corpus écrits
pres de 2,4 millions de mots annotés morphologiquement et syntaxiquement et couvrent le
domaine journalistique (Wall Street Journal) et 'anglais général (Brown).

Comparativement, PAROLE et MULTEXT JOC ont aussi des licences restrictives, le Sequoia offre
quant a lui le plus de libertés !° aux utilisateurs. Aucun des corpus n’est de taille comparable a
celle du P7T. IIs comptent respectivement 250 000, 200 000 et 72 311 mots annotés morpho-
syntaxiquement. Excepté en partie pour le Sequoia, les textes datent des années 80 et 90.

Dans cet article, nous ré-ouvrons la question de la construction de corpus annotés libres en
francais. Une conjoncture a la fois sociétale, politique, technique et scientifique nous y conduit.
En effet nous bénéficions aujourd’hui d’au moins deux sources de contenu libres et multilingues,
en croissance perpétuelle et comptant déja plusieurs millions de mots, a savoir les projets de

9. Nous nous situons dans une démarche de recherche scientifique «ouverte» (Nielsen, 2011).

10. LGPL-LR (Lesser General Public License For Linguistic Resources). Les auteurs ne précisent pas I'objet désigné
par la licence. Celle-ci doit se restreindre aux annotations produites et ne peut comprendre les textes. Le corpus est
composé de textes de quatre origines. On note que le journal Est Républicain diffusé par le CNRTL est sous licence
CC-BY-NC-SA 2.0 FR qui par sa clause de non-diffusion commerciale s’oppose a la LGPL-LR. La licence de wikipedia
(CC-BY-SA 3.0) ne semble pas contredire cette licence. La licence de Europarl et de EMEA manque de précision sur les
droits d’'usage mais autorise la reproduction.
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la Wikimedia Foundation!! (Wikipedia, Wikinews...) et les actes du Parlement Européen 2
(Europarl) tels que remaniés par (Koehn, 2005). Nous nous intéresserons ici aux écrits en frangais
de Wikinews et de Europarl. La version en francais de Janvier 2013 de Wikinews compte plus
de 28 000 articles d’actualité (soit plus de 2,5 millions de mots sur prés de 90 000 phrases) et
couvre une période s’étalant de Janvier 2005 a nos jours. La section en frangais de la version 7
(mai 2012) du corpus Europarl compte, quant a elle, plus de 61,5 millions de mots (plus de 2
millions de phrases) et couvre une période s’étalant de 1996 a 2011. Les textes du premier sont
disponibles sous licence '* Creative Commons Attribution 2.5 (CC-BY 2.5) (les versions antérieures
a Septembre 2005 sont dans le domaine public) qui permet a l'utilisateur d’utiliser, de modifier
et de diffuser la ressource et ses modifications comme il le souhaite moyennant ’obligation d’en
citer l'auteur. Les textes du second sont libres de reproduction .

Dans les sections suivantes, nous nous interrogeons sur la possibilité d’exploiter des données
pré-annotées automatiquement pour construire un systeme ayant des performances similaires
a des systemes entrainés sur des données validées manuellement. Nous proposons notamment
d’observer comment la taille des données pré-annotées automatiquement peut jouer un réle dans
la performance d’un étiqueteur morpho-syntaxique entrainé sur celles-ci.

2 Cadre expérimental

Dans cette section, nous présentons les données, le jeu d’étiquettes et I'étiqueteur que nous
utilisons (section 2.1). Nous présentons aussi les pré-traitements opérés sur les données pour les
exploiter (sections 2.2 et 2.3) ainsi que le protocole d’évaluation de nos expériences (section 2.4).

2.1 Données, jeu d’étiquettes et étiqueteur

Pour nos expérimentations nous utilisons tour a tour le corpus P7T comme données d’entraine-
ment et de test. Le corpus Sequoia est aussi utilisé selon les expériences.

Nous utilisons les parties en francais du Wikinews et d’Europarl comme données non étiquetées.
Nous filtrons les phrases courtes (i.e. inférieures a 5 tokens) de chaque document et nettoyons
la syntaxe wiki de Wikinews. L'ensemble de données ainsi généré posséde plusieurs avantages.
Tout d’abord, Wikinews est du méme genre que le P7T (journalistique). La différence de genre
avec Europarl permet de discuter de la portabilité de 'approche a des genres différents. Ensuite
ces corpus possedent une taille bien supérieure au P7T; environ quatre fois supérieure pour
Wikinews et soixante fois pour Europarl. Enfin la licence associée a ces ressources permettent de
les distribuer librement accompagnées des annotations que nous générons.

Le jeu de catégories morpho-syntaxiques que nous utilisons est celui mis ou point par (Crabbé
et Candito, 2008), contenant 28 catégories qui combinent différentes valeurs de traits morpho-
syntaxiques du P7T. Outre le fait que ce jeu soit plus complet que les catégories du P7T, qui

11. http://wikimediafoundation.org

12. http://wuw.statmt.org/europarl/

13. http://dumps.wikimedia.org/legal.html

14. «Except where otherwise indicated, reproduction is authorised, provided that the source is acknowledged.»
http://www.europarl.europa.eu/guide/publisher/default_en.htm
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elles sont au nombre de 13, les auteurs montrent que les performances d’'un étiqueteur entrainé
sur de telles annotations sont meilleures. Par ailleurs, son utilisation facilite ’accés a d’autres
ressources tels que les analyseurs syntaxiques statistiques en dépendance du francais qui ont
déja été développés a partir de ce jeu d’étiquettes > (MaltParser, MSTParser, Berkeley Parser)
(Candito et al., 2010b). Par la suite nous ferons référence a ce jeu d’étiquette par le nom P7T+.
Par abus ce nom désignera aussi le corpus P7T avec des étiquettes converties en P7T+.

En ce qui concerne I’étiqueteur morpho-syntaxique que nous avons utilisé pour nos expériences,
il s’agit de la version 3.1.3 du Stanford POS Tagger (Toutanova et al., 2003). Ce systéme utilise un
modele par maximum d’entropie, et peut atteindre des performances au niveau de I'état-de-l’art
en francais (Boudin et Hernandez, 2012). Nous utilisons un ensemble standard 16 de traits
bidirectionnels sur les mots et les étiquettes.

2.2 Segmentation en mots

Le P7T fournit des analyses linguistiques qui reposent sur une segmentation en mots simples et
en mots composés. Les mots composant les composés (nous appelons «mots composants» les mots
qui composent les mots composés) sont signalés mais seulement un sous-ensemble bénéficie d'une
catégorie grammaticale et aucun d’eux ne bénéficie des autres traits (sous-catégorie, flexions
morphologiques et lemme). Excepté le lemme, ces traits sont requis pour la conversion en P7T+.

La notion de composé dans le P7T est tres large (cf. note 8). La composition se justifie par des
critéres aussi bien graphiques que morphologiques, syntaxiques et sémantiques. La segmentation
en unités lexicales n’est pas un probléme trivial. De nombreuses marques de ponctuation (apos-
trophe, virgule, tiret, point et espace) sont ambigués, et suivant la situation, jouent le rble de
joint ou de séparateur. Cela conduit la majorité des systemes de segmentation (Benoit et Boullier,
2008; Nasr et al., 2010; Constant et al., 2011) a exploiter, en complément de regles générales,
des listes de formes finies ou régulieres a considérer comme unités lexicales. La segmentation en
composés du P7T résulte d'un processus d’annotation a la fois manuel et a base de lexiques non
précisément référencés. Outre la difficulté a reproduire automatiquement cette segmentation,
il n’y a pas d’enjeu a chercher a le faire car celle-ci est avant tout ad hoc a une période et un
genre de textes. Motivés par la volonté d’entrainer des analyseurs robustes afin de pouvoir traiter
des textes pour lesquels des dictionnaires de mots composés ne seraient pas disponibles, nous
avons souhaité nous abstraire au maximum de la notion de composé du P7T. Nous n’avons ainsi
considéré comme unités lexicales que les composés consistant en des unités graphiques exemptes
d’espace ou ceux consistant en des formes numérales régulieres (e.g. «20 000», «50,12», «deux
cent vingt-et-un»), lesquelles peuvent admettre des espaces. Certains mots composants sont
donc amenés a étre considérés comme unités lexicales. Il en découle le besoin de déterminer
les traits morpho-syntaxiques manquants de ceux-ci afin de pouvoir leur affecter une étiquette
P7T+ (cf. section 2.3). Le P7T compte 6 791 lemmes distincts de mots composés qui ne sont pas
des unités graphiques (i.e. ne contenant pas d’espace) soient 26 648 occurrences. 1 892 de ces
lemmes de mots composés ont au moins un de leur composant sans étiquette grammaticale. Cela
représente 7 795 occurrences. 1 106 n’ont aucune étiquette a leurs composants.

Pour les données autres que le P7T, nous utilisons dans nos expériences le segmenteur kea 7.

15. http://alpage.inria.fr/statgram/frdep/fr_stat_dep_parsing.html
16. Nous avons utilisé la macro generic,naac12003unknowns décrite dans (Toutanova et al., 2003).
17. https://github.com/boudinfl/kea
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2.3 Révision et extension du P7T

Afin de faciliter le traitement automatique ultérieur du P7T, nous réalisons des opérations de
révision et d’extension de la forme et du contenu. Nous envisageons a terme la construction de
modélisations de toutes les informations disponibles dans le P7T pour des systémes prédictifs
statistiques. Nous avons jugé compliquées les situations ou 'extraction de certaines informations
nécessite des travaux d’analyse dédiées (que cela soit des analyses de valeurs d’attributs ou des
manipulations de la modélisation objet des documents (DOM) pour obtenir différents fragments
d’une méme information).

Concernant les opérations visant la validation '8, 'homogénéisation et la simplification de la
structure XML des documents (second type de problemes recensé a la section 1), nous avons par
exemple fusionné les éléments XML composant les amalgames '° en un seul élément de maniére
similaire a (Candito et Seddah, 2012) (19 489 fusions). Nous avons explicité les caractéristiques
morphologiques de chaque mot par des attributs propres (genre, nombre, temps, personne...).
Nous avons fait diverses corrections pour valider les documents comme I’ajout d’attributs man-
quant (e.g. 3166 attribut compound ajoutés) et le renommage d’attribut (e.g. 3 726 attributs cat
corrigés en catint).

Concernant les opérations de modification de contenu, la segmentation en tokens mots originale
et le contenu textuel du P7T ont été épargnés. De méme, les corrections d’erreurs triviales
d’étiquetage ont été considérées a la marge pour cette étude. Les opérations se sont concen-
trées d'une part sur la détermination des traits morpho-syntaxiques (catégorie grammaticale,
sous-catégorie, flexion morphologique et lemme) des mots composant les mots composés, et
d’autre part sur lattribution a chaque mot de I'étiquette grammaticale du jeux d’étiquettes du
P7T+ correspondant a ses attributs. Ces deux types d’opérations, dont le détail est présenté
respectivement dans les deux paragraphes suivants, visent a traiter le premier type de problemes
recensé a la section 1; en particulier la détermination des traits morpho-syntaxiques est une
étape nécessaire a I'affectation d’'une étiquette P7T+ aux mots composants (cf. section 2.2).

Le processus de détermination des traits manquants pour les mots composants repose sur
I'observation des séquences de traits associées aux occurrences des composés, aux séquences
de mots simples correspondant aux composants des composés, ainsi que sur 'observation des
traits associés individuellement a chaque mot du corpus. Notre approche tente d’abord une
résolution avec des statistiques globales et s’appuie ensuite sur des traits locaux au composé
en cas d’ambiguité au niveau global. Sur les 1 892 lemmes de composés incomplets que nous
observons, nous proposons une solution a 1 736 (3 009 occurrences).

Le processus d’attribution a chaque mot d’une étiquette du P7T+ exploite les traits catégorie,
sous-catégorie et flexion morphologique des mots. Pour ce faire, nous nous sommes appuyés sur
la table de conversion énoncée par (Crabbé et Candito, 2008) ainsi que sur la documentation
de I'étiqueteur morpho-syntaxique MELT (Denis et Sagot, 2010) pour compléter quelques regles
manquantes 2°. 31 régles réalisent la conversion. Sur les 679 584 mots (simples, composés et
composants) que compte le P7T, la procédure attribue une étiquette P7T+ a 664 240 mots;

18. Seulement 27 des 44 fichiers composant la section tagged (étiqueté grammaticalement) de la version de Janvier
2012 sont valides (c’est-a-dire vérifient la spécification définie par le schéma NG fourni par les auteurs.)

19. Les amalgames sont des unités lexicales décrite par une unité graphique mais composés deux catégories grammati-
cales (e.g. "du" pour "de+le", "auxquel" pour "a+lequel").

20. Un mot de catégorie "Nom" et de sous-catégorie "cardinal" (million, huit, 2001...) est converti en nom commun.

Létiquette "préfix" ne change pas, comme celle des amalgames aprés fusion de ses sous-éléments.
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15 344 sont donc indéfinis. Nos régles de conversion, testées sur les annotations P7T du corpus
Sequoia, produisent les mémes 2! annotations P7T+ que le corpus met aussi a disposition.

En pratique les différentes opérations ont été mises en oeuvre via des régles*? plus ou moins
générales exprimées sur le DOM des documents. Les opérations de comptage requises par
certaines stratégies ont été réalisés sur tout le corpus et non seulement sur chaque document.

2.4 Protocole d’évaluation

Notre objectif est d’évaluer les performances d’un étiqueteur morpho-syntaxique construit sur des
données pré-annotées automatiquement par rapport a un étiqueteur construit sur des données
validées manuellement. Notre méthodologie est présentée a la figure 1. La premiere étape
consiste a produire I'ensemble de données d’entrainement. Pour cela, nous utilisons le Stanford
POS tagger avec un modele entrainé sur le P7T+ pour annoter un large corpus de données
non-étiquetées. Cet ensemble de données est noté COrRPUSPOs apres qu'il ait été étiqueté morpho-
syntaxiquement. Nous l'utilisons alors dans une deuxiéme étape pour entrainer un nouveau
modele. La performance du modele créé a partir de CORPUSP®s est ensuite évaluée sur le P7T+.

