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Préface

Pour la cinquième fois, après Nancy en 2002, Fès en 2004, Avignon en 2008 et Grenoble en 2012,
l’AFCP (Association Francophone pour la Communication Parlée) et l’ATALA (Association pour le
Traitement Automatique des Langues) organisent conjointement leurs principales conférences pour
réunir en un seul lieu les communautés du traitement des langues écrites, parlées et signées.

Plus précisément, la conférence JEP-TALN-RECITAL 2016 réunit cette année la 31e édition des Jour-
nées d’Étude sur la Parole (JEP 2016), la 23e édition de la conférence sur le Traitement Automatique
des Langues Naturelles (TALN 2016) et la 18e édition des Rencontres des Étudiants Chercheurs en
Informatique pour le Traitement Automatique des Langues (RECITAL 2016).

Cet événement est organisé par une quinzaine de laboratoires franciliens (ALPAGE, CLILLAC-ARP,
ERTIM, IRCAM, LaTTiCe, LFF, LIPN, LIMSI, LPP, LSCP, LTCI, MoDyCo, PLIDAM, SFL, STIH)
et se déroulera dans les locaux de l’INALCO (13e arrondissement de Paris).

JEP-TALN-RECITAL 2016 accueille deux conférenciers invités, Christian Chiarcos (Johann Wolf-
gang Goethe Universität Frankfurt a. M., Allemagne) et Mark Liberman (LDC & University of
Pennsylvania, USA) ainsi que neuf ateliers :

— Celtic Language Technology Workshop (CLTW)

— Défi Fouille de Texte (DEFT)

— Enseignement des Langues et TAL (ELTAL)

— La Voix à la Barre

— Risque et TAL : détection, prévention et gestion

— Traitement automatique de la parole non standard

— Communautés en ligne : outils et applications en TAL (COLTAL)

— Traitement automatique des langues africaines (TALAf)

— Hackathon dans le domaine du TAL (HackaTAL)

Nous remercions tous les relecteurs et membres des différents comités de programme pour leur travail
ainsi que nos sociétés savantes, l’AFCP et l’ATALA dont le CPERM (comité permanent) assure la
continuité des éditions successives de TALN.

Pour les JEP, 99 articles ont été soumis, parmi lesquels 86 ont été sélectionnés, soit un taux de
sélection de 87 %. 35 seront présentés en session orale et 51 lors de sessions posters.

Pour TALN, 41 articles longs ont été soumis, parmi lesquels 23 ont été sélectionnés, soit un taux de
sélection de 56 %. 53 articles courts ont été soumis parmi lesquels 32 ont été sélectionnés pour un
poster, soit un taux de sélection de 60 %.

Pour RECITAL, 11 articles ont été soumis, parmi lesquels 8 ont été sélectionnés, soit un taux de
sélection de 73 %. Le faible nombre de soumissions reçues peut être, pour partie, lié au fait que
de nombreux doctorants en première année de thèse soumettaient un article court co-signé par

Actes de la conférence conjointe JEP-TALN-RECITAL 2016, volume 2 : TALN

i



leur(s) encadrant(s). Nous regrettons cette pratique qui prive les jeunes chercheurs des relectures
pédagogiques, approfondies et signées. RECITAL est une conférence volontairement accessible,
dans laquelle des travaux préliminaires peuvent être soumis et, pour certains, donner lieu à des
présentations orales.

Nous rappelons que les conférences sont soucieuses du respect des règles de déontologie de la
recherche et de la publication scientifique 1, qui s’imposent à tous. Les comités de programme sont
donc particulièrement vigilants à cet égard.

Les actes de JEP-TALN-RECITAL-2016 sont en ligne sur le site https://jep-taln2016.
limsi.fr/actes. Ils seront référencés par l’ACL (Association for Computational Linguistics)
dans l’ACL Anthology (http://www.aclweb.org/anthology/).

Nous espérons que ces actes donneront à leurs lecteurs des idées fructueuses pour faire avancer la
recherche et qu’ils serviront au rayonnement de la communauté francophone spécialiste du traitement
des langues écrites, parlées et signées.

S. Rosset (LIMSI-CNRS) N. Audibert (Univ. Paris 3, LPP-CNRS) Présidents JEP
T. Hamon (Univ. Paris 13, LIMSI-CNRS) L. Danlos (Univ. Paris-Diderot, ALPAGE-INRIA) Présidents TALN

D. Nouvel (INALCO, ERTIM) I. WANG (Université Paris 10, MoDyCo-CNRS) Présidents RECITAL

1. Ces règles sont rappelées entre autres dans les chartes des thèses et par le COMETS, voir en particulier les pages
11 à 13 de ce document : http://www.cnrs.fr/comets/IMG/pdf/guide_promouvoir_une_recherche_
inte_gre_et_responsable_8septembre2014.pdf.
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Message des présidents de l’AFCP et de l’ATALA

C’est avec un plaisir toujours renouvelé que nous assistons à la tenue conjointe des Journées d’Études
sur la Parole (JEP), de la Conférence sur le Traitement Automatique des Langues Naturelles (TALN)
et des Rencontres des Étudiants Chercheurs en Informatique pour le Traitement Automatique des
Langues (RECITAL). Ces conférences, issues de communautés scientifiques voisines, se sont retrou-
vées pour la première fois en 2002 à Nancy. Après le succès de la seconde organisation conjointe
à Fès en 2004, l’ATALA et l’AFCP ont décidé d’une organisation commune tous les 4 ans. Cette
cinquième édition conjointe — la 31ième édition des JEP, la 23ième de TALN et la 18ième de
RECITAL — s’inscrit dans une série dont nous espérons la pérennité. L’organisation conjointe de
ces événements se pare d’une aura particulière tant l’intersection entre communication parlée et
traitement automatique des langues est grande. Le regard croisé sur l’écrit, l’oral et le signe, dans
ses dimensions scientifiques, technologiques, applicatives et humaines, nous semble essentiel pour
faire avancer l’état des connaissances sur ces différentes formes du langage, qui sont autant d’objets
d’étude riches et complexes et pour renforcer la recherche francophone dans ces domaines.

Cet événement (car il faut avant tout voir cette réunion de JEP – TALN – RECITAL comme une
entité à part entière et non comme trois manifestations dans un même lieu) est évidemment avant tout
un événement scientifique pour échanger et faire le point sur l’état de l’art. Mais, de manière tout
aussi importante, c’est également l’occasion de renforcer les liens sociaux entre chercheurs, entre
communautés scientifiques, entre institutions académiques et industrielles et d’intégrer les étudiants et
jeunes diplômés, qui souhaitent faire carrière dans nos domaines, au sein d’une dynamique collective
pour leur faire profiter du capital de savoir et d’infrastructures accumulé au cours du temps. Préserver
et développer des conférences francophones comme JEP, TALN et RECITAL est à notre avis vital pour
la communauté, car ce sont d’abord des points d’entrée dans le monde de la publication scientifique
où les jeunes chercheurs peuvent faire leur premiers pas, sans avoir à affronter la barrière de la langue.
C’est aussi contribuer à la préservation de la diversité culturelle, tout en restant ouvert sur le monde.
On peut même se prendre à rêver un jour de réunir dans un même lieu avec JEP, TALN et RECITAL
les événements comparables qui existent dans les pays de langues romanes.

Construction d’une communauté scientifique, promotion d’une dynamique collective autour de la
communication par le langage, et structuration des acteurs dans la sphère francophone nous appa-
raissent comme autant d’éléments importants pour résister à la dilution des thématiques scientifiques
dans les applications et dans la course à l’impact sociétal dont nous sommes les témoins. Ce constat
est particulièrement vrai dans nos disciplines où il est notamment exacerbé par la pluridisciplinarité
inhérente à nos travaux. Nous savons tous à quel point mener des travaux mêlant plusieurs disciplines
scientifiques est difficile, notamment en terme d’impact et de valorisation. De plus, la course actuelle
au transfert industriel quasiment immédiat pour les disciplines scientifiques ayant des prolonge-
ments technologiques, et la quête de l’impact sociétal poussent à limiter la pluridisciplinarité à un
simple assemblage de spécialités. Nous sommes persuadés que c’est par la discussion, l’échange
et la fertilisation croisée entre les différentes disciplines en jeu dans l’étude de la communication
parlée, écrite, ou signée, que nous pourrons faire émerger de nouveaux axes de recherche et permettre
aux contributions fondamentales d’avoir la place qu’elles méritent dans le paysage de la recherche
internationale. En particulier, le partage de ressources (données annotées mais aussi algorithmes,
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protocoles d’évaluation, guide d’annotations, etc.) joue un rôle important dans la structuration de
notre communauté et dans l’émergence de recherches pluridisciplinaires s‘appuyant sur l’ensemble
de nos champs d’investigation.

La tenue d’un événement joint est aussi l’occasion de s’interroger sur la manière dont nous abordons
dans nos communautés respectives les changements, parfois révolutionnaires, qui surviennent dans
notre pratique quotidienne de la recherche. Plusieurs évolutions sont venues récemment bouleverser
nos disciplines en profondeur : les masses de données (big data) et son corollaire, l’informatique en
nuage (cloud computing), ouvrent de nouvelles portes sur le traitement massif de données de parole
et d’écrit ; l’apprentissage profond a investi le paysage scientifique, notamment avec l’avènement
des modèles distributionnels ; et, moins récemment, des nouveaux médias et des médias sociaux ont
émergés à l’échelle planétaire en un temps record, modifiant l’usage de la langue. Épiphénomènes
ou modification profonde des fondements de nos domaines ? Le débat est ouvert et l’avenir le dira.
En attendant, ces rencontres seront à n’en pas douter l’occasion de faire le point sur ces évolutions
fortes, sur le plan scientifique bien sûr, mais aussi sur le plan de l’évolution générale de nos domaines.
Le regard croisé de plusieurs disciplines, le partage d’expérience et de vision entre les différents
domaines seront autant de richesses apportées à ce débat.

Il nous reste à clore ces quelques réflexions d’ouverture, en remerciant l’ensemble des personnes
qui ont rendus possibles cet événement qui sera, à n’en pas douter, riche et passionnant. L’ATALA
et l’AFCP tiennent tout d’abord à remercier les organisateurs des JEP, de TALN et de RECITAL
pour l’énorme travail qu’ils ont réalisé afin d’assurer la qualité scientifique et la convivialité de
l’événement. Nous constatons avec plaisir que tout a été mis en œuvre pour maximiser les échanges
entre les différents acteurs du domaine, tous secteurs et tous domaines confondus. Nos remerciements
vont également à l’ensemble des membres des comités de programme, sans qui une conférence ne
serait qu’une longue litanie. Enfin, et surtout, les véritables garants de la qualité scientifique de la
conférence sont les nombreuses personnes ayant participé à l’évaluation des soumissions, c’est-à-
dire. . . la communauté scientifique ! Un grand merci aux relecteurs pour le temps qu’ils ont dédié à
ce travail anonyme et pour la qualité du travail effectué qui se reflète dans le programme que vous
aurez le plaisir de découvrir tout au long de la semaine.

Nous vous souhaitons une très bonne conférence, faite de découvertes scientifiques, d’échanges
fructueux et de convivialité, en espérant que cette expérience vous donnera d’ores et déjà envie d’un
prochain rendez-vous dans quatre ans.