Apprentissage
PP § Modéle 1

Etiquetage

Test morpho-syntaxique

Modele 2

FIGURE 1 — Apprentissage d’'un modele a partir de données automatiquement annotées.

Apprentissage

Afin d’étudier 'impact de la taille du corpus d’entrainement sur la performance de I'étiquetage
morpho-syntaxique, nous avons entrainé différents modeéles en utilisant des portions de CorpusPos
représentant un facteur x du nombre de phrases de P7T+. Ici, nous utilisons Wikinews et Europarl
en francais comme Corpus. Pour Wikinews, nous avons testé les facteurs allant de 1 a 4 fois le
nombre de phrases de P7T+ (4 étant la limite que nous pouvions atteindre avec le nombre de
phrases contenu dans Wikinews). Pour Europarl, nous avons exploré jusqu’au facteur 16.

Trois mesures d’évaluation sont considérées comme pertinentes pour nos expériences : la précision
sur les tokens, la précision sur les phrases (nombre de phrases dans lesquelles tous les tokens ont
été correctement étiquetés par rapport au nombre de phrases total) et la précision sur les mots
inconnus (calculée a partir des tokens n’apparaissant pas dans 'ensemble d’entrainement).

21. 108 mots obtiennent une étiquette différente de celle attribuée par les auteurs du Sequoia, a savoir une étiquette
désignant une valeur indéfinie. En y regardant d’un peu plus prés nous avons constaté que cela concernait en fait 22 formes
distinctes et que ces formes étaient ambigués et pouvaient correspondre a des noms communs ou bien a des adverbes
négatifs (e.g. 34 «personnes ?», 37 «points ?»). En creusant davantage, nous avons constaté un probléme d’annotation. Ces
mots étaient annotés en tant que nom (catégorie «N») mais possédaient une sous-catégorie «NEG» propre aux adverbes.
La description incompléte de certains traits semblent étre aussi la raison de l'attribution d’une étiquette indéfinie. C’est
le cas de verbes («aboutisse, «agrandisse», «remplisse») dont le mode n’est pas précisé. Indirectement notre systéme a
permis ainsi de détecter des erreurs d’inconsistances dans le Sequoia.

22. Loutil de révision et d’extension est librement disponible sur https://sites.google.com/site/
nicolashernandez/resources
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3 Expériences

Cette section présente les expériences que nous avons menées. Nous rapportons d’abord la perfor-
mance d’un étiqueteur état-de-I’art construit sur des données manuellement validées (section 3.1).
Puis nous rapportons les performances observées pour différentes tailles de données d’entraine-
ment annotées automatiquement et ce pour des corpus d’entrainement de deux genres différents
(sections 3.2 et 3.2). Enfin nous rapportons les performances de ces étiqueteurs construits sur des
données non validées sur un corpus sans aucun lien de filiation connu (section 3.3). Le modele
et les traits d’entrainement de ces étiqueteurs sont présentés a la section 2.1.

3.1 Performance d’un étiqueteur état-de-lart

La premiere expérience que nous avons menée porte sur 'évaluation du Stanford POS Tagger sur
I'ensemble de données P7T+. Il s’agit de connaitre la performance maximale que peut obtenir le
systéme lorsqu’il est entrainé sur des données qui ont été manuellement validées. Les résultats
que nous présentons ici ont été obtenus en validation croisée en 10 strates. L'écart type (o) des
scores calculés sur les différentes strates est également reporté. Les résultats sont présentés dans
la table 1. Le Stanford POS Tagger obtient une précision moyenne de 96,93% sur les tokens et de
50,03% sur les phrases. Ces résultats sont conformes a I’état-de-'art des méthodes n’utilisant
pas de ressources externes (Crabbé et Candito, 2008). Il faut cependant noter que les scores
présentés ne sont pas directement comparables aux approches précédentes qui n’utilisaient pas
une méthodologie d’évaluation en validation croisée.

Précision Min. - Max. Ecart type

Tokens 96,93 96,55 - 97,28 0,219
Phrases 50,03 47,08 - 52,41 1,888
Mots inconnus 85,44 82,04 - 87,67 1,661

TaBLE 1 — Scores de précision sur les tokens, phrases et mots inconnus du Stanford POS tagger
calculés a partir du P7T+ en validation croisée en 10 strates. Le minimum, le maximum et 'écart
type des scores calculés sur les 10 strates sont également reportés.

3.2 Entrainement a partir de données automatiquement annotées

Dans une seconde série d’expériences, nous évaluons la performance d’'une méthode d’étiquetage
morpho-syntaxique entrainée a partir de données automatiquement annotées. Les résultats sont
présentés dans la table 2. Le modéle entrainé sur la totalité de WikinewsP°s obtient les meilleurs
scores avec une précision moyenne de 96,97% sur les tokens et de 49,74% sur les phrases. Il s’agit
d’un niveau de performance statistiquement comparable 2 4 celui obtenu avec le modéle entrainé
sur le P7T+ (décrit a la section 3.1). Ce résultat montre qu'’il est possible, compte tenu de la
taille des données manuellement annotées disponibles en francais a ce jour, de créer un modele
d’étiquetage morpho-syntaxique tout aussi performant a partir de données automatiquement
annotées.

23. p > 0,1 avec un t-test de Student.

167 © ATALA



TALN-RECITAL 2013, 17-21 Juin, Les Sables d’Olonne

Entrainement Préc. tokens Préc. phrases Préc. inconnus

Wikinewspos (1:1 P7T+) 96,46 44,42 80,81
Wikinewspos (2:1 P7T+) 96,77 47,35 80,08
Wikinewsros (3:1 P7T+) 96,88 48,52 79,20
WikinewsPos (4:1 P7T+) 96,971 49,577 78,20

TABLE 2 — Scores de précision sur les tokens, phrases et mots inconnus du Stanford POS tagger
entrainé a partir de Wikinews (annoté automatiquement) et évalué sur le P7T+. Le ratio entre la
taille de 'ensemble d’entralnement et la taille du P7T+ est indiqué entre parenthéses. Les scores
indiqués par le caractére T n’ont pas de différence statistiquement significative par rapport aux
scores obtenus par le modéle entrainé sur le P7T+ (p > 0,1 avec un t-test de Student).

Il est intéressant de voir que la précision sur les tokens et les phrases est en constante aug-
mentation par rapport a la taille du corpus d’entrainement et ce, malgré un nombre d’erreurs
d’étiquetage automatique obligatoirement a la hausse. La précision moyenne sur les mots incon-
nus est quant a elle en diminution. Néanmoins, le nombre total d’erreurs commises sur les mots
inconnus est en nette diminution (7128 mots inconnus mal étiquetés avec le modele entrainé
a partir d’'un facteur 1 du P7T+ contre 5168 avec le modele entrainé sur 100% Wikinewsp°s).
On peut également constater qu’il faut une quantité bien plus importante de données automati-
quement annotées que de données manuellement annotées, ici quatre fois plus, pour obtenir le
méme niveau de performance.

Entrainement Préc. tokens Préc. phrases Préc. inconnus

Europarlros (1:1 P7T+) 95,85 40,22 79,45
Europarlros (4:1 P7T+) 96,53 45,51 77,46
Europarlros (8:1 P7T+) 96,74 47,38 76,68
Europarlres (16:1 P7T+) 96,93" 49,22* 75,81
Sequoia 93,99 28,42 83,49

TABLE 3 — Scores de précision sur les tokens, phrases et mots inconnus du Stanford POS tagger
entrainé a partir de Europarl (annoté automatiquement) et Sequoia (validé manuellement) et
évalué sur le P7T+. Le ratio entre la taille de 'ensemble d’entrainement et la taille du FTB+
est indiqué entre parentheses. Les scores indiqués par le caractere ¥ (p > 0,1 avec un t-test
de Student) et * (p > 0,05 avec un t-test de Student) n’ont pas de différence statistiquement
significative par rapport aux scores obtenus par le modele entrainé sur le P7T+.

La table 3 rapporte les résultats que nous obtenons avec le corpus EuroparlP®. De par la différence
de genre, il était attendu que les scores obtenus avec ce corpus soient moins élevés que ceux
obtenus avec WikinewsP°s. On note que, en comparaison avec Wikinewsp®, il faut davantage de
données de EuroparlP* pour obtenir un niveau de performance acceptable. Plus exactement, il
semble falloir quatre fois plus de données pour obtenir les mémes performances. Ainsi avec 16
fois plus de données que le P7T+, on arrive a une performance significative similaire a un systéme
état-de-I'art entrainé sur celui-ci. Malgré des scores de précisions moins élevés, on observe les
mémes tendances de progression quels que soient les scores. Bien que la précision sur les mots
inconnus diminue, le nombre de mots inconnus mal étiquetés est également a la baisse.
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Dans la méme table, nous présentons a titre de comparaison les résultats obtenus par un modele
entrainé sur Sequoia, seul corpus librement disponible a ce jour. Les scores de précision de ce
modele évalué sur le P7T+ sont bien en dessous de ceux obtenus par les modeles entrainés
sur WikinewspPos et EuroparlP®s, avec une précision de 93,99% sur les tokens et de seulement
28,42% sur les phrases. Ces résultats confirment qu'un ensemble de données automatiquement
annotées représente une alternative pertinente pour I'entrainement de modeéles d’étiquetage
morpho-syntaxique.

3.3 Performance sur un corpus sans lien de filiation

La troisieme et derniere expérience que nous avons menée consiste a évaluer la performance des
modeles entrainés a partir de WikinewsP°s et du P7T+ sur un corpus autre que le French TreeBank.
Pour cela nous avons choisi le corpus Sequoia. Ce dernier est composé de phrases provenant de
quatre origines : Europarl francais, le journal 'Est Républicain, Wikipedia Fr et des documents
de ’Agence Européenne du Médicament (EMEA). Les résultats sont présentés dans la table 4.

D’'une maniere générale, les scores de précisions sont plus faibles que ceux observés sur le
P7T+. La taille trés restreinte de Sequoia (3204 phrases) ne permet cependant pas d’établir des
conclusions. Les meilleurs scores sont obtenus sur les phrases provenant de I'Est Républicain
et les moins bons sur celles provenant de documents de 'EMEA (domaine médical). Il s’agit
d’un comportement normal puisque les modéles ont été construits a partir de phrases issues de
documents journalistiques. Encore une fois, les résultats du modéle entrainé sur WikinewsP°s sont
tres proches de ceux obtenus par le modeéle entrainé sur le P7T+.

Entrainement Europarl EstRép. Wikipedia EMEA Tout

FTB+ 94,00 95,10 94,86 92,06 93,85
Wikinewspos 93,55 94,56 94,61 91,09 93,30

TaBLE 4 — Scores de précision sur les tokens du Stanford POS tagger entrainé a partir de Wikinewspros
et du FTB+ et évalué sur le Sequoia. Les scores de précision en fonction de l'origine des phrases
sont également reportés.

4 Travaux connexes relatifs a la construction de corpus

La procédure d’annotation morpho-syntaxique de corpus repose en général sur une procédure en
deux étapes 2* : d’abord une assignation automatique des étiquettes par un étiqueteur existant
(étape aussi appelée «pré-annotation») et ensuite une révision de celles-ci par des annotateurs
humains (Hajicova et al., 2010). On retrouve cette maniere de précéder dans la construction
des corpus Penn Treebank (Marcus et al., 1993), PAROLE, MULTEXT JOC (Véronis et Khouri,
1995), French Treebank (Abeillé et al., 2003), FREEBANK (Salmon-Alt et al., 2004), TCOF-POS
(un corpus libre de francais parlé) (Benzitoun et al., 2012) et Sequoia (Candito et Seddah, 2012).

24. Le processus de construction d'un corpus annoté est plus complexe et comprend notamment les étapes suivantes :
sélection et constitution de la base de textes a annoter, définition du schéma d’annotation, mise en place du protocole de
validation par les experts, entrainement et mesure du taux d’accord entre ceux-ci.
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Cette phase de post-édition, connue comme étant toujours nécessaire, constitue une entreprise
coliteuse en temps et pécuniairement. (Fort et Sagot, 2010) montrent néanmoins qu’il suffit d'un
petit corpus d’entrainement pour construire un systéme produisant une pré-annotation de qualité
suffisante pour permettre une annotation par correction plus rapide qu'une annotation manuelle.
Dans ce travail, nous ne nous situons pas dans une perspective d’un post-traitement correctif
manuel.

Différentes techniques ont été proposées pour rendre plus fiable I’assignation automatique
d’étiquettes ainsi que pour faciliter le travail des annotateurs en détectant (voire en corrigeant)
les erreurs d’annotation. En ce qui concerne 'assignation automatique, (Clark et al., 2003)
utilisent deux étiqueteurs morpho-syntaxiques pour annoter de nouvelles données et étendre
leur corpus d’entralnement avec une sélection de celles-ci. Leur idée consiste a sélectionner
les phrases qui maximisent 'accord d’annotation entre les étiqueteurs et d’ajouter celles-ci aux
données d’entrainement, puis de recommencer la procédure. Les auteurs constatent que le co-
entrainement permet d’améliorer la performance des systémes entrainés a partir d'une quantité
de données manuellement annotée tres faible. Cette approche trouve son utilité lorsque I'on
dispose de peu de quantité de données annotés pour entrainer un systéme.

L'idée de combiner plusieurs étiqueteurs se retrouve dans d’autres travaux. (Loftsson et al., 2010),
par exemple, entralnent cinq étiqueteurs sur un méme corpus (le corpus Icelandic Frequency
Dictionary (IFD)), et utilisent leur combinaison pour annoter un second corpus. La combinaison 2>
se fait par vote a la majorité et par degré de confiance dans les étiqueteurs en cas d’égalité. Le
résultat de cette combinaison est ensuite sujet a la détection d’erreurs en utilisant la détection
d’incohérences entre un étiquetage en constituants fourni par un outil tiers et I’étiquetage morpho-
syntaxique des mots contenus dans les constituants (Loftsson, 2009). La correction effective
des erreurs est ensuite réalisée manuellement. Les auteurs montrent que la combinaison des
étiqueteurs permet d’augmenter la précision de I'étiquetage comparativement aux performances
individuelles de chacun des étiqueteurs. La raison invoquée pour expliquer le phénoméne est que
les différents étiqueteurs produisent différentes erreurs et que cette différence peut souvent étre
exploitée pour conduire a de meilleurs résultats.