Guillaume Gravier, président de l’Association Francophone de la Communication Parlée
Patrick Paroubek, président de l’Association pour le Traitement Automatique des LAngues
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Comité d’organisation de JEP-TALN-RECITAL 2016 :
Martine Adda (CNRS, LPP)
Nicolas Audibert (Univ. Sorbonne Nouvelle, LPP)
Marion Blondel (CNRS, SFL)
Philippe Boula de Mareüil (CNRS, LIMSI)
Annelies Braffort (CNRS, LIMSI)
Ioana Chitoran (Univ. Paris Diderot, CLILLAC-ARP)
Chloé Clavel (Telecom-ParisTech, LTCI)
Alejandrina Cristia (CNRS, LSCP)
Laurence Danlos (Univ. Paris Diderot, ALPAGE)
Elisabeth Delais-Roussarie (CNRS, LLF)
Laurence Devillers (Univ. Paris-Sorbonne, LIMSI)
Sarra El Ayari (CNRS, SFL)
Michael Filhol (CNRS, LIMSI)
Karën Fort (Univ. Paris-Sorbonne, STIH)
Cécile Fougeron (Univ. Sorbonne Nouvelle, LPP)
Cyril Grouin (CNRS, LIMSI)
Thierry Hamon (Univ. Paris 13, LIMSI)
Agata Jackiewicz (Univ. Paris-Sorbonne, STIH)
Sylvain Kahane (Univ. Paris Ouest Nanterre, MoDyCo)
Jovan Kostov (INALCO, PLIDAM)
Thomas Lavergne (Univ. Paris-Sud, LIMSI)

Anaïs Lefeuvre (Univ. Paris-Sorbonne, STIH)
Anne-Laure Ligozat (ENSIIE, LIMSI)
Jean-Luc Minel (Univ. Paris Ouest Nanterre, MoDyCo)
Adeline Nazarenko (Univ. Paris 13, LIPN)
Aurélie Névéol (CNRS, LIMSI)
Damien Nouvel (INALCO, ERTIM)
Nicolas Obin (Univ. Pierre et Marie Curie, IRCAM)
Patrick Paroubek (CNRS, LIMSI)
Axel Roebel (Univ. Pierre et Marie Curie, IRCAM)
Sophie Rosset (CNRS, LIMSI)
Djamé Seddah (Univ. Paris-Sorbonne, ALPAGE)
Xavier Tannier (Univ. Paris-Sud, LIMSI)
Isabelle Tellier (Univ. Sorbonne Nouvelle, LaTTiCe)
Nadi Tomeh (Univ. Paris 13, LIPN)
Mathieu Valette (INALCO, ERTIM)
Cyril Verrecchia (CNRS, LIMSI)
Anne Vilnat (Univ. Paris-Sud, LIMSI)
Coralie Vincent (CNRS, SFL)
Ilaine Wang (Univ. Paris Ouest Nanterre, MoDyCo)
Pierre Zweigenbaum (CNRS, LIMSI)

Comité de programme de JEP 2016 :

Président :
Guillaume Gravier (CNRS, IRISA)

Membres :
Gilles Adda (CNRS, LIMSI)
Nicolas Audibert (Univ. Sorbonne Nouvelle, LPP)
Melissa Barkat-Defradas (Univ. Paul Valéry Montpellier

3, PRAXILING)
Jean-François Bonastre (Univ. d’Avignon et des Pays de

Vaucluse, LIA)
Nathalie Camelin (Univ. du Maine, LIUM)
Alejandrina Cristia (CNRS, LSCP)
Elisabeth Delais-Roussarie (Univ. Paris Diderot, LLF)
Véronique Delvaux (FNRS/Univ. de Mons, Service de

Métrologie et Sciences du Langage, Belgique)
Camille Fauth (Univ. de Strasbourg, LiLPa)
Benoit Favre (Aix-Marseille Univ., LIF)

Emmanuel Ferragne (Univ. Paris Diderot, CLILLAC-
ARP)

Corinne Fredouille (Univ. d’Avignon et des Pays de Vau-
cluse, LIA)

Nathalie Henrich Bernardoni (CNRS, GIPSA-lab)
Frédéric Isel (Univ. Paris Ouest Nanterre, MoDyCo)
Juliette Kahn (LNE)
David Langlois (Univ. de Lorraine, LORIA)
Yohann Meynadier (Aix-Marseille Univ., LPL)
Claude Montacie (Univ. Paris-Sorbonne, STIH)
Nicolas Obin (Univ. Pierre et Marie Curie, IRCAM)
Thomas Pellegrini (Univ. Paul Sabatier Toulouse, IRIT)
Sophie Rosset (CNRS, LIMSI)
Sophie Wauquier (Univ. Paris 8, SFL)
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Relecteurs additionnels :

Martine Adda-Decker (CNRS, LPP)
Moez Ajili (Université d’Avignon et des Pays de Vau-

cluse, LIA)
Vincent Arnaud (Université du Québec à Chicoutimi,

Canada)
Grégoire Bachman (CNRS, LPP)
Pierre Badin (CNRS, GIPSA-lab)
Loïc Barrault (Université du Maine, LIUM)
Claude Barras (Université Paris-Sud, LIMSI)
Nathalie Bedoin (Université Lyon 2, DDL)
Frédéric Berthommier (Université Grenoble Alpes,

GIPSA-lab)
Louis-Jean Boë (Université Grenoble Alpes, GIPSA-lab)
Anne Bonneau (CNRS, LORIA)
Stéphanie Borel (Université Sorbonne Nouvelle, LPP)
Fethi Bougares (Université du Maine, LIUM)
Philippe Boula De Mareüil (CNRS, LIMSI)
Damien Bouvier (CNRS, IRCAM)
Annelies Braffort (CNRS, LIMSI)
Mélanie Canault (Université Lyon 1, DDL)
Meunier Christine (CNRS, LPL)
Ioana Chitoran (Université Paris Diderot, CLILLAC-

ARP)
Vincent Colotte (Université de Lorraine, LORIA)
Lise Crevier Buchman (CNRS, LPP)
Sébastien Delecraz (Aix-Marseille Université, LIF)
Paul Deléglise (Université du Maine, LIUM)
Didier Demolin (Université Sorbonne Nouvelle, LPP)
Giovanni Depau (Université Grenoble Alpes, GIPSA-lab)
Laurence Devillers (Université Paris-Sorbonne, LIMSI)
Mariapaola D’Império (Aix-Marseille Université, LPL)
Christelle Dodane (Université Paul Valéry Montpellier 3,

PRAXILING)
Marion Dohen (Université Grenoble Alpes, GIPSA-lab)
David Doukhan (INA)
Richard Dufour (Université d’Avignon et des Pays de

Vaucluse, LIA)
Camille Dutrey (LNE)
Yannick Estève (Université du Maine, LIUM)
Camille Fauth (Université de Strasbourg, LiLPa)
Isabelle Ferrané (Université Paul Sabatier Toulouse,

IRIT)
Dominique Fohr (CNRS, LORIA)
Cécile Fougeron (Université Sorbonne Nouvelle, LPP)
Olivier Galibert (LNE)
Jiayin Gao (Université Sorbonne Nouvelle, LPP)
Silvia Gally (Université Grenoble Alpes, GIPSA-lab)
Maëva Garnier (CNRS, GIPSA-lab)
Cédric Gendrot (Université Sorbonne Nouvelle, LPP)
Laurianne Georgeton (Aix-Marseille Université, LPL)

Arseniy Gorin (CNRS, LIMSI)
James German (Aix-Marseille Université, LPL)
Alain Ghio (CNRS, LPL)
Anne Guyot Talbot (Université Paris Diderot, CLILLAC-

ARP)
Bernard Harmegnies (Université de Mons, MSL, Bel-

gique)
Sophie Herment (Aix-Marseille Université, LPL)
Thomas Hueber (CNRS, GIPSA-lab)
Céline Hidalgo (Aix-Marseille Université, LPL)
Fabrice Hirsch (Université Paul Valéry Montpellier 3,

PRAXILING)
Kathy Huet (Université de Mons, MSL, Belgique)
Stéphane Huet (Université d’Avignon et des Pays de

Vaucluse, LIA)
Irina Illina (Université de Lorraine, LORIA)
Bassam Jabaian (Université d’Avignon et des Pays de

Vaucluse, LIA)
Philippe Joly (Université Paul Sabatier Toulouse, IRIT)
Denis Jouvet (INRIA, LORIA)
Takeki Kamiyama (Université Paris 8, DEPA, LPP)
Jennifer Krzonowski (CNRS, DDL)
Barbara Kuhnert (Université Sorbonne Nouvelle, LPP)
Anne Lacheret (Université Paris Ouest Nanterre, Mo-

DyCo)
Muriel Lalain (CNRS, LPL)
Yves Laprie (CNRS, LORIA)
Anthony Larcher (I2R, A*STAR, Singapore)
Jérôme Lechien (Université de Mons, MSL, Belgique)
David Le Gac (Université de Rouen, Dysola)
Thierry Legou (CNRS, LPL)
Marco Liuni (IRCAM)
Marianne Louis (LPL)
Thibault Magallon (Aix-Marseille Université, LIF)
Sylvain Meignier (Université du Maine, LIUM)
Odile Mella (Université de Lorraine, LORIA)
Yohann Meynadier (Aix-Marseille Université, LPL)
Olivier Michalon (Aix-Marseille Université, LIF)
Alexis Michaud (CNRS, LACITO)
Julia Monnin (Université de la Nouvelle-Calédonie,

CNEP)
Pascal Nocera (Université d’Avignon et des Pays de Vau-

cluse, LIA)
Francois Pellegrino (CNRS, DDL)
Pascal Perrier (Université Grenoble Alpes, GIPSA-lab)
Myriam Piccaluga (Université de Mons, MSL, Belgique)
Cristel Portes (Aix-Marseille Université, LPL)
Angélique Remacle (Université de Liège, ULV)
Rachid Ridouane (Université Sorbonne Nouvelle, LPP)
Albert Rilliard (CNRS, LIMSI)
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Solange Rossato (Université Grenoble Alpes, LIG)
Amélie Rochet-Capellan (Université Grenoble Alpes,

GIPSA-lab)
Marc Sato (CNRS, LPL)
Christophe Savariaux (Université Grenoble Alpes,

GIPSA-lab)
Jean-Luc Schwartz (Université Grenoble Alpes, GIPSA-

lab)
Christine Senac (Université Paul Sabatier Toulouse,

IRIT)
Takaaki Shochi (Université Bordeaux Montaigne, CLLE

ERSSàB)
Jérémie Tafforeau (Aix-Marseille Université, LIF)

Marie Tahon (IRISA)
Anne Tortel (Aix-Marseille Université, LPL)
Thi Thuy Hien Tran (Université Stendhal, GIPSA-lab)
Jérémy Trione (Aix-Marseille Université, LIF)
Gabor Turcsan (Aix-Marseille Université, LPL)
Nathalie Vallee (Université Grenoble Alpes, GIPSA-lab)
Ioana Vasilescu (CNRS, LIMSI)
Christophe Veaux (IRCAM)
Coriandre Vilain (Université Grenoble Alpes, GIPSA-

lab)
Emmanuel Vincent (INRIA, LORIA)
Hiyon Yoo (Université Paris Diderot, LLF)

Comité de programme de TALN 2016 :

Présidents :

Laurence Danlos (Univ. Paris-Diderot, ALPAGE)

Thierry Hamon (Univ. Paris 13, LIMSI)

Membres du comité de programme :
Laurent Besacier (Univ. de Grenoble, LIG)
Vincent Claveau (CNRS, IRISA)
Olivier Ferret (CEA LIST)
Laurence Danlos (Univ. Paris Diderot, ALPAGE)
Gaël Dias (Univ. de Caen Basse-Normandie, GREYC)
Thierry Hamon (Univ. Paris 13, LIMSI)

Nabil Hathout (CNRS, CLLE)
Philippe Langlais (Univ. de Montréal, RALI, Canada)
Laurence Meurant (Univ. de Namur, LSFB, Belgique)
Emmanuel Morin (Univ. de Nantes, LINA)
Adeline Nazarenko (Univ. Paris 13, LIPN)
Pascale Sébillot (INSA de Rennes, IRISA)

Membres du comité de relecture :
Stergos Afantenos (Univ. Paul Sabatier, IRIT)
Salah Aït-Mokhtar (Xerox Research Centre Europe)
Maxime Amblard (Univ. de Lorraine, LORIA)
Jean-Yves Antoine (Univ. François Rabelais Tours/Blois,

LI)
Delphine Battistelli (Univ. Paris Ouest Nanterre, Mo-

DyCo, CNRS)
Frédéric Béchet (Aix-Marseille Univ., LIF)
Delphine Bernhard (Univ. de Strasbourg, LiLPa)
Romaric Besançon (CEA, LIST)
Brigitte Bigi (CNRS, LPL)
Philippe Blache (CNRS, LPL)
Hervé Blanchon (Univ. Pierre-Mendès-France, LIG)
Marion Blondel (Univ. Paris 8, SFL)
Florian Boudin (Univ. de Nantes, LINA)
Annelies Braffort (CNRS, LIMSI)
Nathalie Camelin (Univ. du Maine, LIUM)

Thierry Charnois (Univ. Paris 13, LIPN)
Guillaume Cleuziou (Univ. d’Orléans, LIFO)
Benoit Crabbé (Univ. Paris Diderot, ALPAGE)
Beatrice Daille (Univ. de Nantes, LINA)
Marco Dinarelli (CNRS, LaTTiCe)
Iris Eshkol (Univ. d’Orléans, LLL)
Yannick Estève (Univ. du Maine, LIUM)
Cécile Fabre (Univ. Toulouse - Jean Jaurès, CLLE)
Benoit Favre (Aix-Marseille Univ., LIF)
Karën Fort (Univ. Paris-Sorbonne, STIH)
Thomas François (Univ. Catholique de Louvain, CEN-

TAL, Belgique)
Nathalie Friburger (Univ. François Rabelais, LI)
Éric Gaussier (Univ. Joseph Fourier, LIG)
Natalia Grabar (CNRS, STL)
Lamia Hadrich Belguith (Univ. de Sfax, MIRACL, Tuni-

sie)
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Nicolas Hernandez (Univ. de Nantes, LINA)
Stéphane Huet (Univ. d’Avignon et des Pays de Vaucluse,

LIA)
Sylvain Kahane (Univ. Paris Ouest Nanterre, MoDyCo)
Olivier Kraif (Univ. Stendhal Grenoble 3, LIDILEM)
Mathieu Lafourcade (Univ. de Montpellier, LIRMM)
Guy Lapalme (Univ. de Montréal, Canada)
Joseph Le Roux (Univ. Paris 13, LIPN)
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RÉSUMÉ
Cet article présente une méthode simple de transfert cross-lingue de dépendances. Nous montrons
tout d’abord qu’il est possible d’apprendre un analyseur en dépendances par transition à partir
de données partiellement annotées. Nous proposons ensuite de construire de grands ensembles de
données partiellement annotés pour plusieurs langues cibles en projetant les dépendances via les
liens d’alignement les plus sûrs. En apprenant des analyseurs pour les langues cibles à partir de ces
données partielles, nous montrons que cette méthode simple obtient des performances qui rivalisent
avec celles de méthodes état-de-l’art récentes, tout en ayant un coût algorithmique moindre.

ABSTRACT
Cross-lingual learning of dependency parsers from partially projected dependencies

This paper presents a simple strategy for transferring dependency parsers across languages. We first
show that learning transition-based parser from partially annotated data is possible and effective. Then
we propose to build large partially annotated dataset for several target languages via the projection
of annotations through unambiguous word alignments. Based on the results obtained with such
methodology, we show that our method is therefore easy to implement and compete with recent
algorithmically costly methods at a much cheaper computational cost.

MOTS-CLÉS : Transfert cross-lingue, Analyse en dépendances, Annotations partielles.

KEYWORDS: Cross-lingual transfer, Dependency parsing, Partially annotated data.

1 Introduction

De multiples tâches de traitement automatique des langues reposent sur des méthodes d’apprentissage
supervisé nécessitant des corpus annotés de taille suffisante. Cependant, toutes les langues ne sont pas
sur un pied d’égalité lorsqu’il s’agit d’appliquer ces méthodes : certaines langues, telle que l’anglais,
sont largement pourvues en ressources annotées tandis que d’autres, généralement qualifiées de
« peu dotées », en manquent cruellement. Dans ce contexte, de nombreuses techniques ont été mises
en œuvre dans le but de transférer des annotations (par exemple grammaticales, syntaxiques, etc.)
depuis une langue source bien dotée vers une langue cible peu dotée, puis d’utiliser cette supervision
imparfaite pour entraîner des systèmes de traitement de la langue cible (Pan & Yang, 2010).

Dans ce travail, nous nous intéressons plus particulièrement au transfert cross-lingue pour l’analyse
en dépendances. Dans ce domaine, deux types d’approches ont été proposés : le transfert direct de
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modèles et le transfert d’annotations par alignement. Le premier type s’appuie sur une représentation
commune des tokens des langues sources et cibles (par exemple en utilisant les étiquettes morpho-
syntaxiques universelles de Petrov et al. (2012)), permettant ainsi d’entraîner un analyseur sur les
phrases sources et de l’appliquer directement aux phrases cibles sans tenir compte des informations
lexicales (c.-à-d. des tokens). Cette technique d’« analyse délexicalisée », initialement introduite
par Zeman & Resnik (2008), peut être améliorée par des méthodes d’auto-apprentissage, par la
sélection intelligente des données, par la relexicalisation des données ou le transfert multi-source
(Naseem et al., 2010; Cohen et al., 2011; Søgaard, 2011; Täckström et al., 2013).

Le second type d’approche requiert l’emploi de données parallèles et repose sur la projection des
dépendances des phrases sources aux phrases cibles au travers des liens d’alignement. Cette méthode
introduite par Hwa et al. (2005) a été depuis reprise et améliorée (Ozdowska, 2006; Tiedemann,
2014). Une des difficultés soulevée par cette approche vient du fait que les structures syntaxiques
entre les phrases sources et cibles ne sont pas isomorphes du fait des divergences syntaxiques des
langues, telles l’absence/la concaténation des partitifs. En outre, les alignements peuvent être bruités
et l’analyse en dépendances des phrases sources inexacte. L’apprentissage doit alors soit s’effectuer
sur un faible nombre de données intégralement annotées, soit s’adapter à des données partiellement
annotées. Dans ce cas, les arbres partiels sont généralement complétés, par exemple en attachant
chaque mot isolé à l’aide d’une dépendance factice (Spreyer & Kuhn, 2009) ou en soumettant toutes
les possibilités de rattachement de ces mots (Li et al., 2014), en considérant les dépendances prédites
par une analyse délexicalisée (Ma & Xia, 2014) ou par une première étape d’apprentissage sur des
phrases intégralement annotées (Rasooli & Collins, 2015). Une variante récente (Tiedemann et al.,
2014) de cette méthode utilise des corpus parallèles synthétiques produits par traduction automatique,
ce qui permet de s’affranchir du bruit d’alignement et de simplifier les règles de projection ; elle
présente l’inconvénient fournir des données articificielles, de qualité difficilement contrôlable, au
parseur en langue cible.

Dans cet article, nous proposons une méthode simple et efficace de transfert d’annotations qui ne
nécessite pas de recourir au filtrage et aux règles de transfert de Hwa et al. (2005). Lors de la
projection des dépendances d’une phrase source vers une phrase cible, nous transférons uniquement
les dépendances entre les mots dont l’alignement est sûr, produisant de grands corpus de données
partiellement annotées. Nous montrons qu’il est possible d’apprendre un analyseur par transition
projectif sur ces données : ceux-ci sont en effet appris par correction d’erreur à l’aide d’un oracle
dynamique (Goldberg & Nivre, 2012), ce qui permet d’ignorer les mots non attachés pour se concentrer
sur la correction des dépendances connues et de minimiser l’impact de l’accumulation des erreurs.

Le reste de l’article est organisé comme suit : dans la section 2, nous détaillons le système d’analyse
en dépendances qui permet l’apprentissage à partir de données partiellement annotées. Nous montrons,
par des expériences sur des corpus artificiels (section 2.2), que l’apprentissage à partir de phrases
partiellement annotées est possible et demeure efficace. Puis nous appliquons cette méthode dans le
cadre du transfert d’annotations (section 3) en dépendances.

2 Apprentissage à partir de données partiellement annotées

Dans cette section, nous commnençons par rappeler le principe d’un analyseur Arc-Eager (Nivre,
2003) puis le principe de son apprentissage avec un oracle dynamique (Goldberg & Nivre, 2012). Nous
expliquons ensuite en quoi ce système est adapté à l’apprentissage à partir de données incomplètes.
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2.1 Analyse par transition : inférence

Un analyseur par transitions construit un arbre en dépendances de manière incrémentale ; il parcourt
la phrase à analyser de gauche à droite et ajoute des dépendances au fur et à mesure par application
d’actions. Dans le cas d’un analyseur Arc-Eager quatre actions, définies dans le tableau 1, sont
possibles : LEFTARC, RIGHTARC, SHIFT et REDUCE. À chaque étape de l’analyse, le choix de
l’action à appliquer pour passer à la configuration suivante est déterminé par un classifieur multi-
classe. Celui-ci calcule le score de chaque action possible à ce moment de l’analyse (c.-à-d. les actions
respectant les conditions du tableau 1) et choisit d’appliquer l’action a∗ de plus grand score :

a∗ = argmax
a∈LEGAL(c)

〈φ(c, a)|w〉, (1)

où c est la configuration courante, w, un vecteur de paramètres, φ(c, a), un vecteur de traits décrivant
la configuration courante et LEGAL(c) l’ensemble des actions qui peuvent être appliquées à partir de
c. L’analyse syntaxique d’une phrase correspond alors à une suite de décisions qui permet de passer
progressivement d’une configuration initiale (notée c0 = ([],[w1,...,wn], ∅)), décrivant une structure
de dépendance vide, à une configuration finale dans laquelle chaque mot est rattaché à sa tête.

Actions Effets sur les configurations Conditions
LEFTARC (σ | wi, wj | β, A) ⇒ (σ, wj | β, A ∪ {(j,i)}) i 6= 0 ∧ ¬∃k (k,i) ∈ A
RIGHTARC (σ | wi, wj | β, A) ⇒ (σ | wj , β, A ∪ {(i,j)}) ¬∃k (k,j) ∈ A
REDUCE (σ | wi, β, A) ⇒ (σ, β, A) ∃k (k,i) ∈ A
SHIFT (σ, wi | β, A) ⇒ (σ | wi, β, A)

TABLE 1 – Effets et conditions d’application des actions (non étiquetées) de l’analyseur ArcEager
sur les configurations. Une configuration est un triplet (σ, β, A) où σ est une pile de mots, β est un
buffer de mots non encore traités et A est un ensemble d’arcs.

2.2 Apprentissage partiel

L’algorithme 1 décrit comment est appris l’analyseur par transition : pour chaque phrase de l’ensemble
d’apprentissage, un arbre de dépendances est construit de manière incrémentale comme pour l’étape
d’inférence. À chaque étape, si l’action prédite crée une dépendance qui n’est pas dans l’arbre de
référence ou empêche la création d’une dépendance de celui-ci, le vecteur de paramètres est mis à
jour selon la règle du perceptron. Goldberg & Nivre (2012) introduisent une méthode qui construit,
pour une configuration c donnée, l’ensemble, CORRECTy(c), des actions « correctes » n’empêchant
pas la création d’une des dépendances de la référence y. Si plusieurs actions sont correctes, l’action
choisie comme référence lors de la mise à jour est celle de plus haut score selon le modèle. En
résumé, l’apprentissage consiste à construire la sortie associée à une phrase en vérifiant, à chaque
étape de l’analyse, si l’action prédite (c.-à-d. l’action de plus haut score appartenant à l’ensemble
LEGAL(c)) est différente de l’action correcte (l’action de plus haut score appartenant à l’ensemble
CORRECTy(c)) ; dans ce cas, le vecteur de paramètres w est mis à jour.

Il est important de remarquer que l’algorithme 1 suit une procédure d’apprentissage par correction
d’erreur. L’analyseur doit donc savoir détecter si le choix d’une action induit une erreur. Lorsque
aucune erreur n’est détectée, le vecteur de paramètres n’est pas modifié et la construction de l’arbre
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de dépendances continue selon les prédictions du modèle. Par conséquent, l’algorithme 1 peut être
employé sans modification pour entraîner un analyseur à partir de données partiellement annotées. En
effet, une erreur est détectée lorsqu’une action prédite empêche la construction d’une dépendance de la
structure de référence ; si aucune information de supervision n’est disponible (c.-à-d. si la dépendance
correcte n’est pas connue), aucune action n’est pénalisante dans le processus de construction de
la sortie et toutes les actions prédites peuvent être considérées comme correctes. Les informations
non connues n’entravent donc pas l’apprentissage sur le reste de la structure connue. La procédure
d’apprentissage n’a donc pas besoin d’être modifiée, c’est le calcul de l’ensemble CORRECTy(c) qui
s’adapte automatiquement aux informations disponibles.

Algorithm 1: Apprentissage d’un analyseur par transitions

for t ∈ J1, ..., T K do
x, y ← SAMPLE(dataset) // extraction d’une phrase

c← INITIAL(x) // configuration initiale

while ¬FINAL(c) do
a∗ = argmaxa∈LEGAL(c)〈φ(c, a)|w〉 // action prédite

if a∗ /∈ CORRECTy(c) then
â = argmaxa∈CORRECTy(c)〈φ(c, a)|w〉 // action correcte de score max.

w← w + φ(c, â)− φ(c,a∗) // mise à jour

c← c ◦ a∗

La méthode d’apprentissage que nous venons de décrire présente un second avantage lui permettant
d’exploiter les dépendances partielles. L’oracle dynamique a été introduit pour limiter l’accumulation
d’erreurs lors de l’apprentissage d’un analyseur en dépendances. En effet, lors de l’apprentissage
l’analyseur construit une structure de dépendances à partir d’actions prédites donc potentiellement
erronées. Ce qui signifie que, au fur et à mesure de la construction de cette structure, l’apprentissage
du vecteur de paramètres utilise des traits qui proviennent d’une structure prédite potentiellement
fausse : l’analyseur apprend à prédire les bonnes actions dans un contexte erroné ce qui le rend
mieux à même de s’adapter aux erreurs de prédiction en phase de test. Cette caractéristique est
particulièrement importante dans le cadre de l’apprentissage partiel puisque l’analyseur, lors de
l’apprentissage, peut se retrouver dans un état dans lequel les dépendances précédemment prédites
n’ont pas été validées en comparaison avec la structure de référence (qui est inconnue) et sont donc
potentiellement fausses.