Sur le francais, le travail qui se rapproche le plus de ces efforts est celui de (Dejean et al., 2010)
pour qui le développement d’'un corpus annoté morpho-syntaxiquement reste avant tout un
moyen d’atteindre leur objectif : construire un étiqueteur morpho-syntaxique libre du frangais.
Les auteurs observent (aprés alignement des jeux d’étiquettes) les divergences d’annotations des
étiqueteurs de (Brill, 1994) (BriLL) et de (Schmid, 1994) (TREETAGGER). Ces observations les
conduisent a émettre des regles correctives sur le résultat de la combinaison de ces étiqueteurs,
qu’ils utilisent pour entrainer un étiqueteur état-de-I’art. Leurs expérimentations sont réalisées
sur un corpus de pres de 500 000 mots construit a partir d’extraits de Wikipédia, Wikiversity
et Wikinews. L’étiqueteur est entrainé sur une partie du corpus et ses résultats sont comparés
sur une autre partie par rapport aux sorties produites par I'étiqueteur BriLL. Le fait que la mise
au point des étiqueteurs BriLL et TREETAGGER n’aient pas été réalisée sur un méme corpus ainsi
que l'absence de corpus de référence pour évaluer les étiquetages produits, rendent difficile
I'interprétation de ces résultats.

Afin d’assister la tache de correction de corpus annotés, (Dickinson et Meurers, 2003) proposent,
dans le cadre du projet DECCA 2%, de s’appuyer sur 'observation des variations d’annotations

25. http://combitagger.sourceforge.net
26. http://decca.osu.edu
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associées a un méme n-gramme de mots pour trouver des erreurs d’étiquetage. Lhypothése qu’ils
font est qu’'un mot ambigu peut avoir différentes étiquettes dans différents contextes mais plus
ses contextes d’occurrences sont similaires, plus rare devrait étre la variation d’étiquetage ; et
par conséquent plus grande devrait étre la probabilité qu’il s’agisse d'une erreur. Appliqué sur le
corpus du Wall Street Journal (WSJ), il observe que 97,6% des variations ramenées pour des
n-grammes de taille supérieure a 6 constituent des erreurs effectives.

Poursuivant le méme objectif, (Loftsson, 2009) s’appuie sur cette technique ainsi que sur deux
autres : le vote de plusieurs étiqueteurs automatiques et la cohérence de ’étiquetage morpho-
syntaxique des mots en regard d’une analyse en constituants des phrases. Il observe que ces
techniques permettent individuellement de détecter des erreurs et qu’elles agissent en complé-
mentarité ; ce qui lui permet de corriger manuellement 0,23% (1 334 tokens mots) du corpus
IFD. Nous notons que les deux premiéres techniques ne sont pas dépendantes de la langue mais
que la derniére repose sur I'écriture de régles ad’hoc issues de 'observation des données.

(Boudin et Hernandez, 2012) appliquent sur le P7T des techniques de détection d’erreurs
fondées sur les travaux de (Dickinson et Meurers, 2003) ainsi que des heuristiques pour assigner
automatiquement des étiquettes morpho-syntaxiques aux mots composants. Ils montrent que ces
corrections améliorent les performances de systemes d’étiquetage état-de-l'art.

5 Conclusion et perspectives

Dans cet article nous montrons qu’a partir d'une certaine quantité de données pré-annotées
automatiquement il est possible d’entrainer des étiqueteurs morpho-syntaxiques qui produisent
des résultats équivalents a des systémes entrainés sur des données validées manuellement. La
conséquence directe de ce résultat découle de la nature des données utilisées pour ces expériences
(a savoir Wikinews et Europarl) : il est possible de construire un corpus libre annoté morpho-
syntaxiquement offrant une modernisation perpétuelle des textes et qui puisse servir de base pour
entrainer des étiqueteurs morpho-syntaxiques statistiques produisant des analyses état-de-l’art.

Les perspectives a ce travail sont triples : d’abord confirmer la qualité de I'étiquetage automatique
des annotations morpho-syntaxiques du corpus ainsi construit, ensuite étendre les annotations
du corpus a d’autres niveaux d’analyse, et enfin diffuser librement la ressource par un moyen qui
permette un enrichissement collaboratif. Concernant ’'amélioration de la qualité d’étiquetage,
(Schluter et van Genabith, 2007; Loftsson et al., 2010; Boudin et Hernandez, 2012) ont montré
des pistes pour la détection et la correction d’erreurs par des procédures automatiques en utilisant
la détection de variations d’étiquetage ou la combinaison de multiples étiqueteurs. Concernant
I'extension du corpus a d’autres niveaux d’analyses, (Candito et Seddah, 2012) utilisent pour le
projet Sequoia différentes techniques pour pré-annoter automatiquement le niveau syntaxique
avec des analyses en constituants et en dépendances. Les solutions mises en oeuvre dans le
projet DECCA (cf. note 26) permettent d’envisager la détection d’erreurs a ces niveaux. L'une des
difficultés sera de voir s'il est possible d’automatiser certaines corrections comme dans (Boudin et
Hernandez, 2012) ainsi que de voir si la taille des données annotées a une incidence sur la qualité
des systémes entrainés. L'enjeu de la mise au point de telles techniques est énorme puisqu’il s’agit
de pouvoir offrir a la communauté un large corpus annoté croissant continuellement sous une
licence d’exploitation offrant a I'utilisateur le droit de copier, modifier et utiliser la ressource pour
la finalité qu’il souhaite.
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RESUME
Nous présentons les premiers résultats d’un corpus arboré pour le francais parlé. Il a été réalisé
dans le cadre du projet ANR Etape (resp. G. Gravier) en 2011 et 2012. Contrairement a d’autres
langues comme I'anglais (voir le Switchboard treebank de (Meteer, 1995)), il n’existe pas de
grand corpus oral du francais annoté et validé pour les constituants et les fonctions syntaxiques.
Nous souhaitons construire une ressource comparable, qui serait une extension naturelle du
Corpus arboré de Paris 7 (FTB : (Abeillé et al., 2003))) basé sur des textes du journal Le Monde.
Nous serons ainsi en mesure de comparer, avec des annotations comparables, I'écrit et 'oral. Les
premiers résultats, qui consistent a réutiliser 'analyseur de (Petrov et al., 2006) entrainé sur
I’écrit, avec une phase de correction manuelle, sont encourageants.

ABSTRACT
Towards a treebank of spoken French

We present the first results of an attempt to build a spoken treebank for French. It has been
conducted as part of the ANR project Etape (resp. G. Gravier). Contrary to other languages such
as English (see the Switchboard treebank (Meteer, 1995)), there is no sizable spoken corpus for
French annotated for syntactic constituents and grammatical functions. Our project is to build
such a resource which will be a natural extension of the Paris 7 treebank (FTB : (Abeillé et al.,
2003))) for written French, in order to be able to compare with similar annotations written and
spoken French. We have reused and adapted the parser (Petrov et al., 2006) which has been
trained on the written treebank, with manual correction and validation. The first results are
promising.

MOTS-CLES : Corpus arboré, francais parlé, corpus oral, analyse syntaxique automatique.

KEYWORDS: Treebank, spoken French, spoken corpus, parsing.

1 Introduction

Nous présentons les premiers résultats d’'un corpus arboré pour le francais parlé. Il a été réalisé
dans le cadre du projet ANR Etape (resp. G. Gravier) entre 2010 et 2012. Les corpus arborés
(Treebank) pour les autres langues ont une partie écrite et une partie orale : Penn Treebank
(Switchboard (Meteer, 1995)), Verbmobil pour I'allemand, Prague Dependency Treebank pour le
tcheque (Mikulova, 2008). A notre connaissance, il n’existe pas de grand corpus oral du francais
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annoté et validé pour les constituants et les fonctions syntaxiques. Les corpus oraux annotés
existants pour le frangais suivent des schémas spécifiques : annotation en micro et macro syntaxe
pour le corpus Rhapsodie (cite Deulofeu 2011), annotation en dépendances de (Cerisara et al.,
2010), annotation en chunks du corpus Otim (Blache et al., 2010) Nous souhaitons construire
une ressource qui soit une extension naturelle du Corpus arboré de Paris 7 (FTB (Abeillé et al.,
2003)) basé sur des textes du journal Le Monde. Nous serons ainsi en mesure de comparer, avec
des annotations comparables, I'écrit et 'oral. Nous procédons en trois temps : une phase de
prétraitement avec ponctuation et balisage des dysfluences, une phase d’analyse automatique,
une phase de correction manuelle. Pour la seconde phase, nous avons adapté le parseur de
(Petrov et al., 2006) entrainé sur le FTB ; pour la troisieme phase, nous avons adapté et enrichi
les consignes du Corpus arboré de Paris 7 (Abeille et al., 2013).

2 De I’écrit a ’oral

Contrairement a d’autres langues comme I'anglais (Switchboard (Meteer, 1995)) il n’existe pas de
grand corpus oral du francais annoté et validé pour les constituants et les fonctions syntaxiques.
Nous souhaitons construire une ressource comparable, qui serait une extension naturelle du
Corpus arboré de Paris 7 (FTB (Abeillé et al., 2003)) basé sur des textes du journal Le Monde. Une
extension a I'oral devrait permettre a terme de mener des études comparatives sur des données
comparables de la syntaxe du frangais écrit et du francais oral.

Le corpus écrit est annoté lexicalement (lemme, catégories et sous-catégories lexicales, morpho-
logie flexionnelle, mots composés), en constituants et en fonctions et a été validé manuellement.
11 est distribué depuis 2001 et est accompagné d’un guide d’annotation (135pp). Le jeu d’éti-
quettes morphologiques est relativement riche (218 catégories) alors qu’on compte 12 étiquettes
de syntagmes et 8 étiquettes de fonctions. Les choix généraux d’annotation reposent sur un
schéma surfaciste d’annotation de constituants majeurs qui se veut compatible avec plusieurs
théories syntaxiques. Contrairement au Penn Treebank (Marcus et al., 1993) le corpus frangais
ne comporte pas de catégories vides ni de constituants discontinus.

Contrairement a d’autres initiatives d’annotation pour le francais (Deulofeu et al., 2010), et
suivant en cela les initiatives pour d’autres langues (Meteer, 1995; Mikulova, 2008) la représen-
tation de données orales proposée ici repose sur 'hypothese que la syntaxe de la phrase orale
ne nécessite pas un réaménagement en profondeur du schéma d’annotation de 1’écrit, méme si
des aménagements légers sont nécessaires. Ce choix a pour conséquence de rendre disponible
I'outillage déja existant (analyseurs, outils d’édition de treebank) pour faciliter et accélérer le
travail d’annotation.

Plusieurs versions du French Treebank sont actuellement utilisées (Schluter et van Genabith,
2007; Blache et Rauzy, 2012). Nous nous appuyons sur la représentation simplifiée décrite
notamment par (Crabbé et Candito, 2008) qui permet I'analyse automatique avec les algorithmes
d’analyse en constituants a I'état de I'art. En particulier nous nous appuyons sur un jeu de catégo-
ries lexicales réduit (28 catégories) et une liste de mots composés réduite aux mots composés
grammaticaux. Cette version réduite a 'avantage de se convertir de maniere déterministe vers
une représentation en dépendances syntaxiques projectives (Candito et al., 2009) qui est de
plus en plus utilisée. Annoter en constituants permet donc de bénéficier des deux types de
représentations.
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3 Les données orales

Les données orales que nous utilisons sont des données du corpus ESTER 3 issues du projet ETAPE
(Gravier et al., 2012) dédié a I’évaluation de systémes de reconnaissance automatique de la
parole. Les données sont constituées d’extraits de débats de télévision et de radio francaises.

Les données annotées ici constituent un sous-ensemble de ce corpus constitué des émissions
radiophoniques de France Inter de 'année 2010 : cinq émissions de un temps de pauchon et une
émission du Masque et la plume, ce qui représente prés d’'une heure trente de temps de parole.
Dans le premier cas il s’agit d’interviews non préparées donnant la parole a des inconnus. Dans
le second, il s’agit d’'un débat public trés animé avec au moins dix journalistes sur le plateau,
plus des commentaires de spectateurs. Nous avons également un extrait du corpus francais
de CoraL-Rom (Cresti et al., 2004). Lextrait annoté est Lallumage (Poitiers 2001). CorAL-ROM
présente un type de conversation informel et spontané entre deux amies : qui représente 14
minutes de parole. Les données de référence ESTER 3 sont transcrites orthographiquement,
ponctuées et enrichies avec un balisage des diffluences, selon le format transcriber (Barras
et al., 1998). De maniére a uniformiser nos données de travail, nous avons également refor-
maté les données CoraL-Rom dans ce méme format. Au vu de I’ extrait donné en Figure 1, on
constate que les données de départ sont déja structurées, en particulier on observe que I'on a un
balisage pour la musique <Event desc="musique" type="noise" extent="begin"/>
et les bruits parasites, un balisage pour les disfluences comme pour les marqueurs de dis-
cours <Event desc="dm" type="lexical" ... /> mais aussiles répétitions, les révisions
<Event desc="rev" type="lexical" ... > etles hésitations ainsi qu'une segmentation
en tours de parole. On distingue trois types de caractéristiques des données orales qui touchent a
la segmentation, la présence de chevauchements et a la présence de disfluences.

Segmentation Nous partons ici d'une transcription enrichie, c’est-a-dire avec des ponctuations
fortes, mais avec peu de ponctuations faibles, et pas de mots composés. On voit sur 'exemple
qu’'un tour de parole ESTER peut comporter plusieurs phrases ou aucune. On a également observé
que certaines phrases recouvrent plusieurs tours de parole. On note finalement que la ponctuation
renseignée dans les transcriptions de départ n’a pas un statut clair : les annotateurs la renseignent
plutdt pour indiquer des pauses dans le flux de parole que comme marque syntaxique. C’est
pourquoi nous avons revu la segmentation manuellement avant 'analyse automatique.