Il est intéressant de noter toutefois que la détection d’une erreur est possible même lorsque la tête du
mot courant n’est pas connue : dans certains cas, grâce à la contrainte de projectivité, la connaissance
des dépendances voisines permet de restreindre les actions correctes possibles. La figure 1 illustre un
exemple de structure partielle dans laquelle le mot « libre » (sans tête connue) a seulement deux choix
de tête possibles (« le », son voisin gauche, ou « échange », son voisin droit) du fait de la dépendance
connue entre « échange » et « Le » et de la contrainte de projectivité. En effet, celle-ci proscrit le
rattachement d’un mot compris entre la tête et le dépendant d’une dépendance à une tête située à
l’extérieur de cet intervalle. Lors de l’entraînement de l’analyseur par transition, cela se traduit par
une restriction sur l’ensemble des actions correctes. Ici, après l’application de la première prédiction
SHIFT (qui place « Le » sur la pile), l’ensemble des actions correctes, CORRECTy(c), est limité à
SHIFT et RIGHTARC tandis que l’ensemble des actions possibles LEGAL(c) contient également
l’action LEFTARC. Si cette dernière action est choisie, alors il y a une mise à jour du vecteur de poids
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bien que la tête du mot « libre » ne soit pas connue. Si l’une des actions SHIFT ou RIGHTARC est
prédite, il n’y a pas de mise à jour à cette étape mais, à l’étape suivante, les actions correctes seront
également restreintes : si SHIFT est choisie, alors « libre » n’aura plus qu’un choix de rattachement
correct (« échange », par l’action LEFTARC) tandis que si RIGHTARC est choisie, alors l’action
REDUCE sera le seul choix correct possible. Cette restriction peut entraîner une mise à jour.

Le libre échange n’ est pas du commerce équitable .

ROOT

FIGURE 1 – Structure de dépendances partielle (traits pleins) dans laquelle la tête du mot « libre »
n’est pas connue mais est limitée, à cause de la contrainte de projectivité à deux choix (traits en
pointillé) : « Le » ou « échange ».

2.3 Expériences sur des données artificielles

Afin de montrer que l’apprentissage à partir de données partiellement annotées est possible, nous
avons mené des expériences de contrôle sur des données dont les dépendances ont été supprimées
artificiellement : nous comparons les performances d’un analyseur appris, d’une part, à partir de
n% des phrases d’un corpus, et d’autre part, à partir de toutes les phrases du corpus mais pour
lesquelles seules n% des dépendances sont connues. Dans les deux cas, les données conservées pour
l’apprentissage (phrases ou dépendances) sont extraites aléatoirement.

La figure 2 présente les performances en UAS 1 des analyseurs sur les corpus allemand et espagnol du
Universal Dependency Treebank 2 (UDT) v2.0 standard (McDonald et al., 2013) selon le pourcentage
de dépendances préservées durant l’entraînement. Les résultats correspondent à un score moyen
mesuré sur 10 expériences pour lesquelles nous conservons la division des corpus proposée par le
corpus UDT en données d’entraînement et données de test, à l’exclusion des phrases non-projectives 3.

Les UAS des analyses débutent à 75,44% pour l’allemand et à 78,83% pour l’espagnol lorsque seule-
ment 10% des phrases (intégralement annotées) sont conservées pour l’apprentissage, et atteignent
respectivement 80,35% et 82,81% sur l’intégralité du corpus. Lorsque l’apprentissage se fait sur
l’intégralité des corpus auxquels sont aléatoirement retirées des dépendances, les scores sont toujours
supérieurs (au maximum +0,43 pour l’allemand et +0,62 pour l’espagnol) pour un nombre moyen
équivalent de dépendances conservées. Nous avons effectué des expériences similaires sur d’autres
langues du UDT pour lesquelles les résultats obtenus suivent les mêmes tendances.

Nous remarquons donc d’une part que le nombre de phrases d’entraînement peut être considérablement
réduit sans affaiblir sévèrement les scores : supprimer la moitié des phrases des corpus réduit les

1. UAS (Unlabeled Attachment Score) correspond au pourcentage de mots étant correctement rattachés sur l’ensemble du
corpus, à l’exception des ponctuations.

2. https://github.com/ryanmcd/uni-dep-tb
3. Dans nos expériences, le corpus allemand contient 12 752 phrases dans le corpus d’apprentissage et 785 dans le corpus

de test, tandis que les corpus espagnol comprennent, respectivement, 13 280 et 267 phrases.
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scores de « seulement » 1,18 points pour l’allemand et 0,94 pour l’espagnol. Pour chacune des deux
langues et pour un même nombre de dépendances connues, les scores sont supérieurs lorsque plus
de phrases sont annotées, même partiellement. Comme expliqué à la section 2.2, des informations
sur les dépendances inconnues peuvent en effet être déduites du contexte syntaxique (c.-à-d. les
dépendances voisines connues) et ainsi corriger des erreurs lors de l’apprentissage. En pratique, lors
de l’apprentissage sur 60 % des dépendances 35 382 mises à jour sont effectuées en moyenne contre
31 339 lorsque seulement 60 % des phrases sont exploitées dans le cas de l’allemand ce qui constitue
une différence importante (+13% de mises à jours) bien que le nombre moyen de dépendances
conservées soit équivalent. Des écarts similaires ont été relevés pour d’autres langues de l’UDT.
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(a) Langue : Allemand
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FIGURE 2 – UAS d’un analyseur entraîné sur n% des dépendances des corpus UDT allemand et espa-
gnol. « Annotations complètes » : n% des phrases (intégralement annotées) du corpus. « Annotations
partielles » : n% des dépendances de tout le corpus.

3 Application au transfert de dépendances

Dans cette section, nous montrons comment l’apprentissage à partir de données partiellement annotées
peut être employé pour développer des analyseurs performants pour des langues peu dotées en
transférant les annotations d’une langue mieux dotée. Nous proposons dans un premier temps une
méthode simple de projection partielle des dépendances d’une langue source vers une langue cible.
Cette méthode permet d’obtenir des données cibles partiellement annotées en se fiant uniquement
aux alignements non ambigus. Puis nous utilisons ces données pour apprendre des analyseurs en
dépendances pour les langues cibles. Cette approche est validée expérimentalement en comparant,
d’une part, notre méthode de transfert avec des méthodes état-de-l’art dans ce domaine et, d’autre
part, en observant l’impact du choix des heuristiques de filtrage.

3.1 Transfert de dépendance par projection partielle

Les grands corpus de textes parallèles alignés phrase-à-phrase utilisés en traduction permettent de
transférer des annotations d’une langue vers l’autre. Par exemple, dans le cas de la projection de
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dépendances, le texte source provenant d’une langue bien dotée est automatiquement annoté, puis ces
annotations sont projetées sur le texte cible via les liens d’alignement entre les mots (voir figure 3) :
lorsque dans la phrase source un mot x1 est dépendant d’un mot x2, et que chacun de ces mots est
aligné respectivement avec un unique mot, y1 et y2, dans la phrase cible, un lien de dépendance est
établi de y2 vers y1. Dans la figure 3, le mot « this » est dépendant du mot « is » dans la phrase source
(anglais) et ces deux mots sont respectivement alignés (uniquement) avec les mots « ce » et « est » en
cible (français) ; la dépendance entre « is » et « this » peut donc être projetée en cible de « est » à
« ce » avec une grande confiance.

La projection des dépendances via les liens d’alignement 1:1 est intuitivement, une façon assez sûre
d’obtenir des dépendances correctes pour la phrase cible. Cette approche ne permet toutefois pas de
déterminer les dépendances des mots impliqués dans des alignements multiples (de type n:m) et pour
les mots non-alignés. Hwa et al. (2005) ont proposé des heuristiques pour déterminer les dépendances
manquantes dans ces deux cas. Mais ces heuristiques ont pour principal objectif de construire, pour
les phrases cibles, des structures de dépendances complètes, sans nécessairement tenir compte de la
plausibilité de celles-ci. Au final, elles reposent sur des décisions arbitraires allant, parfois, jusqu’à
l’ajout de mots « factices » dans la phrase cible. C’est pourquoi elles restent peu fiables et produisent
des données de supervision très bruitées.

Dans ce travail, nous avons choisi une approche à la fois plus simple et plus robuste : nous pro-
posons d’ignorer les alignements « difficiles » ou inexistants et de ne considérer que la projection
des dépendances correspondant aux liens d’alignement 1:1 4, tel qu’illustré par la figure 3. Cette
approche permet de produire dans la langue cible des données partiellement annotées, contenant
uniquement les dépendances que nous qualifions de « sûres », car elles reposent directement sur
les liens d’alignement observés et non sur des décisions arbitraires. L’avantage d’une telle méthode
est qu’elle permet d’obtenir des annotations de qualité très simplement, sans nécessiter une étape
coûteuse de modélisation de la confiance des dépendances projetées. En outre, elle est indépendante
de la langue et donc applicable à n’importe quelle paire de langues.

Quite honestly , this is a non-answer . (en)

Sincèrement , ce n’ est pas une réponse . (fr)

ROOT

ROOT

FIGURE 3 – Projection partielle de l’anglais vers le français. Seules les dépendances sources dont
la tête et le dépendant sont alignés avec un et un seul mot cible sont projetées (dépendances et
alignements représentés par des traits pleins). Les traits pointillés décrivent les alignements n:m.

4. Dans le cas de la dépendance attachant la racine de la phrase, nous considérons un mot additionnel dans chacune des
phrases, source et cible, toujours correctement aligné.
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Por este motivo , he votado en contra del proyecto de Estatuto . (es)

C’ est pourquoi j’ ai voté contre ce projet de statut . (fr)

ROOT

ROOT

FIGURE 4 – Projection partielle de l’espagnol vers le français via les alignements en fonction
de l’heuristique de symétrisation employée. Les liens d’alignement rouges (pleins) sont ceux qui
apparaissent dans les deux sens d’alignement (source vers cible et cible vers source) ; seuls ces liens
sont conservés lors de la symétrisation via l’heuristique intersection. Les liens d’alignement en bleu
(pointillés) apparaissent dans une seule direction d’alignement ; ils sont conservés en plus des liens
rouges (pleins) lors de la symétrisation avec l’heuristique grow-diag. Les dépendances vertes (en
dessous) sont celles qui sont projetées avec l’emploi de intersection et seules les dépendances en
traits pleins verts sont projetées avec grow-diag.

3.2 Processus de transfert

Alignements Tous les textes parallèles sont automatiquement alignés dans les deux directions 5.
Deux heuristiques sont utilisées pour fusionner les deux directions d’alignements : intersection et
grow-diag (Koehn, 2010). L’heuristique intersection ne conserve que les liens prédits conjointement
dans les deux directions, qui correspondent intuitivement aux alignements 1:1 les plus sûrs. L’heu-
ristique grow-diag complète les alignements en utilisant des arguments de voisinage ; contrairement à
l’heuristique intersection, elle génère des alignements multiples. D’une certaine manière, l’heuristique
grow-diag apporte plus d’informations en conservant l’ambiguïté existante entre les alignements.

Analyse en dépendances Pour chaque paire de langues traitée, il est nécessaire que les données
sources soient annotées en partie du discours et en dépendances (avant projection sur les données
cibles). Pour cela, nous choisissons le MateParser (Bohnet & Nivre, 2012), un système état-de-l’art
performant pour l’étiquetage en partie du discours joint à l’analyse en dépendances, qui est appris sur
les données d’apprentissage de l’UDT, pour étiqueter et analyser les différents corpus source.

Pour l’étape d’analyse en dépendances des corpus partiellement annotés (après projection), nous
employons notre propre implémentation de l’analyseur en dépendances par transition Arc-Eager
associé à un oracle dynamique et utilisant la recherche par faisceaux (beam-search) avec un faisceau
de taille 8. Les traits employés pour l’apprentissage sont ceux proposés par Zhang & Nivre (2011).

5. Dans nos expériences nous utilisons FASTALIGN (Dyer et al., 2013) qui implémente un modèle IBM 2.
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Projection partielle Les dépendances sont projetées (partiellement) sur les données cibles en
utilisant la méthode décrite en 3.1 via les alignements symétrisés à l’aide des heuristiques intersection
et grow-diag. La figure 4 donne un exemple des deux possibilités de projection induites par les deux
cas de symétrisation. La dépendance existante entre « he » et « votado » en espagnol est projetée en
français entre les tokens « j’ » et « voté » avec l’emploi de intersection car seuls les liens d’alignements
1:1 (« he » – « j’ » et « votado » – « voté ») sont conservés ; tandis qu’avec grow-diag certains liens
n:m sont conservés en plus, ici « he » et « j’ » sont impliqués dans des alignements multiples, ils
sont donc ignorés lors de la projection.

L’heuristique intersection permet de projeter plus de dépendances que l’heuristique grow-diag bien
qu’elle génère moins de liens d’alignement. En effet, comme elle ne conserve que des liens 1:1, tous
les tokens alignés peuvent recevoir une dépendance alors qu’avec l’heuristique grow-diag tous les
liens d’alignement multiples sont ignorés lors de la projection.

Nous constatons de fait l’impact du choix de la symétrisation sur l’étape de projection partielle. Cette
étape de projection partielle permet d’obtenir un taux d’attachement des mots qui va de 17,9% (suédois
vers italien) à 33,1% (espagnol vers italien) avec l’heuristique grow-diag et de 38,2% (italien vers
allemand) à 55,9% (espagnol vers anglais) avec l’heuristique intersection. Le nombre de dépendances
transférées dans le cas de deux langues est présenté dans la figure 5. Nous détaillerons l’impact sur
les performances de l’analyse dans la section 3.4.
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FIGURE 5 – Pourcentage de mots attachés (c.-à-d. recevant une dépendance) sur l’ensemble des mots
des corpus (1 231 216 phrases) après projection via les alignements intersection / grow-diag.

Filtrage Pour garantir la qualité des dépendances projetées, nous appliquons deux règles de filtrage.
Premièrement, pour les projections partielles, les alignements mettant en jeu des mots en source et en
cible dont les parties du discours ne font pas partie de la même classe d’équivalence (suivant les règles
« soft » proposées par Rasooli & Collins (2015)) sont retirés 6. Deuxièmement, nous choisissons de ne
pas conserver pour l’apprentissage les phrases non-projectives car elles correspondent généralement à

6. Le filtrage par les parties du discours est nécessaire pour les phrases qui reçoivent une projection partielle pour garantir
la qualité de la projection mais désavantageux lorsqu’il est appliqué sur les phrases qui reçoivent une projection complète (sans
filtrage) car restreignant la projection aux structures syntaxiques similaires entre les langues source et cible.
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des projections de faible qualité (Mareček, 2011). Enfin nous retirons également les phrases ayant
peu de dépendances car il s’agit souvent de phrases « mal » alignées (c.-à-d. ayant peu de liens
d’alignements 1:1, et dont on peut donc supposer que l’alignement est peu fiable).

Au regard des résultats de nos expériences, nous décidons de retirer les phrases ayant moins de 80%
de mots attachés. Après ce filtrage, le pourcentage de mots recevant une dépendance, sur l’ensemble
des phrases, varie de 89,86% (français vers italien) à 96,12% (allemand vers italien) pour un nombre
de phrases qui va de 1 583 (allemand vers italien) à 14 369 (espagnol vers italien) avec grow-diag ; et
de 87,5% (espagnol vers français) à 91,5% (italien vers allemand) pour un nombre de phrases qui va
de 4 727 (italien vers allemand) à 52 554 (anglais vers suédois) avec l’intersection.

3.3 Expériences

Nous effectuons nos expériences sur 6 langues 7 de l’UDT (v2.0 standard) : allemand (de), anglais
(en), espagnol (es), français (fr), italien (it) et suédois (sv). En ce qui concerne les données parallèles,
nous considérons un sous-ensemble du corpus Europarl (Koehn, 2005) constitué des phrases qui sont
communes à chacune des langues que nous étudions, rassemblant 1 231 216 phrases parallèles pour
chaque paire de langues.

Chaque ensemble de données partiellement annoté (par projection partielle) est exploité pour entraîner
des analyseurs en dépendances pour chaque paire de langues et leurs performances sont évaluées sur
les données de test des corpus UDT (en utilisant des étiquettes en partie du discours prédites par le
MateParser). Le critère d’évaluation est le UAS (excluant la ponctuation).

Nous proposons également de comparer notre méthode avec des méthodes de transfert couramment
présentées comme référence et de réaliser des expériences multi-sources pour lesquelles un ensemble
de langues, plutôt qu’une seule langue, est utilisé comme une unique source.

Méthodes de l’état-de-l’art Nous comparons notre méthode de transfert de dépendances à plu-
sieurs méthodes état-de-l’art. La première est une méthode qui inclut, en plus du parsing délexicalisé,
une étape intermédiaire de re-lexicalisation sur des données de la langue cible (McDonald et al.,
2011). La seconde, proposée par Ma & Xia (2014), emploie une méthode de régularisation d’entropie
pour transférer des connaissances cross-lingues et la dernière est la méthode « density-driven » de
Rasooli & Collins (2015) utilisant une méthode d’analyse contrainte pour compléter les arbres partiels
projetés. Cette dernière est celle qui se rapproche le plus de la méthode proposée. Nous utilisons,
dans nos travaux, les mêmes corpus parallèles (Europarl) et les mêmes corpus en dépendances pour
l’entrainement et l’évaluation (UDT v2.0 std) que dans ces travaux états-de-l’art. Notons toutefois que
les conditions d’expérimentations n’étant pas similaires 8 à celles de notre méthode toute comparaison
directe est impossible.

Transfert multi-source Pour chacune des langues cibles nous présentons également les résultats
du transfert multi-source pour lequel l’ensemble des 5 autres langues est considérée comme une
unique langue source. Nous proposons une stratégie qui consiste pour une phrase donnée :

7. Il s’agit des 6 langues présentes à la fois dans le corpus Europarl et le UDT.
8. Les étapes d’apprentissage (des langues sources et cibles) de notre méthode n’incluent pas certains traits tels que les

clusters, et appliquent une largeur de faisceaux inférieure.
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1. à réaliser l’intersection entre les structures projetées depuis les 5 langues dans le but d’obtenir
une structure partielle commune aux 5 langues : si un mot est attaché à la même tête dans toutes
les structures alors cet attachement est conservé ;

2. à ajouter à cette structure les dépendances les plus fréquentes apparaissant dans les structures
projetées (et par ordre de fréquence), si celles-ci garantissent toujours la propriété d’arbre de la
structure obtenue.

Cette approche peut engendrer des structures de dépendances partielles, si les seules possibilités de
rattachement de certains tokens ne garantissent pas la propriété d’arbre de la structure.

3.4 Résultats

Les performances des différentes méthodes de transfert sont présentées dans le tableau 2. Dans un
premier temps, nous nous concentrons sur les résultats obtenus lorsque le transfert est opéré à partir de
l’anglais comme langue source, qui est le cas de transfert le plus étudié dans la littérature, du fait des
bonnes performances des analyseurs pour l’anglais et de la qualité des alignements. Dans ce cas, les
performances en UAS que nous obtenons sont systématiquement supérieures avec l’emploi de l’heu-
ristique de symétrisation intersection qu’avec l’heuristique grow-diag (de +1,14 (fr) à +2,49 (de)).
Ces scores sont cohérents avec la quantité de données transférées : la qualité des dépendances prédites
est d’autant plus élevée que le nombre de phrases considérées lors de l’apprentissage (après filtrage)
est élevé. Avec un même seuil de filtrage des phrases ayant peu de dépendances, les ensembles
d’apprentissage induits par l’emploi de l’heuristique grow-diag comprennent moins d’annotations et
donc probablement moins de diversité syntaxique.

En nous concentrant sur les scores obtenus à l’aide de l’heuristique intersection, nous constatons que
la méthode que nous proposons obtient des résultats UAS significativement supérieurs à la méthode de
re-lexicalisation de McDonald et al. (2011) (de +3,98 (de) à +8,15 (es)). Nos scores surpassent ceux
de Ma & Xia (2014) pour 4 langues (+1,34 (es), +1,39 (fr), +2,85 (sv), +0,08(it)). Nous atteignons des
scores équivalents à Rasooli & Collins (2015) pour le suédois mais inférieurs pour les autres langues.

M11 MX14 RC15 ces travaux sup.
intersection grow-diag

source (en) (en) (en) (multi) (en) (multi) (en) (multi)

ci
bl

e

de 69,77 74,30 74,32 79,68 73,75 76,87 71,26 75,62 84,43
es 68,72 75,53 78,17 80,86 76,87 79,31 75,46 79,01 85,51
fr 73,13 76,53 79,91 82,72 77,92 80,91 76,78 81,06 85,81
it 70,74 77,74 79,46 83,67 77,82 80,10 76,25 80,14 86,97
sv 75,87 79,27 82,11 84,06 82,12 83,34 80,16 83,14 87,89

TABLE 2 – Résultats des évaluations de notre méthode de transfert et comparaison avec des méthodes
récentes de l’état-de-l’art : M11 correspond à (McDonald et al., 2011), MX14 à (Ma & Xia, 2014),
RC15 à (Rasooli & Collins, 2015). Ces scores proviennent de l’article de Rasooli & Collins (2015).
‘sup’ présente les scores obtenus par apprentissage complètement supervisé.

Ces derniers écarts de score s’expliquent entre autres par des conditions d’apprentissage différentes
(voir section 3.3) : en effet Rasooli & Collins (2015) indiquent des scores supervisés en moyenne
1,03 supérieurs aux nôtres. Lorsque nous tentons de reproduire les résultats qu’ils atteignent lors
de la première étape de leur processus (i.e. apprentissage effectué uniquement sur les structures
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intégralement projetées) nous obtenons des scores effectivement inférieurs de 1,5 en moyenne.
Cependant, la méthode que nous proposons permet de gagner 3,3 points en moyenne sur ces scores,
ce qui témoigne de l’intérêt de l’apprentissage sur les données partiellement annotées. 9

Dans le cas du transfert multi-source, nous obtenons des résultats significativement supérieurs
au transfert mono-source. Notons que, en multi-source, l’écart entre les résultats obtenus par les
heuristiques intersection et grow-diag est fortement réduit, et parfois même, les scores sont quasiment
équivalents avec grow-diag (+0.15 (fr) et +0.04 (it)). La diversité syntaxique dégradée en mono-source
semble être recouverte par l’union des informations transférées depuis différentes langues.

Il est important de remarquer que la méthode que nous proposons atteint des scores capables de
concurrencer ces méthodes état-de-l’art récentes tout en étant beaucoup plus simple à mettre en œuvre
et en étant algorithmiquement beaucoup moins coûteuse : nos résultats sont obtenus par l’entraînement
d’un seul analyseur avec une largeur de faisceaux de 8 alors que Rasooli & Collins (2015) nécessite
4 entraînements (et d’analyse avec contraintes) avec une largeur de faisceaux de 64, et Ma & Xia
(2014) emploie un analyseur avec inférence exacte de complexité O(n4).
Notons également que les scores des différentes méthodes de transfert restent très éloignés des scores
d’un analyseur appris de manière supervisé. Des expériences supplémentaires sont nécessaires pour
déterminer si cette baisse est due à une limite intrinsèque des méthodes de transfert (les langues
n’étant pas isomorphes certaines constructions syntaxiques ne seront jamais vues) ou aux données
utilisées lors de l’apprentissage (contrairement à l’apprentissage supervisé, l’évaluation des méthodes
de transfert se fait sur un corpus hors-domaine).

4 Conclusion

Nous avons montré qu’il est possible d’apprendre un analyseur en dépendances à partir de données
partiellement annotées grâce à un oracle dynamique. En utilisant des annotations partielles artificielle-
ment produites, nous montrons alors que, pour un même nombre de dépendances, il est préférable de
conserver pour l’apprentissage un grand ensemble de phrases partiellement annotées plutôt qu’un
ensemble de phrases restreint intégralement annoté. Cette observation nous a permis d’utiliser cette
méthode d’apprentissage partiel dans le cadre du transfert d’annotations syntaxiques entre langues.
Nous avons privilégié une méthode simple de projection des dépendances entre les langues dans le
but de projeter uniquement les dépendances que nous estimons les plus « sûres » quand bien même
les structures de dépendances obtenues soient incomplètes. Avec un choix approprié de l’heuristique
de symétrisation et du filtrage, ce processus s’est avéré très efficace pour apprendre rapidement des
analyseurs pour les langues cibles et bien moins coûteux que les alternatives récentes.
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RÉSUMÉ
La lisibilité d’un texte dépend fortement de la difficulté des unités lexicales qui le composent. La
simplification lexicale vise ainsi à remplacer les termes complexes par des équivalents sémantiques
plus simples à comprendre : par exemple, BLEU ('résultat d’un choc') est plus simple que CONTUSION
ou ECCHYMOSE. Il est pour cela nécessaire de disposer de ressources qui listent des synonymes pour
des sens donnés et les trient par ordre de difficulté. Cet article décrit une méthode pour constituer
une ressource de ce type pour le français. Les listes de synonymes sont extraites de BabelNet et de
JeuxDeMots, puis triées grâce à un algorithme statistique d’ordonnancement. Les résultats du tri sont
évalués par rapport à 36 listes de synonymes ordonnées manuellement par quarante annotateurs.