Les chevauchements On trouve en particulier dans les transcriptions du Masque et la plume
un nombre non négligeable de chevauchements. Ceux-ci sont annotés dans le format ESTER en
suivant un schéma comme illustré en Figure 1 : ot la balise XML <Overlap> encode la portée
d’un chevauchement. Lattribut type indique le locuteur qui domine ’échange par la valeur
primary et celui que 'on entend moins est renseigné par la valeur backchannel.

Les disfluences Outre les questions de segmentation et de chevauchements, les disfluences sont

typiques de l'oral. La transcription ESTER les renseigne sous forme de balises XML, on recense

ainsi quatre types de disfluences :

— Hésitations : euh

— Répétitions qui concernent la répétition a I'identique : qui a retardé un peu <nos> nos commen-
taires, qui avait été sérieusement amoché <au> au masque et la Plume, a été bluffé par le jeu
<de> de Morgan Freeman. . .)

— Révisions qui concernent des révisions de forme : <le>la grandiloquence, beaucoup <de>
d’auditeurs, autre chose <qu'un> qu’une guerre
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<Turn speaker="spk2" startTime="428.447" endTime="430.539">
<Sync time="428.447"/>
<Event desc="rev" type="lexical" extent="begin"/>
si
<Event desc="rev" type="lexical" extent="end"/>
il y avait pas une route
<Sync time="429.187"/>
<Overlap type="primary" extent="begin"/>
qui desservait ce terrain
<Event desc="dm" type="lexical" extent="begin"/>
quoi
<Event desc="dm" type="lexical" extent="end"/>
?

<Overlap type="primary" extent="end"/>
<Overlap type="backchannel" extent="begin" speaker="spk3" subtype="out-field"/>
non il y avait pas une route
<Overlap type="backchannel" extent="end"/>
</Turn>

FIGURE 1 — Extrait d’un fichier Le Masque et la plume au format Transcriber

— Marqueurs de discours qui sont des mots ou des locutions qui ont une valeur illocutoire sans
avoir de fonction syntaxique dans '’énoncé comme par exemple ah,bref, mais bon voild, non
non non, na na nd. . .

L'annotation des marqueurs de discours n’étant pas toujours cohérente, nous ’avons reprise,

avec une liste de 115 marqueurs (simples ou composés). En particulier les connecteurs, les

conjonctions de coordination en début de phrase, ou les pronoms disloqués, ne sont pas traités
comme des marqueurs de discours. De facon générale, nous traitons les balises de diffluences
comme des étiquettes de syntagmes, qui peuvent avoir une structure interne.

4 Le schéma d’annotation

Nous indiquons dans cette section les lignes directrices et les conventions adoptées pour 'annota-
tion en syntaxe des données de I'oral. Le schéma d’annotation est dérivé du schéma d’annotation
pour le treebank écrit (Abeillé et al., 2003).

On supprime les informations ayant trait au bruit et a la musique considérées comme extra-
linguistiques. Par contre on préserve les balises de synchronisation avec la piste sonore, notées
<Sync> dans EsTErR 3 (Figure 1) encodées par des sous-arbres de racine Sync attachés avec les
mémes conventions que les disfluences. Nous présentons plus en détails dans la suite de cette
section les choix quant a la segmentation et a la gestion des dysfluences.

4.1 Linéarisation et segmentation des données orales

Comme pour I'écrit, une des premiéres décisions a prendre lorsqu’on annote un corpus en syntaxe
porte sur la segmentation en mots. Contrairement au corpus €écrit, la segmentation pour le corpus
oral minimise le nombre de mots composés. Nous nous sommes pour cela appuyés sur les travaux
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antérieurs de (Crabbé et Candito, 2008) en ne retenant qu'un nombre minimal de mots composés,
en particulier des mots composés grammaticaux comme des conjonctions de subordination, de
coordinations, des déterminants, prépositions ...et quelques mots composés propres a I'oral
n’est-ce pas, s’il vous plait, tant pis... qui ont un impact sur la syntaxe et 'analyse de la phrase.
La liste exacte des mots composés est définie et documentée dans (Abeille et al., 2013).

Nous nous appuyons également sur une segmentation en phrases, méme si le choix de tel ou
tel découpage ne va pas de soi. Plusieurs notions sont possibles : une notion phonétique ou la
phrase est délimitée par la durée des pauses, ce qui est le cas de la transcription ESTER 3, une
notion dialogique ou la phrase correspond a un tour de parole, une notion discursive ou la phrase
correspond a un acte de langage, et une notion syntaxique ou la phrase correspond a une plus
grande unité syntaxique compléte (avec enchassement possible). Ici nous avons considéré qu'un
tour de parole non constitué uniquement de bruit ou de musique correspond au moins a une
phrase, méme fragmentaire. Un tour de parole peut lui-méme étre découpé en plusieurs phrases
racines. Nous nous appuyons pour cela sur des critéres syntaxiques, discursifs et prosodiques. Une
séquence autonome associée a un acte de langage forme une phrase racine. En revanche, nous ne
considérons pas qu’une phrase recouvre des tours de paroles différents, c’est-a-dire qu'une méme
phrase commencée par un locuteur soit terminée par un autre locuteur *. En cas d’interruption et
pour repérer les syntagmes inachevés nous utilisons plutét une annotation d’inachévement (-INaA)
comme étiquette supplémentaire sur les noeuds racine des syntagmes jugés inachevés.

Ces criteres étant donnés, voyons comment sont traités les cas de chevauchements. Les structures
a chevauchements ESTER 3 suivent un schéma tel qu'illustré en figure 2 a gauche (ot le balisage
XML est simplifié). Pour gérer les cas de chevauchement dans ’'annotation syntaxique, le principe
a été de fusionner les parties en backchannel associées a un locuteur X au tour de parole
suivant (resp. précédent selon les cas) de ce locuteur X dans les données transcrites, ce qui
permet d’éviter de découper artificiellement une phrase complete énoncée par ce locuteur X.
Par contre, pour préserver l'information, nous avons également introduit des marques dans
les arbres sous forme de noeuds feuilles pour indiquer la portée du chevauchement suivant le
schéma donné en figure 2. Chacun des quatre noeuds feuilles ainsi introduit dans les arbres est

<Turn speaker="Y">

wly,11 ... wly,b-1]
<0Verlap> SENT SENT
wly,b+1] ... wly,e-1]
</0verlap>
wly,et1] ... wly,n]
<Backchannel speaker="X"> ¢ Myl b1 OverlapBiduy by Wy [+ Wy,e—10verlapE idwy ¢ 1 Wy
wix,1] ... wix,e-1]
</Backchannel>
</Turn>
<Turn speaker = "X"> = =L
wlx,e+t1] ... wlx,n]
</Turn>
BackchannelB-idwy 5 ...y Wy W —1BackchannelE-idwy ¢ 41 ... Wx n

FIGURE 2 — Encodage des chevauchements dans les arbres

1. Les annotations ESTER 3 comportent parfois plusieurs tours de paroles consécutifs pour un méme locuteur. Nous
avons refusionné ces séquences de maniére a éviter qu'une phrase prononcée par un méme locuteur ne soit artificiellement
découpée.
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de plus annoté par un identifiant unique (noté id dans le schéma) permettant d’identifier a quel
chevauchement ce noeud fait référence. Ce qui permet de gérer des chevauchements multiples
dans un méme document et dans un méme tour de parole. Notons que coder le chevauchement
sous forme d’un noeud non terminal dans les arbres ne serait pas suffisamment général, car cela
empéche de coder des chevauchements qui portent sur plusieurs phrases ou des chevauchements
qui présentent des structures a croisement

4.2 La gestion des disfluences

Les disfluences sont annotées dans les données ETAPE

par des balises XML qui groupent une séquence de SENT
mots comme étant disfluente. Schématiquement pour une
phrase w;...w,, une disfluence a la forme suivante : D

wi...Wy_1{D)wy ... w._1{(/D)w,...w,. Ol D représente un
code XML pour hésitation, révision, répétition ou marqueur
de discours. Les disfluences sont intra-phrastiques, peuvent
avoir une structure interne (dans le cas de répétions ou de
révisions par exemple) mais ne présentent pas de schémas
de croisement non projectifs. Nous les représentons comme des noeuds syntagmatiques dans les
arbres, comme illustré en Figure 3.

Wioo.Wp_1 Wp...We 1 We...W,

FicURE 3 — Disfluences

L’attachement des disfluences dans les arbres de constituants n’étant pas naturellement détermi-
niste, nous choisissons d’attacher les répétitions au premier syntagme qui contient le matériel
répété, et les révisions au premier syntagme qui contient le matériel révisé. En cas d’hésitation
sur le noeud auquel attacher la disfluence, on tranche pour I'attachement au noeud le plus haut
dans l'arbre.

4.3 Les catégories utilisées

Catégories syntagmatiques  AdB AR COORD, NB PB VN, VPinf, VPpart
Sint (parenthétique ou incise), Srel (relative), Ssub (subordonnée), SENT (racine)
Catégories lexicales ADJ, ADJINT (adjectif interrogatif), ADV, ADVINT (adverbe interrogatif),
ADVEX (adverbe exclamatif), (V (indicatif qui inclut conditionnel), VINF (infinitif)
VIMP (impératif), VPP (part passé), VPR (part présent), VS (subjonctif)
NC (nom commun), NPP (nom propre), CC (conj coord), CS (conj sub)
CLS (clitique sujet), CLO (clitique objet ou complément), CLR (clitique réfléchi)
P (préposition), P4+D (au, du, des), P+-PRO (auquel, duquel, desquels) PRO
PROINT (pronom interrogatif), PROREL (pronom relatif)
DET, DETINT (déterminant interrogatif), DETEX (déterminant exclamatif),
ET (mot étranger), I (interjection), UK (mots inachevés/non reconnus)
HES, RER REVDM
Symboles Fonctionnels SUJ,0BJ,A-OBJ,DE-OBJ,P-OBJ,MOD,ATS,ATO,DIS,VOC
Marque d’inachévement INA

TaBLE 1 — Jeu d’étiquettes utilisé dans le treebank oral

Le schéma d’annotation est un format en constituants et en fonctions dont les arbres sont anno-
tées par un jeu d’étiquette utilisé par (Crabbé et Candito, 2008) et qui simplifie le jeu d’étiquette

2. Formellement, les balises de chevauchement n’encodent pas nécessairement des structures d’arbres projectifs.
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du treebank écrit quant aux jeux de symboles préterminaux (étiquettes morphosyntaxiques). On
ajoute a ce jeu d’étiquettes les symboles non terminaux Hes, REv, REp DM qui encodent respecti-
vement les disfluences (hésitation, révision, répétition, marqueur de discours), et des symboles
supplémentaires Sync, OVERLAPB, OVERLAPE,BACKCHANNELB,BACKCHANNELE qui encodent dans
les arbres les annotations de synchronisation son et de chevauchement extraites du format des
annotations ETAPE.

De plus, certains noeuds comportent des annotations structurées par plus d’un attribut. Ainsi en
plus de la catégorie syntaxique, on renseigne pour les noeuds arguments du verbe, c’est-a-dire
les noeuds freres du noeud VN et les clitiques arguments leur fonction syntaxique prise parmi le
jeu décrit par (Abeillé et Barrier, 2004) auquel on ajoute deux nouvelles fonctions de vocatif et
de disloquées (notées Voc, Dis). Un troisieéme attribut booléen (noté INa) peut étre renseigné sur
un noeud non terminal pour indiquer qu’il encode un syntagme inachevé.

4.4 Quelques observations

Statistiques descriptives Suivant ce schéma d’annotation nous avons annoté 2118 phrases des
corpus ESTER 3 et CoraL-RoMm. En détaillant les différents sous-corpus, le treebank annoté se
résume par la table suivante :

Le masque et la plume  Un temps de Pauchon  CoraLr-Rom(Lallumage) Total

Occurrences 15260 11932 5050 32242
Phrases 795 882 441 2118
Lg. moy. phrases 19.1 13.5 11.5 15.2

TABLE 2 — Statistiques descriptives

Observations qualitatives On observe un certain nombre de particularités déja mentionnées
pour l'oral (Blanche-Benveniste, 1997). On observe une abondance de discours rapporté et
d’incises (incise notée Sint :MOD en 1), un nombre important de syntagmes inachevés et
d’énoncés fragmentaires. Un nombre important de phrases commencent par un marqueur discursif
(2) ou une conjonction de coordination ( phrase annotée comme COORD en 4) :

(1) (VN ils faisaient) (NP :OBJ (REV des :Det) (Sint :MOD je sais pas moi) des :Det trucs) (c-oral-rom)

(2) (DM bon-A alors-ADV) (VN raconte-moi) ( NP :OBJ ton week-end) ) (c-oral-rom)

On observe aussi de nombreuses juxtapositions (comme en (3) ou on duplique la fonction ATS) et
on peut parfois hésiter entre une annotation comme disfluence (révision ou répétition) ou comme
juxtaposition. A partir du moment ou les disfluences ont la méme structure interne que les autres
syntagmes, comme la répétition en (4) qui inclut deux syntagmes, un utilisateur qui serait en
désaccord peut choisir d’ignorer certaines balises de disfluences. Les répétitions intensives (5)
ne sont pas notées comme des disfluences. De méme les mots annotés comme marqueurs de
discours ont leur étiquette habituelle (par exemple A, V ou ADV) dominée par la balise DM,
comme en (2), qui peut aussi étre ignorée en cas de besoin :

(8) C’est (NP :ATS un grand couteau), (NP :ATS une sorte de hachoir) (un temps de pauchon)
(4) (COORD mais (REP (VN il y a) (NP :OBJ mélée)), (VN ily a ) ( NP :OBJ mélée) (masque et la plume)
(5) IIs sont (AP :ATS trés-ADV tres-ADV laids-A) (masque et la plume)
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SENT

Sync HES COORD PONCT
|
655.949 1 cc REP VN NP-OBJ HES COORD
| SN N |
Euh Mais VN NP-OBJ CLS-SUJ CLO V N‘C I‘ cc Sint
|1 |
CLS-SUJ CLO V N‘C il y a mélée euh et NP-SUJ PP-MOD Sync VN AP-ATS
il y a mélée DET NC PP P HES NP 662.004 \‘/ A]‘:)J
AN R AN ||
les opposants P NP comme I NPP NPP sont solides
\
|

Invictus

FIGURE 4 — Exemple d’arbre du Masque et la plume (aprés correction)

SENT

DM NP-MOD HES PONCT VN PP-P_OBJ PONCT
ADJ ADV PONCT I DET NC 1 ‘ CLS-SsuJ vV VPP P NP

bon alors non Le week-end euh je suis rentrée chez PRO

FIGURE 5 — Exemple d’arbre de CORAL-ROM (apres correction)

5 Procédé d’annotation

Dans cette section nous décrivons plus précisément la méthode d’annotation qui a été déployée.
Celle-ci se divise en trois étapes séquentielles.