ABSTRACT
Automatic ranking of synonyms according to their reading and comprehension difficulty

The readability of a text strongly depends on the individual difficulty of its lexical units. Lexical
simplification consists in replacing complex terms by semantic equivalents which are easier to
understand : for instance the French bleu (BRUISE, 'damage resulting from a blow') is easier than
contusion or ecchymose (ECCHYMOSIS). For this task it is thus necessary to have resources that list
synonyms for given senses and sort them according to their difficulty. This article describes a method
for building such a resource for French. Synonym lists are extracted from BabelNet and JeuxDeMots,
then sorted using a statistical ranking algorithm. The results of the ranking are evaluated against 36
lists of synonyms manually ordered by forty annotators.

MOTS-CLÉS : lisibilité, annotation sémantique, synonymes, prédiction de la difficulté lexicale, tri
en niveaux de difficulté.

KEYWORDS: readability, semantic anotation, synonyms, word difficulty prediction, difficulty
ranking.

1 Introduction

Identifier le niveau de lisibilité d’un texte a suscité de l’intérêt depuis longtemps dans le secteur
de l’éducation, que ce soit pour des lecteurs en langue maternelle (L1) ou en langue étrangère ou
seconde (L2). En effet, une telle connaissance permet de mieux associer textes et lecteurs et augmente
les bénéfices de la pratique de la lecture. La technique classique pour évaluer la lisibilité d’un
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texte consiste à utiliser une formule de lisibilité, calculée à partir d’un ensemble de caractéristiques
textuelles supposées influencer le processus de lecture. L’une des formules de lisibilité les plus
populaires est celle de Flesch (1948) et elle se caractérise par l’emploi de la régression linéaire et
d’un nombre très restreint de prédicteurs (un de type lexical et un de type syntaxique).

Les modèles de lisibilité de cette nature sont intéressants pour des tâches pédagogiques de type
« recherche d’information », dans lesquelles l’objectif est de trouver des textes adaptés à un lecteur
donné (cf. Newbold et al., 2010). De ce fait, le domaine de la lisibilité a connu des avancées
importantes sous l’impulsion du traitement automatique des langues (TAL) 1. Toutefois, ces modèles
présentent une faiblesse : ils sont axés sur la génération d’un score global de lisibilité et sont donc de
peu de secours lorsqu’il s’agit d’adapter un texte trop complexe. Une alternative consiste à chercher
à identifier dans un texte les passages les plus difficiles. C’est l’un des objectifs du domaine de la
simplification lexicale 2 : une phase d’identification des unités à simplifier est nécessaire afin de
procéder à leur remplacement par un équivalent plus simple.

En lien avec cette dernière problématique, nous nous intéressons à la difficulté lexicale, qui s’est
souvent révélée être l’un des meilleurs indices de la lisibilité textuelle. Déterminer le niveau de
difficulté des mots d’un texte peut servir à estimer plus globalement sa lisibilité afin de le simplifier. De
plus, la prédiction de la difficulté lexicale comme tâche en soi a fait l’objet d’un intérêt croissant depuis
quelques années dans la communauté TAL (voir Section 2 pour des détails). Elle a généralement été
abordée comme un problème de classification (Gala et al., 2014; Shardlow, 2013) ou, plus rarement,
comme un problème d’ordonnancement (Jauhar & Specia, 2012).

Dans cet article, nous nous inspirons de cette approche par ordonnancement afin de proposer une
ressource lexicale pour le français où les synonymes sont (1) désambiguïsés, c’est-à-dire rassemblés
par sens et (2) triés en fonction de leur difficulté. La notion de difficulté doit ici être comprise
comme une valeur qui situe l’unité lexicale en question sur une échelle de complexité de lecture et de
compréhension par rapport à des termes sémantiquement équivalents, par exemple : BLEU ('résultat
d’un choc') par rapport à CONTUSION ou ECCHYMOSE.

Pour atteindre ce double objectif, après avoir présenté plus en détails la problématique de la prédiction
de la difficulté du lexique à la section 2, nous décrivons à la section 3 la façon dont nous avons
constitué cette ressource de synonymes, avant de détailler, à la section 4, le modèle statistique utilisé
pour ordonner les mots de la ressource (il repose sur la prise en compte combinée d’un large ensemble
de variables linguistiques et psycholinguistiques). Enfin, les performances de ce modèle sont évaluées
et discutées à la section 5, à l’aide d’un jeu de données de référence obtenu grâce à une campagne
d’annotation.

2 Travaux récents et problématique

La problématique de la prédiction automatisée de la difficulté du lexique est une tâche intéressante,
non seulement en vue d’applications pédagogiques, mais aussi parce qu’elle constitue une approche
holistique de questions théoriques largement explorées en psycholinguistique. Elle pose certains défis
d’envergure, en particulier celui de sa mesure. En effet, s’il est évident que la complexité lexicale
est liée à diverses caractéristiques du lexique (fréquence, longueur des mots, polysémie, etc.), elle

1. Pour une synthèse sur ces questions, consulter les travaux de Collins-Thompson (2014) ou de François (2015).
2. Consulter Siddharthan (2014) pour plus de détails sur ce domaine.
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est également dépendante des caractéristiques de l’individu qui perçoit les mots (ex. : expertise en
lecture, couverture du vocabulaire, niveau du développement conceptuel, connaissance du domaine
traité, etc.), ce qui la rend difficile à capturer.

Pour l’instant, la tâche a surtout été abordée du point de vue de la complexité des mots. Ainsi, Jauhar
& Specia (2012) proposent, dans le cadre de SemEval 2012, un système ordonnant des synonymes
dans le but de sélectionner le meilleur candidat pour une simplification lexicale. Pour ce faire, ils se
basent sur des fréquences lexicales, le nombre de syllabes, un modèle N-gramme, un modèle LSA,
mais également sur des variables psycholinguistiques (imageabilité, âge d’acquisition, niveau de
concrétude et familiarité). Ils obtiennnent un κ 3 de 0, 496 entre les prédictions de leur modèle et le
classement de référence.

Plus récemment, la tâche de prédiction lexicale a été abordée comme un problème de classification. Il
ne s’agit plus d’ordonner un ensemble de synonymes en fonction de leur difficulté, mais d’attribuer
aux mots un niveau de difficulté, en référence à une échelle de difficulté. Shardlow (2013) propose
ainsi un modèle de classification par séparateurs à vastes marges (SVM) basé sur quelques variables
(fréquence, nombre de lettres, nombre de syllabes, nombre de sens, nombre de synonymes, etc.)
qui vise à détecter les mots anglais complexes, en vue d’une tâche de substitution lexicale. Gala
et al. (2014) enrichissent le jeu des variables linguistiques et psycholinguistiques considérées pour
ce problème et développent un modèle SVM pour le français qui classe 62% des mots correctement
parmi trois niveaux de difficulté. Pour l’espagnol, Baeza-Yates et al. (2015) cherchent à prédire la
difficulté des mots à la lecture pour des enfants dyslexiques. Ils développent des variables qui visent à
capturer des patrons orthographiques reconnus comme difficiles pour les dyslexiques. Leur modèle
classe correctement 72,3% des mots parmi 2 niveaux (facile et complexe). Ces diverses tentatives
sont confrontées au même problème, à savoir des performances assez moyennes et un faible gain par
rapport à une baseline uniquement basée sur la fréquence lexicale.

Une alternative à la classification automatique consiste à construire un lexique gradué à partir d’un
corpus de textes dont le niveau de difficulté est connu. Lété et al. (2004) ont ainsi proposé Manulex,
une ressource qui décrit les distributions des mots du français sur trois niveaux du primaire (CP, CE1
et un niveau allant du CE2 à la CM2). François et al. (2014) ont appliqué la même technique sur
des textes destinés à des apprenants de langue étrangère, mettant au point FLElex, qui classe les
mots selon l’échelle du Cadre européen commun de référence pour les langues (CECR) (Conseil de
l’Europe, 2001). Kidwell et al. (2009) ont élaboré une méthode statistique plus complexe qui donne
automatiquement, sur un corpus de textes pédagogiques, une estimation de l’âge d’acquisition des
mots. Enfin, Brooke et al. (2012) ont produit un lexique gradué à l’aide d’une méthode inspirée de la
conception automatique de lexiques de polarité (Turney & Littman, 2003).

À la croisée de ces deux dernières approches, nous avons proposé dans Gala et al. (2013) une ressource
graduée de synonymes appelée ReSyf. Nous avons repris le réseau de synonymes de JeuxDeMots
(Lafourcade, 2007) et nous avons attribué à chaque mot l’un des trois niveaux de difficulté de Manulex.
Pour graduer les mots absents de Manulex, un modèle de classification a été employé (Gala et al.,
2014). Dans une version postérieure de la ressource, un travail de désambiguïsation des synonymes
par sens a été effectué (Gala et al., 2015). ReSyf constitue, ainsi, un premier pas vers un lexique
gradué de synonymes, utile notamment pour la substitution lexicale. En l’état actuel, cette ressource
comporte cependant quelques défauts. Tout d’abord, le recours à l’échelle à trois niveaux de Manulex
limite la finesse de discrimination des synonymes. Pour reprendre notre exemple, si BLEU se voit
attribuer la classe 1 et ressort comme le synonyme le plus simple, CONTUSION et ECCHYMOSE

3. Les auteurs utilisent une variante du κ pour une tâche d’ordonnancement, qui est présentée dans Specia et al. (2012).
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appartiennent tous les deux au niveau 3, sans qu’aucune distinction ne soit faite entre ces deux termes.
Un second problème est que, pour une entrée donnée, ReSyf dispose d’une granularité trop fine de
sens. Par exemple, pour SOURIS, il existe de nombreux sens, parmi lesquels 'espèce de petit rongeur',
'genre de rongeur' et 'rongeur'. Un tel niveau de précision dans la désambiguïsation sémantique ne
nous semble pas souhaitable pour la ressource.

Dans cet article, afin de proposer une nouvelle version de ReSyf qui surmonte ces deux faiblesses,
nous avons développé une méthode d’ordonnancement automatique de synonymes. Pour ce faire,
nous avons tout d’abord constitué une liste de synonymes à partir de JeuxDeMots, mais aussi de
BabelNet (Navigli & Ponzetto, 2012), où sont clairement distingués, pour une entrée donnée, les
synonymes correspondant à ses principales acceptions (cf. section 3). Dans un second temps, nous
avons entraîné un modèle statistique capable de trier une liste de synonymes du plus simple au plus
compliqué en se basant sur un ensemble de variables linguistiques et psycholinguistiques (cf. section
4). Enfin, nous avons voulu confronter les performances de cet algorithme de tri par rapport à des
jugements humains concernant la relative difficulté de synonymes (cf. section 5).

3 Données et ressources

Cette section présente le processus de constitution de la ressource lexicale de synonymes désambiguï-
sés. Les listes de termes que nous avons utilisées proviennent du réseau sémantique BabelNet 4 et du
dictionnaire Diko 5 (Lafourcade, 2011, 221-223), issu de JeuxDeMots. Nous détaillons, dans cette
section, les expériences menées afin d’obtenir un niveau de raffinement des sens optimal. En effet,
l’un des obstacles majeurs de la désambiguïsation sémantique est la granularité fine des inventaires
de sens (Navigli, 2009). Par exemple, dans WordNet (Miller et al., 1990), les distinctions entre sens
sont parfois difficiles à effectuer pour les annotateurs humains (Edmonds & Kilgarriff, 2002). Notre
objectif est dès lors d’obtenir une ressource de synonymes pour le français qui soit caractérisée par
une granularité sémantique plus optimale, car cela facilite alors le processus de distinction des sens
en contexte.

Pour la construction d’une telle ressource, nous avons appliqué deux méthodes : la première repose sur
l’utilisation des sens issus de BabelNet, tandis que la deuxième utilise les raffinements sémantiques
spécifiés dans JeuxDeMots. Chaque sens ou raffinement sémantique est associé à un ensemble de
synonymes, que nous appellerons par la suite un vecteur de synonymes 6. Les sections 3.1 et 3.2
décrivent respectivement le processus de traitement des données selon l’une et l’autre méthode. La
section 3.3 décrit, quant à elle, les données de la ressource produite.

3.1 Construction de la liste de synonymes à partir des sens de BabelNet

Cette première approche consiste à extraire le réseau synonymique à partir des sens de BabelNet.
Cette ressource a été construite de manière automatique en reliant WordNet avec plusieurs ressources
lexicales et encyclopédiques (Wikipedia, Wikidata, OmegaWiki, Wiktionary, Open Multilingual
WordNet) et elle comprend l’ajout de traductions automatiques entre plusieurs langues. Face à cette

4. Nous utilisons la version 2.5.1, http://babelnet.org/download
5. http://www.jeuxdemots.org/diko.php
6. Signalons que nous nous intéressons à la représentation des sens sans tenir compte de la présence des entités nommées.

Nous considérons un sens comme étant un concept.
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masse d’information provenant de BabelNet, nous sommes confrontés à deux problèmes majeurs : (1)
le bruit, à savoir la présence de mots techniques et de mots provenant d’une langue étrangère ; (2) la
granularité de sens qui est trop fine.

Le tableau 1 liste le nombre de sens pour le français pour chacune des catégories grammaticales
ouvertes (noms, verbes, adjectifs et adverbes) d’après BabelNet et JeuxDeMots. Dans ce tableau,
les traductions automatiques provenant de WordNet et Wikipédia ne sont pas prises en compte. On
observe que la classe des noms de BabelNet est très largement majoritaire (' 97%) et est près de
35 fois plus large que la classe des noms dans JeuxDeMots. Le tableau 2 décrit le nombre de mots
monosémiques (monos) et polysémiques (polys) selon BabelNet. La classe des noms reste toujours
majoritaire que le mot soit ambigu ou non (≈ 84% des mots polysémiques sont des noms).

Catégorie BabelNet JeuxDeMots

Noms 622 132 18 030
Verbes 8 050 6 819

Adjectifs 7 576 4 860
Adverbes 1 634 180

Total 639 392 29 889

TABLE 1: Nombre de sens de BabelNet et JeuxDe-
Mots servant à construire notre ressource

Catégorie Mots monos Mots polys

Noms 551 365 30 167
Verbes 2 280 2 878

Adjectifs 3 954 2 272
Adverbes 893 690

Total 558 492 36 007

TABLE 2: Données de BabelNet pour le français
sans tenir compte des entités nommées et des tra-
ductions automatiques provenant des sens de Word-
Net et des articles de Wikipédia

Afin de réduire la liste des mots-synonymes proposés par BabelNet, d’une part, nous ne tenons pas
compte des traductions, et d’autre part, nous utilisons un filtrage sur la base des lemmes présents
dans JeuxDeMots. Nous avons une préférence pour JeuxDeMots du fait de sa nature de jeu associatif
(donc annoté par des humains).

Pour réduire le nombre de sens par entrée, nous avons opté pour l’utilisation de NASARI 7 (a Novel
Approach to a Semantically–Aware Representation of Items) (Camacho-Collados et al., 2015), décrite
ci-dessous, afin de ne garder que des sens bien distincts, c’est-à-dire, dont la similarité entre sens
est faible. Cette première approche produit une ressource lexicale de mots-synonymes regroupés en
plusieurs sens dont le vocabulaire provient de JeuxDeMots et l’organisation des sens provient de
BabelNet.

NASARI : Il s’agit d’une approche permettant la modélisation de concepts via l’attribution d’une
représentation sémantique des sens de mots tout en se basant sur un modèle sémantique distribution-
nel. Ce modèle représente les items lexicaux (mots ou sens) comme des vecteurs dans un espace
sémantique. Le calcul des pondérations dans ces vecteurs repose sur l’utilisation de la spécificité
lexicale (Lafon, 1980), une mesure statistique utilisée principalement pour l’extraction de termes.
NASARI utilise les correspondances (sens BabelNet, article Wikipédia) : les entrées de NASARI
représentent l’identifiant d’un sens de BabelNet possédant une correspondance dans WordNet et le
titre d’un article de Wikipédia s’il en existe un.
NASARI ne propose des vecteurs sémantiques que pour les noms. Pour ReSyf, la polysémie n’est
décrite que pour cette catégorie grammaticale la plus largement couverte par BabelNet. Pour les
autres catégories, nous ne gardons que les mots monosémiques. Nous utilisons NASARI avec le type
de représentation à base de mots pour le calcul de la similarité sémantique entre sens. La similarité

7. http://lcl.uniroma1.it/nasari
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sur laquelle nous nous basons pour la comparaison des vecteurs est Weighted Overlap (WO) (Pilehvar
et al., 2013). Nous avons préféré d’utiliser la mesure WO au lieu du cosinus en raison de la petite
dimension dont tiennent compte les vecteurs. La mesure cosinus a tendance à retourner des scores
relativement faibles lorsque les dimensions sont petites, contrairement à la mesure WO qui n’est pas
affectée par le nombre de dimensions.

Filtrage des sens : Nous faisons d’abord un tri des sens du plus fort vers le plus faible. Le sens le
plus fort est celui qui contient le plus grand nombre de connexions sémantiques dans le réseau. Une
comparaison entre une paire de sens est effectuée. Si une similarité forte entre les deux sens existe, le
plus fort est gardé et le plus faible est supprimé. Le seuil au-delà duquel une similarité est considérée
comme forte est 0.5. La comparaison est effectuée par la suite sur une autre paire de sens et ainsi de
suite jusqu’à l’obtention d’un ensemble de sens distincts. Nous avons choisi une suppression de sens
afin de ne plus avoir une relation de parenté entre les sens d’un même mot. Nous n’avons pas pris la
piste de regroupement de sens parce qu’en général les mots les plus techniques se trouvent dans les
niveaux les plus profonds (sens possédant une faible connexion sémantique).

3.2 Construction de la liste de synonymes à partir des sens de JeuxDeMots

Cette deuxième approche se base, quant à elle, sur JeuxDeMots et tient compte des raffinements
sémantiques, s’ils existent, présents dans la ressource. Comme cette dernière est en évolution constante
et, qu’à l’heure actuelle, elle propose des synonymes pour les raffinements sémantiques, nous faisons
une extraction directement des sens-synonymes. L’avantage de JeuxDeMots est qu’il permet d’avoir
une représentation des différents sens d’un mot donné sous la forme d’un arbre (Lafourcade & Joubert,
2009), ce qui n’est pas le cas pour BabelNet. Cela nous permet ainsi d’identifier directement les sens
les plus importants, situés au premier niveau de l’arbre. Par exemple, le mot BARRAGE possède 5
raffinements sémantiques : {'ouvrage d’art', 'tir de barrage', 'match de barrage', 'rocher', 'barrière'}
ordonnés selon leur poids sémantique et le raffinement sémantique 'barrière 'possède lui-même un
autre raffinement sémantique 'police' (Lafourcade, 2011, 125). Pour notre ressource, nous tenons
compte seulement du premier niveau de raffinement sémantique lors de l’extraction des synonymes.
Le tableau 1 présente le nombre de sens décrits dans JeuxDeMots. La classe des noms est la plus
majoritaire (≈ 60%).

Compte tenu de l’aspect associatif du réseau, et à ce jour, la relation de synonymie ne couvre pas tous
les raffinements sémantiques. Nous utilisons deux stratégies différentes pour la prise en compte des
synonymes : (1) nous nous référons seulement aux sens proposant des synonymes ; (2) pour les sens
non couverts par la relation de synonymie, nous prenons les étiquettes des sens (le plus souvent des
hyperonymes) comme synonymes. Pour l’exemple de BARRAGE, le sens 'tir de barrage' est le seul
sens pour lequel on trouve des synonymes.

3.3 Données de la ressource lexicale

Les données de notre ressource sont obtenues suivant les deux méthodes décrites ci-dessus. La
première tient compte des sens de BabelNet avec un vocabulaire de JeuxDeMots. La deuxième
tient compte seulement de JeuxDeMots pour laquelle nous utilisons les deux stratégies présentées
précédemment. Le tableau 3 décrit le nombre de mots retournés selon la méthode utilisée.

La ressource BabelNet∩JDM est celle décrite dans 3.1. La ressource JDM#Syns est celle décrite dans

Actes de la conférence conjointe JEP-TALN-RECITAL 2016, volume 2 : TALN

20



POS Ressources Mots (sens=1) Mots (sens>1) Ensemble de mots

Noms
BabelNet∩JDM 17 017 4 309 21 326

JDM#Syns 1 595 947 2 542
JDM#Syns]Hypers 992 5 409 6 401

Verbes
BabelNet∩JDM 870 - 870

JDM#Syns 558 276 834
JDM#Syns]Hypers 1 512 1 982 3 494

Adjectifs
BabelNet∩JDM 1 377 - 1 377

JDM#Syns 444 224 668
JDM#Syns]Hypers 1 154 1 578 2 732

Adverbes
BabelNet∩JDM 395 - 395

JDM#Syns 31 8 39
JDM#Syns]Hypers 147 59 206

Total
BabelNet∩JDM 19 659 4 309 23 968

JDM#Syns 2 628 1 455 4 083
JDM#Syns]Hypers 3 805 9 028 12 833

TABLE 3: Description des données de la ressource construite à partir de BabelNet et JeuxDeMots

3.2 en tenant compte seulement des sens ayant des synonymes. La ressource JDM#Syns]Hypers est
aussi décrite dans 3.2 en tenant compte de tous les raffinements sémantiques. La première méthode
pour les mots ayant un seul sens couvre plus de mots que la deuxième méthode, sauf pour les verbes où
JDM#Syns]Hypers est meilleure. Pour les mots ayant plus d’un sens, nous faisons une comparaison
entre les deux méthodes seulement sur les noms vu la nature de NASARI. La méthode BabelNet∩JDM
ne couvre pas plus de noms que JDM#Syns]Hypers par contre en terme de synonymes, nous obtenons
des listes beaucoup plus importantes vu la nature de la méthode JDM#Syns]Hypers. Pour la totalité,
nous nous retrouvons avec un nombre d’entrées beaucoup plus important (23 968) suivant la méthode
BabelNet∩JDM contre 12 833 pour JDM#Syns]Hypers ou 4 083 pour JDM#Syns.

4 Méthode de ranking

Après avoir obtenu notre lexique, restait à en ordonner les vecteurs de synonymes en fonction de leur
difficulté. Pour ce faire, nous utilisons un modèle d’ordonnancement, qui est régulièrement utilisé
en recherche d’information pour trier les résultats d’une requête par ordre de pertinence. Ce type
de modèle est bien documenté (Li, 2015) et se décline selon trois approches principales : pointwise,
pairwise et listwise. Nous avons opté pour la seconde, et plus particulièrement, pour l’algorithme
SVMRank (Herbrich et al., 2000). L’entraînement de cet algorithme nécessite de disposer de données
(ici, les mots) déjà triées ou associées à un niveau de difficulté, ainsi que de disposer de représentations
de ces mots. Les caractéristiques linguistiques utilisées dans notre étude sont décrites dans la section
4.1. À partir de cette représentation vectorielle, on crée des paires d’entraînement en sélectionnant
deux mots de difficulté différente et en fusionnant leurs vecteurs de caractéristiques (cf. section 4.2).
La dernière étape consiste à optimiser le modèle et à choisir les meilleurs paramètres sur la base
d’une évalution intrinsèque (cf. section 4.3).
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4.1 Les données d’entraînement

Notre ressource vise avant tout des apprenants en milieu scolaire, nous avons donc opté pour la liste
Manulex, décrite à la section 2, afin de disposer d’un ensemble de mots déjà annoté en fonction
de leur difficulté. Manulex comprend 23 812 lemmes, mais nous n’avons conservé que les classes
ouvertes (noms, adjectifs, adverbes et verbes), ce qui réduit le nombre de lemmes à 19 038. Chacun
de ces lemmes est représenté sous la forme d’un vecteur de 69 caractéristiques, qui capturent diverses
propriétés linguistiques et psycholinguistiques. Les variables, pour leur grande majorité, ont été
proposées par Gala et al. (2014). Nous les rappellons brièvement ici :

— Critères orthographiques : le nombre de lettres par mot, le nombre de phonèmes par mot,
le nombre de syllabes, des variables mesurant la densité et la fréquence du voisinage ortho-
graphique du mot cible, une mesure de la transparence entre phonèmes et graphèmes, la
présence de certains patrons orthographiques plus complexes, et l’appartenance à une classe
de structure syllabique plus ou moins fréquente.

— Critères sémantiques : une variable binaire indiquant si le mot est polysémique d’après
JeuxDeMots et une variable discrète indiquant le nombre de synsets répertoriés dans BabelNet.

— Critères fréquentiels : logarithme de la fréquence du mot obtenue dans Lexique3 (New et al.,
2007) et présence du mot dans la liste de Gougenheim.

— Variables morphologiques : nombre de morphèmes, présence ou non de préfixes et de suffixes,
fréquence minimale et moyenne des affixes, présence de plusieurs bases (cas des mots
composés), taille de la famille morphologique. Nous avons également testé de nouvelles
variables par rapport à Gala et al. (2014) : fréquence du mot le plus fréquent de la famille,
fréquence moyenne des mots de la famille, fréquence cumulée dans la famille, sous forme de
classe : petite, moyenne, grande, ou très grande.