Segmentation et linéarisation des données Lors de cette premiere étape, nous avons segmenté
semi-automatiquement les données en phrases en nous appuyant sur la ponctuation donnée
par les données au format EsTER 3. La segmentation en phrases a été systématiquement validée
manuellement. Lors de cette étape le travail d’annotation a consisté tout d’abord a corriger la
ponctuation ESTER 3. Celle-ci ayant été réalisée principalement sur critéres phonétiques, elle a
été corrigée pour refléter davantage une ponctuation grammaticale.

Lors de cette étape nous avons parfois rélinéarisé les données. En effet 'annotation ESTER 3
n’impose pas de contrainte stricte quant a 'ordre de la transcription lorsque plusieurs locuteurs
parlent simultanément. Nous avons identifié quelques cas de structures syntaxiques bien formées
qui étaient interrompues par le tour de parole d’un autre locuteur. Pour ces quelques cas,
nous nous sommes permis de réordonner 'annotation pour restituer une cohérence quant a la
structuration du texte en phrases.

Finalement, nous avons normalisé la segmentation en mots. La segmentation en mots a été
réalisée de maniére a minimiser la quantité de mots composés en nous basant sur la liste établie
par (Crabbé et Candito, 2008). Sont retenus en priorité comme mots composés les mots composés
grammaticaux (notoirement les déterminants, conjonctions de subordination et de coordination).
La liste de (Crabbé et Candito, 2008) a été mise a jour et est documentée dans (Abeille et al.,
2013).
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L’annotation syntaxique automatique la méthode d’analyse syntaxique repose sur I’hypothese
que la structure des phrases a I'oral n’est pas fondamentalement différente de celles de I’écrit.
C’est pluto6t la distribution de probabilité de la grammaire qui varie. Les données étant segmentées,
I’étape d’analyse syntaxique couvre les taches traditionnelles d’étiquetage morphosyntaxique,
de parsing et d’étiquetage fonctionnel. Nous n’avons pas utilisé explicitement d’étiqueteur
morphosyntaxique dans la mesure ot 'analyseur syntaxique utilisé (Petrov et al., 2006) est un
modele conjoint qui réalise déja le tagging.

Plus spécifiquement, la méthode d’analyse utilisée tire parti des annotations en disfluences
données par ESTER 3. L'analyse en constituants proprement dite est précédée d’un prétraitement
qui supprime de I'entrée les disfluences, les marques de chevauchement et les balises de synchro-
nisation avec la bande son. Celles-ci sont réintégrées dans les analyses en post-traitement. Les
arbres de dysfluences sont créés de maniere heuristique : la racine est la catégorie donnée par
ESTER 3, celle-ci domine systématiquement les noeud préterminaux (tags) étiquetés par un 2-CRF
linéaire (modeéle appris sur le treebank écrit).

Les arbres sont finalement annotés en fonctions par un 2-CrF linéaire appris sur les données
écrites suivant la description donnée dans (Candito et al., 2009) : seuls les noeuds arguments du
verbe recoivent une étiquette fonctionnelle : il s’agit des noeuds en position frére des noeuds VN
et des noeuds clitiques (en position freres du noeud V).

La correction manuelle Uétape de correction manuelle a consisté a corriger les annotations en
constituant et en fonctions. Notons que nous avons travaillé avec des représentations type Penn
Treebank ce qui a permis de réutiliser les interfaces graphique WordFreak destinée a 1’édition
d’arbres en constituants et Tregex (Levy et Andrew, 2006) pour la visualisation et la recherche
de motifs, ce qui facilite considérablement le travail d’annotation. Cette partie du processus a
consisté en une premiére étape d’annotation suivie d’une étape de discussion/adjudication entre
annotateurs.

Concernant les disfluences, la correction concerne leur structure interne pour les révisions ou les
répétitions comme en (6) ou leur rattachement. En (7) on a une phrase en discours rapporté
(complément du verbe faire) réduite a un marqueur discursif. :

(6) moi, (REP (NP :SUJ ¢a-PRO) (VN-INA me-CLO) ) c¢a me dit rien, moi (c-oral-rom)

(7) 1l me fait : (Sint :OBJ (DM ben si )).

Pour les catégories lexicales, on observe le méme type de corrections que pour Iécrit, concernant
le mauvaise étiquetage de mots grammaticaux fréquents et ambigus comme pour de (préposition
au lieu de déterminant) ou que (conjonction de subordination au lieu de pronom relatif). Les
autres erreurs concernent les mots non appris sur ’écrit comme les interjections, ou plus rares
comme les interrogatifs et les impératifs. Les formes verbales syncrétiques, fréquentes avec les
verbes du premier groupe au présent, sont ainsi systématiquement étiquetées indicatif alors
qu’il faut les corriger en impératif voire subjonctif. Pour les constituants aussi, on observe le
méme type de corrections que pour I'écrit concernant les mauvais rattachements de syntagmes
prépositionnels ou de relative. Les autres corrections concernent I'ajout de I’ étiquette INA quand
le syntagme inachevé est mal formé et le rattachement des disfluences (REB REV). Pour les
fonctions, les corrections spécifiques concernent ’ajout des fonctions vocatif (8) et disloqué (9),
et la réduplication des fonctions pour les juxtapositions (10). Une partie des corrections est la
méme que pour I'écrit concernant les sujets inversés ou la distinction entre complément et ajout
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pour les syntagmes prépositionnels.
(8) (DM Allez-V) (NP-VOC Catherine) (NP encore un tour) ! (le masque et la plume)
(9) (NP :DIS moi-PRO), (NP :DIS ce qui me frappe), (VN ¢’-CLS-SUJ est ) (NP-ATS la fin). (le masque et la plume)

(10) (NP-SUJ des chanteurs) ,(NP-SUJ des musiciens) (VN sont passés) dans ce théatre (un temps de pauchon)

On compte 8 a 10 heures pour 100 phrases environ (en double correction). Au total, pour la
correction des transcriptions et la segmentation (avant parsing) et la correction des analyses
(apreés parsing), nous avons employé 4 annotateurs pour un total de 12 hommes-mois : 3 étudiants
de Paris 7 en linguistique (M2) ou en linguistique informatique (M1), et une ancienne étudiante,
spécialiste du FTB (Vanessa Combet).

6 Evaluation

Cette section propose une évaluation et une mise en perspective de la méthode de préannotation
syntaxique (étape 2 du processus d’annotation), qui est I'’étape clé du processus. La question que
'on se pose lorsqu’on veut annoter un corpus hors domaine consiste a déterminer la meilleure
maniere d’amorcer la préannotation des données de maniere a faciliter la tiche des annotateurs
sachant qu’on dipose d'un modele d’analyse pour le domaine source.

En termes d’analyse syntaxique, I'annotation d’un corpus oral tombe dans la classe des problémes
d’adaptation de domaine. Celui-ci comporte deux aspects. Premierement il s’agit d’adapter la
structure : en effet nous avons vu que le schéma d’annotation de I'oral introduit de nouvelles
structures et de nouvelles catégories liées aux disfluences. En second lieu il faut adapter la distri-
bution de probabilité de la grammaire. Il s’agit du probleme classique d’adapter la distribution de
probabilité d'un modéle probabiliste entrainé sur un échantillon de données biaisé (un corpus
écrit) a un échantillon possédant des propriétés différentes (corpus oral).

De maniére a apporter une premiere idée de la correction de méthodes d’adaptation simples,
nous comparons ici quatre méthodes qui tirent parti des données a la fois écrites et orales pour
faciliter le processus de préannotation :

— Utilisation des données écrites uniquement (E) : Cette méthode de base consiste a analyser
les données orales en utilisant uniquement un modeéle d’analyse appris sur I'intégralité des
données écrites (21268 phrases). Utiliser cette méthode de base ne permet pas d’envisager
analyser correctement les structures propres a 'oral (dysfluences). Il s’agira essentiellement de
notre baseline.

— Approche par transformation/détransformation des données (T/D) : Cette méthode

consiste a prétraiter les données orales en supprimant les disfluences (balisées dans les données
EsTER 3) de I'entrée donnée a I'analyseur syntaxique. Ce dernier, entrainé sur 'ensemble des
données écrites (21268 phrases), doit alors prédire pour l'oral des structures qui ressemblent a
celles de I'écrit. Une étape de post traitement réinsére finalement dans les arbres d’analyse les
dysfluences supprimées en prétraitement.
Chaque disfluence de k mots ainsi réinsérée est un arbre dont la racine est la catégorie de la
dysfluence (donnée par EsTER 3). La racine domine immédiatement une séquence de k-tags
étiquetées par un 2CRF linéaire appris sur le treebank écrit, chacun de ces k—tags domine le
mot correpondant.
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— Approche par utilisation exclusive des données orales (O) Dans ce troisieme scénario, on
suppose qu’on dispose d’un fragment de données déja annotées pour le domaine cible. Le
modele d’analyse est entrainé uniquement sur ce fragment de données orales et n’utilise pas
les données écrites.

— Approche par utilisation combinée des données écrites et des données orales (O/E) :
Dans ce dernier scénario, le modele est appris sur I'intégralité des données écrites et sur un
fragment des données orales.

Comparaison des différentes méthodes Dans ce qui suit nous évaluons chacune de ces mé-

thodes en fonction de la quantité de données orales utilisées pour entrainer le modele. Dans

le cas des méthodes (E) et (T/D), le fragment de données orales de référence disponible n’est
pas utilisé pour I'entrainement. Les méthodes (E) (T/D) et (E/O) utilisent systématiquement

'intégralité des données écrites pour 'entrainement. Les fragments de données orales utilisés a

I'entrainement du modele par les méthodes (O) et (E/O) sont issus de données de référence déja

validées par les annotateurs.

Lanalyseur utilisé est 'analyseur de Berkeley (Petrov et al., 2006) tel que distribué a ce jour. Cet
algorithme faiblement lexicalisé est connu pour étre relativement robuste au changement de
domaine. L'ensemble des tests réalisés repose sur la comparaison des prédictions de cet analyseur
sur un corpus de test comportant 528 phrases. Le calcul du F-Score est réalisé avec le logiciel
evalb (paramétrage standard, phrase de moins de 40 mots).

Nous avons évalué la correction de chacune des quatre méthodes en fonction de la taille du
fragment de données orales utilisées a 'entrainement. Les résultats sont résumés dans la table 3
(Précision,Rappel, F-score, Tagging accurracy) 3. Les lignes représentent chacune des quatre
méthodes d’analyse. Les colonnes représentent la taille des données orales (en nombre de
phrases) utilisées par I'analyseur lors de 'entrainement. Les chiffres indiquent le F-score de
I'analyseur sur le jeu de test de 528 phrases.

Méthode 530 1060 1590
P R F Tag P R F Tag P R F Tag
Ecrit (E) 62.2 664 643 617 | 622 664 643 61.7 | 622 664 64.3 61.7
Ecrit (T/D) 728 79.6 760 624 | 728 79.6 76.0 624 | 728 79.6 76.0 62.4
Oral (O) 648 648 648 664 | 689 69.2 69.0 70.7 | 70.6 71.3 71.0 72.3
Oral+Ecrit (O/E) 63.6 66.1 649 620 | 63.6 670 653 648 | 674 709 69.11 67.0

TaBLE 3 — Evaluation des méthodes d’adaptation

Vu que les deux premieres lignes représentent des protocoles qui ignorent totalement les don-
nées orales a 'entrainement, le score d’évaluation est constant. En premiére observation, on
constate que la méthode de transformation/détransformation des données est celle qui donne les
meilleurs résultats. L'explication la plus vraisemblable pour expliquer ce meilleur résultat tient
probablement a (1) les données a prédire correspondent structurellement aux données apprises
et (2) une partie de la solution est simplement déja donnée : les dysfluences sont en effet copiées
de 'entrée vers la sortie sans possibilité de se tromper dans leurs prédictions.

On constate également que le modéle mixte (O/E) fonctionne comparativement moins bien qu'un
modele entrainé uniquement sur les données orales (O). La raison est certainement a chercher
dans le fait que les proportions de données orales et écrites de ce modele sont inégales : 21268

3. Notons toutefois que les performances de I'analyseur varient d’un type de corpus a l'autre : ainsi on obtient un
F-score de 69.5 sur les données CoraL-RoMm et de 61.8 sur les données France Inter avec le modele (E).
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phrases pour I'écrit contre k * 530 phrases pour l'oral (1 < k < 3). Autrement dit, ce modeéle reste
fondamentalement semblable a un modéle de I’écrit.

Exploration du comportement des modeéles mixtes (O/E) De maniére a vérifier plus en détail
si un modele de type (O/E) permet d’obtenir un modele satisfaisant en assurant une pondération
plus appropriée des deux groupes de données (oral,écrit) nous avons procédé a une seconde
expérience par rééchantillonage contrélé des données. Dans cette seconde expérience nous
avons testé dans quelle mesure un la méthode de type (O/E) se comporte en fonction de deux
parametres : (1) la proportion de données écrites dans le corpus d’entrainement et (2) la taille
des données d’entrainement.

Le protocole de quantification des résultats est identique au cas précédent, nous utilisons systé-
matiquement le méme corpus de test. Ce qui change c’est la création du corpus d’entrainement.
Ainsi pour chaque mesure réalisée, on a créé un corpus d’entrainement par échantillonage avec
remise dans les données (angl. bootstrapping with replacement). Les groupes de données source
(dans lesquelles on tire) sont un échantillon écrit E constitué des 21268 phrases du French
treebank écrit, et d’'un échantillon O constitué de 1530 phrases annotées pour I'oral. Notons
k la proportion de texte écrit souhaitée dans le corpus généré. Chaque phrase c; du corpus
bootstrappé C = c; ...c, est tirée avec une probabilité k dans le groupe E et (1 — k) dans le
groupe O. Le tirage dans un groupe (E ou O) est fait de maniéere uniforme et avec remplacement
(on peut tirer plusieurs fois le méme exemple). C’est ce corpus généré aléatoirement C qui
sert comme données d’apprentissage du modeéle d’analyse syntaxique. Il est donc possible que
certaines phrases de E ou de O ne soient pas représentées dans C échantillonné et que certaines
phrase de E ou de O y soient représentées plusieurs fois.

Notons que le processus de bootstrapping nous permet de créer des corpus de tailles queclonques.
Ainsi nous avons croisé chaque valeur retenue pour k (0,0.25,0.5,0.75) avec une taille de corpus
n variant de 1000 a 7000 phrases. Les résultats d’anlyse sur les 528 phrases de test sont reportées
dans le tableau 4. Les résultats montrent globalement qu'une pondération plus appropriée des

Données d’entrainement 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

Mix(Oral,Ecrit,k = 0) 65.57 68.09 69.15 68.2 69.1 67.4 68.0
Mix(Oral,Ecrit,k = 0.25) 68.2 69.6 71.0 72.1 70.9 71.9 72.1
Mix(Oral,Ecrit,k = 0.5) 67.8 69.6 71.0 72.0 69.1 67.4 67.9
Mix(Oral,Ecrit,k = 0.75) 65.7 69.9 70.7 71.2 71.7 72.0 72.4

TABLE 4 — Evaluation par bootstrapping

deux groupes de données permet d’améliorer subtantiellement les performances de I'analyseur.
Ainsi on atteint un F-Score de 72.4 pour un corpus d’entrainement de 7000 phrases comportant
75% de données écrites a comparer avec 69.1 obtenu par le mélange naif de la premiere
expérience. Toutefois, 'observation la plus étonnante reste la comparaison avec la méthode
artisanale (T /D) F-score= 76% qui reste trés nettement meilleure que la méthodes de mélange
(O/E) méme en controlant les proportions pour cette derniére. Pour confirmer la pertinence
de notre méthode artisanale, il faudrait également la comparer a des méthodes d’adaptation
de domaine plus élaborées que le bootstrapping, comme par exemple des méthodes d’active
learning qui visent a pondérer d’avantage les exemples clés pour 'apprentissage ou encore a des
méthodes d’apprentissage semi-supervisées. Il serait intéressant également de reformuler notre
méthode artisanale sous forme d’analyse syntaxique de graphes acycliques orientés (DAG) ou
les dysfluences sont données en entrée a 'analyseur comme segments préparenthésés. Il faut
toutefois noter que cette approche n’est pas parfaitement équivalente & la méthode (T/D) dans
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la mesure ou les segments préparenthésés seraient étiquetés par des symboles de dysfluences
qui sont absents de la grammaire de I'écrit. Il faut toutefois rappeler que la méthode (T/D)
s’applique a un scénario d’annotation dans lequel les disfluences sont déja annotées. Les bonnes
performances de cette méthode semblent en effet provenir du fait qu'une partie du parenthésage
a prédire est donné. Dans un scénario d’analyse syntaxique de I'oral — & partir d'une source brute —
déployer cette méthode demanderait en particulier de réaliser un tagger en disfluences pour
l'oral dont les résultats sont supposés parfaits. Or 'étiquetage automatique de disfluences comme
les répétitions ou les révisions ne représente apparemment pas un probléme trivial.

7 Conclusion

Nous avons validé sur deux heures de transcription de débats radiophoniques et de dialoque
informel, une méthode d’analyse syntaxique du francais parlé, en constituants et en fonctions,
inspiré de ce qui se fait pour d’autres langues, et qui est une extension naturelle du FTB
pour le francais journalistique. Nous avons enrichi le guide d’annotation du FTB, adapté et
réentrainé I'analyseur de (Crabbé et Candito, 2008) et adapté une plate-forme d’annotation pour
la validation manuelle. Les premiers résultats sont encourageants, a la fois en ce qui concerne
les performances du parseur et les temps de correction. Les corpus radiophoniques annotés
(une heure trente de temps de parole, environ 27 000 mots) seront distribués dans le cadre du
consortium du projet Etape. Les annotations du dialogue c-oral-rom (Cresti et al., 2004) sont
disponibles et le corpus distribué par Elra. La suite du travail consistera a annoter des corpus
oraux librement accessibles comme le corpus CID (Bertrand et al., 2008) ou CFPP (Branca-Rosoff
etal., 2012).
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RESUME

L’analyse syntaxique (ou parsing) en dépendances par transitions se fait souvent de fagon
déterministe, ol chaque étape du parsing propose une seule solution comme entrée de
|'étape suivante. Il en va de méme pour la chaine compléte d’analyse qui transforme un texte
brut en graphe de dépendances, généralement décomposé en quatre modules (segmentation
en phrases, en mots, étiquetage et parsing) : chaque module ne fournit qu'une seule solution
au module suivant. On sait cependant que certaines ambiguités ne peuvent pas étre levées
sans prendre en considération le niveau supérieur. Dans cet article, nous présentons
I'analyseur Talismane, outil libre et complet d’analyse syntaxique probabiliste du frangais, et
nous étudions plus précisément I'apport d’'une recherche par faisceau (beam search) a
'analyse syntaxique. Les résultats nous permettent a la fois de dégager la taille de faisceau la
plus adaptée (qui permet d’atteindre un score de 88,5 % d’exactitude, légerement supérieur
aux outils comparables), ainsi que les meilleures stratégies concernant sa propagation.

ABSTRACT

APPLYING A BEAM SEARCH TO TRANSITION-BASED DEPENDENCY PARSING: A CASE STUDY FOR FRENCH WITH
THE TALISMANE SUITE

Transition-based dependency parsing often uses deterministic techniques, where each parse
step provides a single solution as the input to the next step. The same is true for the entire
analysis chain which transforms raw text into a dependency graph, generally composed of
four modules (sentence detection, tokenising, pos-tagging and parsing): each module
provides only a single solution to the following module. However, some ambiguities cannot
be resolved without taking the next level into consideration. In this article, we present
Talismane, an open-source suite of tools providing a complete statistical parser of French.
More specifically, we study the contribution of a beam search to syntax parsing. Our analysis
allows us to conclude on the most appropriate beam width (enabling us to attain an accuracy
of 88.5%, slightly higher than comparable tools), and on the best strategies concerning beam
propagation from one level of analysis to the next.

MoOTS-CLES : Analyse syntaxique en dépendances, ambiguités, évaluation, beam search
KEYWORDS: Dependency parsing, ambiguities, evaluation, beam search

1 Introduction

L’analyse syntaxique par dépendances s’inspire de I'ccuvre de Tesniéres (1959), et connait
un tres grand engouement pour le développement d’analyseurs syntaxiques automatiques.
Les avantages les plus connus sont, sur le plan linguistique, la possibilité de créer des
dépendances croisées (arbres non projectifs) et l'expression efficace des structures
argumentales des verbes. Sur le plan informatique, ce mode de représentation se préte tres
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facilement aux méthodes d’apprentissage automatique supervisé, puisque la détection d'un
lien de dépendance entre deux mots et I'étiquetage de ce lien par une relation syntaxique
peuvent se ramener a des opérations de classification.

Il existe deux principales techniques pour I'analyse syntaxique statistique en dépendances :
I'analyse par transitions (Nivre, 2008) et I'analyse par graphes (McDonald, 2006). L’analyse
par transitions présente l'intérét d’'une complexité de calcul linéaire, en transformant le
probléeme d’analyse de syntaxe en un algorithme de type Shift-Reduce. Au cours de tests
effectués par Candito et al (2010) et McDonald et Nivre (2007), il a été démontré que,
comparée a l'analyse par graphes, 'analyse par transitions a des performances dégradées
pour une distance de rattachement supérieure a deux mots. Une facon de corriger cette
dégradation est d'y introduire une recherche par faisceau (beam search, cf. section 3.1).
Cette méthode a déja été appliquée par Sagae et Lavie (2006), Johanssen et Nugues (2006) et
Johanssen et Nugues (2007), avec des résultats prometteurs pour une dizaine de langues,
mais parmi lesquelles le frangais ne figure malheureusement pas.

Dans cet article, nous présentons tout d’abord un nouvel analyseur syntaxique en
dépendances, Talismane (section 2), qui implémente de nouvelles fonctionnalités au niveau
du faisceau et une syntaxe trés expressive pour décrire les informations utilisées pour
I'analyse. Cet outil est disponible librement et est directement opérationnel pour le francais.

Dans la section 3, nous nous intéressons au mécanisme de la recherche par faisceau, a la fois
au niveau quantitatif et qualitatif. Nous apportons des précisions sur la facon d’appliquer le
faisceau a des problemes ou la comparaison des solutions intermédiaires n’est pas triviale.

Dans la section 4, nous testons I'hypothese selon laquelle, si on propage le faisceau a travers
les différents modules de I'analyse, un module de niveau plus élevé peut corriger les erreurs
d’'un module de niveau plus bas. Plus précisément, nous nous intéressons aux questions
suivantes : le parseur est-il capable de corriger des erreurs de segmentation en mots
(notamment en ce qui concerne l'identification des locutions) et des erreurs d’étiquetage
morphosyntaxique ?

Dans la section 5, nous présentons une comparaison avec d’autres études similaires, et
notamment une mesure des performances globales de Talismane.

2 L’analyseur Talismane

L’outil Talismane! est un analyseur syntaxique développé par Assaf Urieli dans le cadre de sa
these au sein du laboratoire CLLE-ERSS, sous la direction de Ludovic Tanguy. Il est écrit
intégralement en Java: il fonctionne donc sur tous les systemes d’exploitation et est
facilement intégrable a d’autres applications.

Pour passer d’un texte brut a un réseau de dépendances syntaxiques, Talismane utilise une
analyse en cascade avec quatre étapes classiques pour ce type de tache : le découpage en
phrases (non traité ici), la segmentation en mots, I'étiquetage (attribution d'une catégorie
morphosyntaxique), et le parsing (repérage et étiquetage des dépendances syntaxiques
entre les mots).

1 Disponible sous licence GPL a cette adresse : http://redac.univ-tlse2.fr/talismane
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La tache de chacun des modules est définie comme un probléme de classification, et résolue
de fagon statistique, en entralnant un modeéle probabiliste sur un corpus annoté.

Chacun des modules est configurable a la fois au niveau des traits et des régles. Les traits
sont les informations sur les configurations rencontrées dont dispose l'algorithme pour
prendre chacune des décisions, alors que les regles sont des contraintes qui forcent (ou
interdisent) des décisions locales.

Le modéle par défaut proposé par Talismane utilise des traits classiques pour chacune des
opérations. Pour I'étiquetage, par exemple, sont calculés pour chaque mot des traits liés a sa
forme, aux étiquettes indiquées dans un lexique de référence, aux catégories des mots qui
I'entourent, etc. La syntaxe de définition des traits est suffisamment expressive pour définir
des traits plus complexes, par exemple le fait que le mot précédent soit situé entre
parentheéses.

Les régles, qui ne sont appliquées qu’au moment de I'analyse (et pas lors de 'apprentissage),
permettent de remplacer ou de contraindre les réponses fournies par le classifieur
probabiliste, quand un critere est rempli. Des régles définissables suivant une syntaxe souple
permettent d’éviter des résultats aberrants (comme l'attribution d'une classe fermée a un
mot inconnu du lexique, I'attribution de deux sujets a un verbe, etc.) soit de respecter des
contraintes propres a un corpus spécifique (en attribuant une catégorie fixe a un mot donné,
par exemple).

Pour le parsing, Talismane se base sur 'algorithme décrit par (Nivre 2008) avec certaines
modifications pour rendre possible la recherche par faisceau. Nous avons testé deux
algorithmes présentés par Nivre : I'algorithme « classique » et 'algorithme dit « arc eager».
Le deuxiéme algorithme a fourni de meilleurs résultats globaux, et est le seul utilisé pour les
expérimentations présentées dans cet article.

2.1 Classifieurs

Les algorithmes de classification utilisables par chaque module sont interchangeables, et
trois classifieurs différents sont disponibles dans Talismane : un classifieur par entropie
maximale?, basé sur (Ratnaparkhi, 1998), un SVM linéaire3 (Ho et Lin, 2012), et un
classifieur par perceptrons multicouches (Attardi et al, 2009). Nous avons comparé les
résultats de ces trois classifieurs avec le méme jeu de traits et en testant différentes
configurations pour leurs paramétres spécifiques. Le classifieur par entropie maximale
donne des résultats supérieurs ou égaux a ceux du SVM linéaire, avec l'avantage d'un
algorithme d’entrainement plus rapide et une interprétation plus aisée des coefficients de
chaque paramétre. Nous avons donc opté pour cette option dans les expériences présentées
ici ainsi que pour le comportement par défaut de Talismane, et ce pour chacun des quatre
modules de la chalne de traitement.

2.2 Corpus d’entrainement et ressources externes

Le corpus d’entralnement pour les modules de segmentation et d’étiquetage est le French

Zhttp://opennlp.apache.org/
3http://liblinear.bwaldvogel.de/
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Treebank (Abeillé et al, 2003). Pour la segmentation, nous avons retenu les mots composés
des catégories fermées (déterminants, pronoms, prépositions et conjonctions) ainsi que les
adverbes qui ne sont pas par ailleurs des syntagmes prépositionnels bien formés. Pour
'étiquetage, le jeu de tags utilisé est celui de Crabbé et Candito (2008). Pour le parsing, nous
avons utilisé le French Treebank converti automatiquement en dépendances par Candito et
al (2010). Nous avons retenu leur division en corpus d’apprentissage, de développement
(dev, 10 % du total) et de test (10 % du total) pour pouvoir comparer nos résultats
directement.

A la différence des autres études, et grace a l'expressivité syntaxique de Talismane, nous
avons utilisé un jeu de traits complexe et parfois spécifique au francais. Du coup, notre
systéme n’est pas directement applicable a d’autres langues sans la création d’'un nouveau
jeu de traits, qui serait construit sur la base de la connaissance des mécanismes de la langue,
de la disponibilité de ressources lexicales ou sémantiques, et des spécificités des corpus
d’entrainement et d’évaluation.

Nous faisons un usage massif, dans les traits, du lexique LEFFF (Sagot et al, 2006) a la fois au
niveau du segmenteur, de I'étiqueteur et du parseur. Comme dans Denis et Sagot (2009),
nous utilisons les catégories grammaticales du lexique LEFFF comme traits de I'étiqueteur,
en y ajoutant quelques contraintes (surtout au niveau des classes fermées). La liste compleéte
des traits utilisés pour construire le modéle proposé par défaut est consultable en ligne*.

3 Le principe du faisceau dans Talismane
Nous présentons ici les détails techniques de la recherche par faisceau dans Talismane.

3.1 Fonctionnement général

Que ce soit pour la segmentation ou le parsing, un analyseur probabiliste doit envisager un
tres grand nombre de configurations possibles pour une méme phrase, en considérant toutes
les combinaisons de catégories que I'on peut affecter a chaque élément (caractére pour la
segmentation, mot pour l'étiquetage, paire de mots ou relation de dépendance pour le
parsing). Afin de trouver la séquence (de frontiéres de mots, d’étiquettes, ou de liens
syntaxiques) la plus probable, le systeme doit comparer théoriquement un trés grand
nombre de cas possibles; pour limiter cette explosion combinatoire seules les k&
configurations les plus probables sont considérées a chaque étape du calcul. Le faisceau (de
largeur k) est donc la liste de ces configurations partielles. Un faisceau de grande largeur a
donc plus de chances de trouver la meilleure configuration, mais consommera également
plus de ressource, en nombre de traits a calculer et de comparaisons a effectuer.

Pour I'étiquetage par exemple, les mots sont traités dans 'ordre de la phrase, et a chaque
étape du calcul le faisceau contient les k& séquences d’étiquettes les plus probables. Un
faisceau de largeur 1 devra alors attribuer définitivement la catégorie d’'un mot au moment
ou celui-ci est traité (ce qui ne veut pas dire qu'il le fait indépendamment des mots qui le
suivent, puisque ceux-ci sont pris en compte via des traits). Dans tous les cas, le faisceau
contient, a la fin de I'analyse d'une phrase, les k sorties les plus probables pour cette phrase.
Des exemples plus détaillés de ce mécanisme sont présentés en section 4.1.

*http://redac.univ-tlse2.fr/talismane/features
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3.2 Spécificités du faisceau dans le parseur

Dans le parsing par transitions, la situation est nettement plus complexe. Une
« configuration » (Nivre, 2008) est une structure qui contient une pile de mots partiellement
traités, un buffer contenant les mots non encore traités, et un jeu de dépendances déja
générées. A cela on peut ajouter une liste de transitions qui ont permis d’arriver a cette
configuration a partir de la configuration initiale. La liste des transitions possibles est un
petit ensemble fermé. Par exemple, la transition « Shift » enléve le mot en téte du buffer et le
met en téte de pile, sans créer de dépendance entre les deux. L’entrainement consiste donc a
apprendre quelle transition il faut appliquer étant donné une configuration. La configuration
est considérée comme terminale quand le bufferest vide.

Appliquer un faisceau au parseur n’est pas trivial, dans la mesure ou il est difficile de
comparer des configurations qui ont créé un nombre différent de dépendances dans un
ordre différent. Sagae et Lavie (2006) ont utilisé une stratégie particuliere qui implique un
certain nombre de biais, et Johanssen et Nugues (2007) ne donnent pas de précisions sur la
facon d’appliquer le faisceau. Nous avons fait le choix d’utiliser une moyenne harmonique
des probabilités individuelles, afin d’éviter de privilégier le chemin le plus court a une
solution, et de comparer entre elles les configurations ayant traité un méme nombre de mots.

3.3 Impact de lalargeur du faisceau sur les performances globales

Nous avons tout d’abord évalué différentes largeurs de faisceau a l'intérieur de chaque
module, sans considérer leur enchalnement. Les mesures ont été faites sur le corpus de test
du French Treebank (10% du corpus, soit 32000 mots) en fournissant en entrée a chaque
module les données annotées qui s’y trouvent.

Pour le segmenteur en mots, vu qu’il n'y a pas de dépendances contextuelles entre les
décisions locales a différents endroits de la phrase, la solution la plus probable localement
reste toujours en téte de liste, si bien que la largeur de faisceau n’a aucun effet sur les
performances. A ce stade, le faisceau sert uniquement a fournir plusieurs segmentations
possibles aux modules suivants (voir section 4.1).

Pour I'étiqueteur morphosyntaxique, le faisceau apporte un gain non significatif. Sur le sous
corpus « test», on passe d'une exactitude de 97,81 % pour un faisceau de largeur 1 a une
exactitude de 97,83 % pour un faisceau de 20. On voit donc que, méme sans recherche par
faisceau, le module d’étiquetage de Talismane se situe au niveau actuellement atteint par
d’autres outils pour le frangais (Denis et Sagot, 2009).

Pour le parseur, nous avons mesuré la f-mesure pour chaque étiquette de dépendance
(« sujet », « objet », ...) a différentes largeurs de faisceau. Pour cette f-mesure, on considére
une réponse comme correcte uniquement si I'arc est correct (bon gouverneur) et bien
étiqueté (bonne relation). La TABLE 1 donne, pour le sous corpus « test », les f-mesures de
certaines étiquettes. Les f-mesures pour I'ensemble des relations syntaxiques augmentent
avec la largeur du faisceau, avec une relative stabilité a partir du faisceau 5. Notons au
passage que cette derniére information est trés utile: le parseur consomme un temps
linéairement proportionnel a la largeur du faisceau, et ces données permettent donc de voir
qu’un faisceau large (plus de 5) n’est pas rentable. On observe généralement un gain de
précision minime, voir une perte légére, mais un gain de rappel important (pour la relation
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«racine », par exemple, on observe un gain de rappel de 5,59 % entre les faisceaux 1 et 20).

Etiquette Nombre Largeur de faisceau : Gain (f20-f1)

decas 15 T s | 10 | 20 | Préc | Rap | Femes
total® 31703 | 87,7 | 885 | 888 | 89,0 | 89,1 +1,38

sujet 2132 92,8 | 93,7 | 943 | 94,5 | 946 | -0,25 | +3,51 | +1,82
racine® 1235 919 | 935 | 945 | 948 | 951 | -0,06 | +5,59 | +3,12
coordonné? 939 89,4 | 90,5 | 91,2 | 914 | 914 | -0,25 | +3,41 | +1,94
coordonnant® 819 68,3 | 695 | 70,4 | 70,5 | 70,4 | +0,32 | +2,45 | +2,12
relative® 379 784 | 799 | 80,5 | 80,9 | 81,1 | +1,96 | +2,91 | +2,69

TABLE 1 : F-score par largeur de faisceau : valeur globale et détails
pour certaines étiquettes choisies

Pour le score total, les différences entre les différentes largeurs de faisceau sont toutes
significatives (test de McNemar, p<0,05). Pour les relations individuelles, on observe
globalement un gain non-significatif lorsque le faisceau dépasse une largeur de 5.

Exactitude

JoU

940

S 10

15

20

25

Distance maximale de rattachement

N 127 57,10 20

FIGURE 1 : Exactitude par faisceau et par
distance maximale de rattachement

5 Alinstar d’autres études similaires, nous donnons I'exactitude totale hors ponctuation
6 Relation dont le dépendant est le verbe principal de la phrase, et le gouverneur et une « racine » artificielle
7 Relation dont le dépendant est un mot coordonné et le gouverneur est le coordonnant qui le précede
8 Relation dont le dépendant est une conjonction ou une virgule et el gouverneur est le coordonné qui la précede

9 Relation dont le dépendant est le verbe d’une subordonnée relative , et le gouverneur est I'antécédent du pronom
relatif qui introduit cette subordonnée (le pronom relatif lui-méme sera rattaché au verbe par les relations « suj »,

«obj»,..)
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La FIGURE 1 donne l'exactitude en fonction des distances maximales de rattachement (en
nombre de mots séparant les mots reliés syntaxiquement). Chaque point de la courbe
représente donc I'exactitude pour tous les liens de dépendances dont la distance entre le
gouverneur et le dépendant est inférieure ou égale a une distance donnée. Alors que
I'exactitude baisse avec la distance maximale pour tous les faisceaux, 1'écart entre les
faisceaux s’accroit : plus le faisceau est large, plus le parseur parvient a traiter correctement
les relations a longue distance.

4  Le faisceau entre les modules

Dans ce paragraphe, nous nous intéressons a la propagation du faisceau entre les modules.
Sans propagation, chaque module du début de la chaine (segmentation ou étiquetage) choisit
la meilleure configuration possible et la transmet au module suivant (étiquetage ou parsing).
Si l'on active la propagation avec un faisceau de largeur % le module fournit alors k&
propositions qui vont étre prises en considération (avec une probabilité associée). Au fur et
a mesure de I'analyse, certains choix du module précédent seront abandonnés (largeur de
faisceau oblige), alors que d’autres seront retenus, voire ramenés en haut de la pile.

Nous avons utilisé deux corpus d’évaluation : le premier est le corpus de test issu du French
Treebank, et permet d’avoir un apercu quantitatif en comparant les résultats avec
I'annotation manuelle. Nous y avons ajouté un extrait du corpus Leximedia 200710 qui
contient des articles de presse de plusieurs quotidiens francais relatifs a la précédente
campagne présidentielle. Dans ce corpus, nous avons analysé manuellement les 100
premieéres différences de traitement obtenues avec et sans propagation du faisceau, et ce
pour plusieurs largeurs, afin d’avoir une vision qualitative des phénomenes mis en jeu.

4.1 Impact de I'étiquetage et du parsing sur la segmentation : le traitement des
unités polylexicales ambigués

Notre hypothese est que le repérage des unités polylexicales peut étre amélioré en prenant
en considération les informations morphosyntaxiques et syntaxiques. A notre connaissance,
tous les systémes d’étiquetage effectuent un traitement systématique des locutions et
expressions figées (lorsqu’ils traitent ces cas) en projetant un lexique sans condition. Si
certaines locutions sont totalement non ambigués (« parce que», « d’'ores_et déja» etc.)
certaines occurrences peuvent correspondre a des configurations syntaxiques particulieres
comme dans «Jean-Claude Brialy, qui nous guitte 4 74 ans, avait été un jeune premier
éblouissant. ». Dans cet exemple extrait de notre corpus d’évaluation (et correctement traité
grace a cette méthode), il est clair que « quitte a» n’est pas une préposition (mais un verbe
suivi d'une préposition) quand on considére la configuration globale de la phrase. Dans le cas
d’'une propagation, les deux solutions de segmentation envisageables vont donc étre
soumises a l'étiqueteur qui pourra soit décider, soit transmettre 'ambiguité a son tour au
parseur (en fonction des priorités et des autres ambiguités qu’il ordonnancera dans son
faisceau). La décision finale de segmenter ou non sera prise a la toute fin du processus.

Pour comprendre le mécanisme interne, prenons la phrase « Elle pourrait méme s'ennuyer. »
Au niveau de la segmentation, il y a une ambiguité entre « méme_si» (conjonction de

10 http://redac.univ-tlse2.fr/Leximedia2007/
194 © ATALA



TALN-RECITAL 2013, 17-21 Juin, Les Sables d’Olonne

subordination) et les deux mots « méme» (adverbe) et « se» (pronom clitique réfléchi). On
a appliqué ici une analyse avec un faisceau de largeur 2. La TABLE 2 ci-dessous montre le
faisceau terminal du segmenteur pour cette phrase, ou la proposition erronée d’'un seul mot
composé « méme si» est privilégiée (la probabilité globale étant supérieure).

Elle pourrait | mémes’ ennuyer | . Score : 66%

Elle pourrait | méme | s’ ennuyer | . Score : 34%

TABLE 2 : Faisceau final du segmenteur pour la phrase « Elle pourrait méme s’ennuyer. »

Sans la propagation, la proposition erronée est donc la seule transmise a I'étiqueteur. Avec la
propagation, les deux propositions sont transmises et analysées, tel qu'on le voit dans la
TABLE 3. L’étiqueteur arrive donc a trancher pour la bonne solution, car la séquence [verbe
indicatif, conjonction de subordination, verbe infinitif] est tres peu probable dans le corpus
d’entrainement. Le parseur (détails non fournis) ne fera ici que confirmer ce choix.

Elle | pourrait| méme|s’ ennuyer|. Score Score de Score
CLS11|V ADV |CLR |VINF PONCT | d’étiquetage!? |segmentation |total
96 % |99 % 99% |88% |94 % 94% |95% 34 % 32%
Elle | pourrait| mémes’ ennuyer|. Score Score de Score
CLS |V CS VINF PONCT |d’étiquetage |segmentation |total
96 % |99 % 8% 24 % 83% [43% 66 % 29%

TABLE 3 : Faisceau final de I'étiqueteur pour la phrase « Elle pourrait méme s’ennuyer. »

Notons que le score associé a chaque étiquette représente sa probabilité dans une
distribution couvrant toutes les étiquettes morphosyntaxiques possibles. L'étiquette choisie
est celle dont la probabilité est la plus élevée dans cette distribution, et dont le choix n’est
pas interdit par les regles que 'utilisateur aura configurés.

Prenons un autre exemple : « // y a plus grave. » L'expression « il y a » est de segmentation
ambigué, car considérée comme une préposition (ex. «Je suis venu i/ y a trois ans.») ou
comme une séquence de trois mots. La TABLE 4 ci-dessous montre le faisceau terminal du
segmenteur pour cette phrase, qui privilégie donc la locution prépositionnelle.

llya plus grave . Score : 55%

/i y | a | plus grave . Score : 45%

TABLE 4 : Faisceau final du segmenteur dans la phrase « Il y a plus grave. »

Le faisceau terminal de I'étiqueteur, montré dans la TABLE 5 ci-dessous, rapproche les
probabilités des deux solutions, sans pour autant en changer 'ordre.

11 Etiquettes morphosyntaxiques de Crabbé et Candito (2008) : ADV = adverbe. CLO = clitique objet. CLR = clitique
réfléchi. CLS = clitique sujet. P = préposition. V = verbe indicatif. VINF = verbe infinitif.
12 Moyenne harmonique des probabilités individuelles.
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llya plus | grave | . Score Score de Score
P ADV | ADJ PONCT | d’étiquetage | segmentation | total
67 % 9% | 94% 98 % 88 % 55% 49 %
V/j y a plus | grave . Score Score de Score
CLS CLO \Y ADV | ADJ PONCT | d’étiquetage | segmentation | total
97% | 95% | 99% | 98% | 94 % 98 % 97 % 45 % 44 %

TABLE 5 : Faisceau final de I'étiqueteur dans la phrase « // y a plus grave. »

Ce sera ici le parseur qui permettra de corriger I'erreur. La FIGURE 2 montre le faisceau
terminal du parseur. Pour simplifier, nous avons attribué des probabilités aux arcs de
dépendance. En réalité, il y a une probabilité pour chaque transition, méme celles qui n’'ont
pas généré des arcs (ex. Shift). Nous avons intégré ces probabilités dans celles des arcs.

root

N - mod
2 B— 86%
racine Il y a plus grave
CLs CLo \ ADV ADJ  PONCT
N e e
\""gzufyf — .\\17?5 %ponct;,/‘/
? 8%
mod
T 88%
racine Ilya plus grave
P ADV ADI PONCT
h— _obj -
68 %

FIGURE 2 : Faisceau final du parseur pour la phrase « // y a plus grave. »

Notons que dans le cas de « i/ y a» comme préposition composée, le parseur n’a pas trouvé
de racine (la phrase n’ayant pas de verbe), et du coup n’a pas rattaché la ponctuation non
plus (classiquement rattachée au verbe central). La TABLE 6 ci-dessous montre ce méme
faisceau final du parseur avec les scores. Pour chaque mot, on a indiqué la probabilité de 'arc
qui gouverne ce mot. Le score total est la moyenne harmonique des probabilités de chaque
arc (ou plutot, de chaque transition), multipliée par le score d’étiquetage. Le parseur arrive
donc a trancher pour la bonne réponse, quoiqu’avec une faible marge.

Nous passons maintenant aux évaluations globales. Pour la segmentation, la question ne se
pose que pour un ensemble de locutions prédéfinies. Sans propagation, le segmenteur atteint
déja une exactitude de 94,9 % pour les séquences de mots correspondantes sur le sous
corpus de test (a peu pres 2 000 bonnes réponses sur 2 100). Une étude des erreurs montre
que, sur les 50 premiéres erreurs, 60 % se révélent en fait étre des erreurs d’annotation.
Dans ce contexte, la propagation a trés peu d’effet sur le score total. Entre les faisceaux 1 et 2
il n’y a que 13 cas de différence (sur 2 100), dont 5 corrections et 8 erreurs introduites. Les
faisceaux plus larges ont le méme comportement.
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11 Vv a plus | grave . Score Score Score
CLS CLO \Y ADV | AD] PONCT | de d’étiquetage | total
suji3 | aff root mod | ato ponct | parsing

98% |87% |99% [86% | 55% 98 % 85% 44 % 38%
Illya plus | grave . Score Score Score
P ADV | AD] PONCT | de d’étiquetage | total
NA mod | obj NA parsing

NA 89% | 68% NA 75% 49 % 37 %

TABLE 6 : Faisceau final du parseur dans la phrase « Il y a plus grave. »

De cette évaluation peu convaincante, nous passons au corpus non annoté Leximedia2007.
Ici, nous avons appliqué la segmentation, I'étiquetage et le parsing a un texte brut a
différentes largeurs de faisceau avec et sans propagation. Nous avons par la suite comparé
les segmentations de différents runs, et annoté manuellement les 109 premiers cas de
différence (on a observé 300 différences pour 1 million de mots). Comme attendu, dans les
essais sans propagation, la segmentation est restée identique (voir paragraphe 3.1 ci-
dessus). La TABLE 7 ci-dessous donne le nombre de bonnes réponses au niveau de la
segmentation par faisceau, quand la propagation est appliquée.

Faisceau 1 2 5 10 20
Bonnes réponses 69 46 50 45 49

TABLE 7 : Bonnes réponses de la segmentation avec propagation sur le corpus Leximedia,
pour les 109 premiers cas de différence entre les faisceaux

En regle générale, les faisceaux a partir de 2 dégradent les résultats, en séparant a tort des
locutions (45 cas pour le faisceau 2). On observe toutefois plusieurs cas (22 pour le faisceau
2) ou la segmentation est effectivement corrigée, comme par exemple :

— «Villepin précise encore gue, bien évidemment, il a fait procéder...»

— «Elle pourrait méme s'étre retournée contre les amis de M. Strauss-Kahn,
soupgonnés de I'avoir diffusée. »

— «Jean-Claude Brialy, qui nous gquitte 4 74 ans, avait été un jeune premier
éblouissant. »

Au vu de ce bilan global, il apparait que notre hypothése sur l'utilité de la propagation du
faisceau pour la segmentation est a rejeter en I'état.

4.2 Impact du parsing sur I'étiquetage

Pour cette seconde articulation entre deux modules, notre hypothése est que certaines

13 Les étiquettes des arcs suivent le guide d’annotation de Candito, Crabbé et Falco : aff = clitique figé, ato = attribut
de I'objet, mod = modifieur, obj = objet de préposition ou objet direct du verbe, suj = sujet, ponct = ponctuation,
root = relation réliant le verbe central a une « racine » artificiel
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ambiguités catégorielles ne peuvent étre efficacement traitées qu’en considérant le niveau
syntaxique. Nous avons donc comparé, pour une méme segmentation des deux corpus
d’évaluation, une analyse avec et sans propagation pour la méme largeur de faisceau, de
facon a pouvoir isoler le gain apporté par la parseur a I'étiquetage morphosyntaxique.

Pour le corpus de test du French Treebank, comme vu précédemment, la largeur de faisceau
a trés peu d’effet sur 'exactitude totale sans propagation. Le gain est bien plus perceptible
avec propagation, comme on le voit dans la TABLE 8 ci-dessous.

Faisceau 1 2 5 10 20
Sans propagation 97,81 97,82 97,83 97,83 97,83
Avec propagation 97,81 97,87 97,92 97,94 97,95

TABLE 8 : Exactitude total de I'étiqueteur morphosyntaxique, avec et sans propagation vers le
parseur, pour 5 largeurs de faisceau

En terme de significativité statistique (test de McNemar, p<0,05), les gains apportés par
I’élargissement du faisceau sans activer la propagation ne sont pas significatifs (premiere
ligne du tableau). IIs le sont par contre pour chaque largeur de faisceau lorsque I’on active la
propagation (pour chaque colonne du tableau) et également lorsque l'on compare les
différentes largeurs avec propagation (seconde ligne du tableau).

Dans les détails, les gains sont concentrés sur certaines catégories grammaticales (adjectif,
conjonction de subordination, déterminant, pronom, pronom relatif).

Pour le corpus non annoté de Leximedia2007, nous avons examiné 132 cas de différences
entre les configurations envisagées (on a observé globalement une différence tous les 100
mots), en identifiant manuellement la bonne réponse a chaque fois. La TABLE 9 donne le
nombre de bonnes réponses pour chaque largeur de faisceau, avec et sans propagation. Nous
observons ici un gain trés net avec I'application de la propagation. Les erreurs ont par contre
tendance a croitre légerement a partir d'un faisceau de largeur 10.

Faisceau 1 2 5 10 20

Sans propagation 52 58 58 53 52

Avec propagation 52 71 72 71 69

TABLE 9 : Nombre de bonnes réponses de I'étiqueteur morphosyntaxique pour le corpus
Leximedia2007 avec et sans propagation (132 premieres différences)

Nous n’avons pas pu isoler de régularités dans les types d’erreurs ainsi corrigées, qui
semblent couvrir les cas classiques d’ambiguité catégorielle. Les cas suivants sont corrigés
avec un faisceau de 5 (et au-dela) avec propagation :

—  «...a estimé "vraisemblable" qu'apres 1'élection de M. Sarkozy, un nouveau traité
soit achevé "au plus tard en décembre". » (conjonction de coordination — verbe
subjonctif)

—  «...ensoulignant "I'émotion" gu il ressentait au cours de cette premiere visite d'Etat
... » (conjonction de subordination — pronom relatif)

198 © ATALA



TALN-RECITAL 2013, 17-21 Juin, Les Sables d’Olonne

— «Evoquant sous les applaudissements cette "place de France gue je voudrais aussi
place de la paix", ... » (conjonction de subordination — pronom relatif)

Pour le faisceau 2, on a observé 43 cas de correction, contre 24 cas de dégradation, comme
celui-ci-dessous :

— «Qui mieux que le peuple corse peut choisir librement son développement ? »
(pronom interrogatif — pronom relatif)

Au vu de ces résultats, il semble donc que les modifications apportées a I'étiquetage par
propagation du faisceau vers le parseur soient des améliorations.

5 Comparaison avec d’autres études

La TABLE 10 montre les exactitudes atteintes par Talismane par comparaison avec Candito et
al (2010). Pour pouvoir comparer nos résultats, nous donnons ici I'exactitude pour un texte
pré-segmenté en mots (les sous-corpus d’évaluation « dev» et « test» du French Treebank),
auquel on a appliqué I'étiqueteur morphosyntaxique et le parseur (avec propagation du
faisceau). Les trois premieres lignes sont celles fournies par Candito et al, (2010), pour leur
meilleur jeu de traits. Pour le temps de calcul, Talismane a été évalué avec une architecture
semblablel4.

Parseur LAS!s | UAS?6 | LAS UAS Temps de calcul
Dev Dev Test Test
Berkeley 86,5 90,8 86,8 91,0 12m46s
MSTParser 87,5 | 90,3 88,2 90,9 14m39s
MaltParser 86,9 89,4 87,3 89,7 1m25s
Talismane (faisc 1) 86,8 | 90,2 87,2 90,6 7m56s
Talismane (faisc. 2) 87,3 90,4 88,0 91,0 14m51s
Talismane (faisc. 5) 87,8 90,7 88,3 91,1 38m26s
Talismane (faisc. 10) 88,0 90,8 88,4 91,1 80m36s
Talismane (faisc. 20) 88,1 90,8 88,5 91,1 157m53s

TABLE 10 : Exactitude et temps de calcul par parseur

Du point de vue de son architecture, Talismane se rapproche surtout du MaltParser, qui est
lui aussi un parseur en dépendances par transitions. Avec un faisceau de 1, les scores sont
effectivement proches pour le score avec étiquettes (LAS), et Talismane est légérement
meilleur pour les seuls gouverneurs (UAS). Par contre, le MaltParser est bien plus rapide.
Avec un faisceau de 2, Talismane est treés proche des scores du MSTParser (parseur par

14 Intel i5 CPU 2.40 GHz

1SLAS : Labeled Attachment Score = l'exactitude en considérant a la fois l'identification du gouverneur et
I'étiquetage des arcs. La ponctuation n’est pas prise en compte.

16 UAS : Unlabeled Attachment Score = 'exactitude si on prend on compte uniquement les gouverneurs, et non les
étiquettes des arcs. La ponctuation n’est pas prise en compte.
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graphes) pour le LAS et 'UAS. Les scores pour les faisceaux plus larges sont légérement
meilleurs, mais au prix d'un temps de calcul bien plus élevé (comme dit précédemment,
I'impact de la largeur sur le temps est linéaire). Il reste bien entendu a comparer Talismane
avec des analyseurs basés sur une grammaire, notamment FRMG (Villemonte de la Clergerie
etal. 2009).

Pour I'étiqueteur morphosyntaxique, (Denis et Sagot, 2009) signalent un score de 97,7 % sur
une partie du French Treebank. Notre score de 97,8 % sans faisceau ni propagation est donc
tout a fait comparable. Apres les corrections du parseur par propagation du faisceau, le score
de 97,9 % est légerement supérieur.

6 Conclusions

Nous avons présenté I'outil Talismane et la chaine compléte d’analyse syntaxique que cet
outil propose, permettant de produire un arbre de dépendances a partir d’'un texte brut.
D’aprés notre évaluation, cet un outil atteint (voire dépasse) les autres analyseurs
statistiques actuellement disponibles pour le frangais.

Nous avons étudié de plus pres les effets de la recherche par faisceau entre les différents
modules d’analyse. Selon nos évaluations, si la propagation des ambiguités entre les modules
a peu d’intérét pour la segmentation en mots, elle semble au contraire trés intéressante pour
I'étiquetage morphosyntaxique, avec un gain significatif. Nous avons modifié la derniere
version disponible de Talismane en conséquence.

Nous avons étudié le comportement de chaque module avec différentes largeurs de faisceau.
Pour le parseur en particulier, un faisceau de largeur 2 ou 5 semble étre un bon compromis
entre exactitude des résultats et vitesse d’analyse, une largeur plus grande apportant tres
peu d’améliorations. Par contre, un faisceau large semble critique pour traiter efficacement
les relations syntaxiques a grande distance.

L’analyse qualitative des phénomeénes syntaxiques mieux ou moins bien traités par chaque
configuration est encore a affiner. Cet aspect est important a plusieurs titres. Tout d’abord,
on sait que les évaluations globales d'un analyseur syntaxique ne sont au final pertinentes
qu'au vu d'une tache particuliere, qui peut accorder plus ou moins d’importance au
traitement efficace de tel ou tel phénoméne syntaxique. Ensuite, une caractéristique
importante de Talismane est la souplesse de définitions de traits et de regles qui permet
précisément de cibler des phénoménes particuliers une fois ceux-ci identifiés, en gardant
une porte d’entrée linguistique dans un systéme statistique opaque par essence (Tanguy,
2012).
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