4.2 Création des paires

La seconde étape a consisté en la préparation de paires d’entraînement, puisque nous avons adopté
une approche pairwise. Pour deux mots wi et wj donnés, chacun associé à un niveau de difficulté (li
ou lj) et à un vecteur de caractéristiques (vi ou vj), il s’agit de créer une paire < wi, wj > associée
à un nouveau vecteur vij issu de la combinaison des deux vecteurs vi et vj. Il existe plusieurs
méthodes pour ce faire, telles que la soustraction des deux vecteurs (vi − vj), leur rapport (vi

vj
) ou

leur concaténation (vi ⊕ vj). Tanaka-Ishii et al. (2010) ayant montré que la soustraction produisait
les meilleurs résultats pour une tâche d’ordonnancement de lisibilité de textes, nous avons également
opté pour celle-ci.

En plus d’être associée à un nouveau vecteur de caractéristiques (vij), notre paire doit aussi se
voir attribuer un niveau unique (lij) obtenu en fonction des niveaux li et lj des deux mots. Nous
avons appliqué l’heuristique suivante : (1) Si li > lj , alors lij = 1 et (2) si li < lj , alors lij = −1.
Autrement dit, si le niveau du premier mot est considéré comme supérieur à celui du second mot dans
Manulex, on attribue la valeur 1 à la paire, tandis que c’est la valeur -1 qui est attribuée dans le cas
inverse.

Une difficulté toutefois se pose lorsqu’on veut appliquer cette heuristique : Manulex décrit, pour
chacun de ses 23 812 lemmes, une distribution de fréquence définie sur les trois niveaux. Il n’attribue
donc pas à chaque mot un niveau de difficulté unique. C’est pourquoi, il a été nécessaire de transformer
chaque distribution D en un niveau unique à l’aide d’une fonction φ(D). Pour définir cette fonction,
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deux approches ont été testées. Dans la première, φ(D) renvoie simplement une valeur correspondant
au premier des trois niveaux pour lequel la fréquence du mot n’est pas nulle (L). Nous appelerons le
jeu d’entraînement qui en découle Manulex-3N. Cependant, comme notre algorithme de création de
paires ignore les cas d’égalité (cad. quand li − lj = 0), un grand nombre de données intéressantes
sont dès lors ignorées. C’est pourquoi, nous avons également défini φ(D) pour qu’elle renvoie une
valeur continue comprise entre 1 et 3, en utilisant la méthode décrite dans Gala et al. (2013) :

φ(D) = L+ e−r où r =

∑L
l=1 Ul∑3

l=L+1 Ul

Le résultat de φ(D) est une valeur continue qui combine le premier niveau d’apparition du mot (L)
à une quantité e−r comprise entre 0 et 1. Cette quantité est définie en fonction du rapport entre la
somme des effectifs des niveaux 1 à L et la somme des effectifs des niveaux L+ 1 à 3. Cette manière
de faire permet de distinguer entre deux mots tels que POMME et CAMBRIOLEUR, qui apparaissent
tout deux au niveau 1 (L = 1), mais 724 fois pour POMME contre 2 fois pour CAMBRIOLEUR. Il sera
fait référence au jeu d’entraînement qui découle de cette seconde méthode comme Manulex-Cont.

Au terme de ce processus, il a été possible de créer les paires d’entraînement. Cependant, étant
donné les plus de 19 000 mots de Manulex, le total des paires possibles dépassait les 360 millions
de combinaisons. Nous avons donc opté pour un échantillonnage au hasard des paires, retenant 20
paires par mot. Cela donne un total de 238 728 paires pour Manulex-3N et de 291 263 paires pour
Manulex-Cont.

4.3 Optimisation du modèle

La première étape de modélisation a été de sélectionner les meilleures variables parmi les 69. Pour ce
faire, nous avons calculé la corrélation de Spearman entre ces variables et le niveau de difficulté des
mots sur deux jeux de données : (1) sur les mots Manulex (avant la création des paires) et (2) sur les
paires de Manulex-3N. Les corrélations les plus significatives sont reprises dans la table 4 :

Variables Manulex (ρ) Paires (ρ)
17 Freq. Lex3 -0,51 -0.57
18 AbsGoug (6000) -0,41 -0.46
02 Nb. phon 0,30 0,35
15 Polysémie -0,29 -0.33
01 Nb. lettres 0,27 0,32
03 Nb. syllables 0,27 0,32
4a Nb. voisins -0,25 -0,23
15 Fréq. moyenne de la famille morpho. -0,24 -0,27
15 Fréq. cumulée de la famille morpho. -0,24 -0,27
15 Fréq. maximum de la famille morpho. -0,24 -0,27
4b Voisin freqcum -0,25 -0,23
16 Nombre de sens dans BabelNet -0,20 -0,19

TABLE 4: Sélection des meilleures variables

Sans surprise, on retrouve des corrélations comparables à celles de Gala et al. (2014) pour les données
de Manulex. Toutefois, nos nouvelles variables morphologiques basées sur la fréquence de la famille
morphologique se démarquent des autres variables morphologiques par leur efficacité. Les corrélations
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obtenues sur les paires sont quant à elles systématiquement supérieures à celles calculées sur les
mots. Nous nous sommes donc basés sur les corrélations estimées sur les paires pour sélectionner un
ensemble réduit de variables. Deux critères ont été utilisés à cette fin : (1) parmi les variantes d’une
même variable (ex. longueurs différentes de la liste de Gougenheim), nous avons retenu celle qui avait
la corrélation la plus élevée ; (2) parmi les variables significatives, seules celles ayant une corrélation
supérieure à 0.09 ont été considérées, ce qui donne un ensemble de 21 variables.

Dans un second temps, nous avons entraîné des modèles SVM à noyau linéaire sur les deux jeux
de données (Manulex-3N et Manulex-Cont). Pour chacun d’eux, une recherche par quadrillage a
permis de sélectionner la meilleure valeur pour le méta-paramètre C. Ensuite, le nombre de paires
bien classées (exactitude) a été estimée à l’aide d’une procédure par validation croisée à 10 plis. Les
résultats obtenus par les deux modèles sont repris dans le tableau 5. Nous y rapportons également
les performances des modèles intégrant l’ensemble des 69 variables, pour comparaison. On peut
remarquer que le modèle à 21 variables obtient des performances comparables à celles du modèle à
69 variables sur les échantillons de tests, ce qui indique que notre heuristique de sélection de variables
s’est révélée efficace.

Modèle C 21 var. C 69 var.
Manulex-3N 0,01 77,4% 0,01 77,8%
Manulex-Cont 0,01 72,4% 0,01 71,4%

TABLE 5: Exactitude des modèles de ranking

Par ailleurs, les modèles entraînés sur les niveaux définis sur la base de la première occurrence du mot
(Manulex-3N) surpassent les modèles basés sur une approche continue des niveaux Manulex-Cont.
Bien que cette définition de la fonction φ(D) soit intellectuellement peu satisfaisante, elle s’est
révélée plus efficace et c’est donc le modèle qui a été retenu pour l’évaluation sur les données de test,
décrite à la section suivante.

5 Évaluation

Cette dernière section évalue les performances du modèle sur un jeu de données différent et constitué
par des évaluateurs humains. La section 5.1 décrit la façon dont ces données ont été collectées et
évalue l’accord entre les juges. La section 5.2 rapporte, quant à elle, les performances du modèle
d’ordonnancement sur ce jeu de données et discute les résultats obtenus.

5.1 Campagne d’annotation de synonymes en niveaux de difficulté

La synonymie est une relation lexicale sémantique d’équivalence entre signifiés. La synonymie exacte
(ou absolue) étant rarissime, on considère comme synonymes deux unités lexicales ayant une « valeur
sémantique suffisamment proche pour que l’une puisse être utilisée à la place de l’autre pour exprimer
sensiblement la même chose. » (Polguère, 2002). Deux unités lexicales recouvrant (par inclusion
ou intersection) la même notion sont donc des synonymes, par exemple BLEU et AZUR dans le sens
'couleur' ou BLEU, CONTUSION et ECCHYMOSE dans le sens 'résultat d’un choc'.
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5.1.1 Annotation

Afin d’obtenir des données de référence pour évaluer notre modèle de tri, nous avons mené une
campagne d’annotation dans laquelle nous avons demandé à des humains de classer des synonymes
en fonction de leur difficulté de lecture et de compréhension.

Nous avons soumis à leur jugement quarante vecteurs de synonymes comportant chacun en moyenne
3,5 synonymes (pour un total de 150 unités lexicales) 8. Chaque synonyme apparaissait hors-contexte
et dans un ordre aléatoire. Pour chacun d’eux, il fallait lui attribuer un rang compris entre 1 et n,
où n était le nombre de synonymes dans le vecteur. Les annotations ont été effectuées par quarante
annotateurs (dont 28 francophones et 12 non-francophones ayant un niveau C1/C2 selon l’échelle du
CECR).

5.1.2 Cohérence des annotations

Une fois les annotations collectées, nous les avons rassemblées afin d’obtenir une liste de référence.
Lors de cette étape, nous avons écarté quatre vecteurs de synonymes de la liste initiale (pour un total
de seize unités lexicales). Il s’agissait de cas où il y avait une égalité parfaite dans la graduation
manuelle (vecteurs de deux synonymes : COUPE-VENT/ANORAK et RAPPEL/BIS), et de cas où plus
de 30% des annotateurs considérait le terme comme une unité lexicale non pertinente dans la série
(ex. CÉRÉBRAL dans la série OBSCUR/ÉSOTÉRIQUE), ou encore comme un terme inconnu (ex. IULE
dans la série MILLEPATTES/MYRIAPODE).

Dans un second temps, la cohérence des annotations des 40 juges a été mesurée sur les 134 unités
lexicales restantes, réparties en 36 sens distincts. Nous avons ainsi calculé, pour chaque vecteur de
synonymes, l’alpha de Krippendorff (α) sur les 36 sens. Globalement, nous obtenons un accord
inter-annotateur moyen de 0,4 (cf. lignes a. et d. de la table 6) 9. Nous avons également évalué de
façon distincte les vecteurs incluant 3 ou 5 synonymes (respectivement les lignes b./e. et c./f du
tableau 6). Sans surprise, les résultats montrent que moins il y a de synonymes à annoter, plus l’accord
inter-annotateur est élevé. Enfin, nous avons calculé l’α en tenant compte uniquement des locuteurs
francophones (cf. lignes d. à f.) mais il semblerait que les différences provenant d’une maîtrise
linguistique native du français vs une maîtrise L2 soient minimes.

Nb sens Annotateurs (Na) Items (Ni) Jugements (Na x Ni) α

a. 36 40 139 5 560 0,399
b. 11 40 55 2 200 0,286
c. 10 40 30 1 200 0,429
d. 36 28 139 3 892 0,412
e. 11 28 55 1 540 0,358
f. 10 28 30 840 0,419

TABLE 6: Accord des 40 juges sur les 36 sens : α de Krippendorff.

8. La proportion des catégories grammaticales était : 53% noms, 23% verbes, 23% adjectifs, 1% adverbes.
9. Signalons que ce résultat, bien que non directement comparable, est situé dans le même ordre de grandeur que celui

obtenu sur l’anglais, pour une tâche d’annotation comparable, dans SemEval 2012, à savoir un κ de 0,386 et 0,398 (Specia
et al., 2012).
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5.2 Évaluation du modèle d’ordonnancement des synonymes

Lorsqu’on applique le modèle d’ordonnancement décrit à la section 4 sur ces données d’évaluation, les
résultats nous apparaissent très satisfaisants. En effet, 83,33% des vecteurs sont triés de façon identique
(BLEU, CONTUSION, ECCHYMOSE) ou à une distance d’un rang par rapport aux annotations des
juges. Par exemple, le modèle trie MAIGRE, OSSEUX, SQUELETTIQUE, là où les annotateurs avaient
majoritairement annoté MAIGRE, SQUELETTIQUE, OSSEUX. Seuls 16,67% des vecteurs comprennent
une paire (ou plus) de mots inversés de plus d’un rang. Par exemple, BLEU, BIZUT, DÉBUTANT est
l’ordonnancement prédit par le modèle, alors que les annotateurs avaient majoritairement proposé
DÉBUTANT, BIZUT, BLEU.

En nombre de synonymes, 91,04% sont correctement triés ou inversés d’un rang et seuls 8,96% se
sont vus attribuer des rangs d’une distance égale ou supérieure à deux par rapport à la référence. Parmi
ces derniers, seuls 3 synonymes (2,24%) ont été classés avec une distance supérieure à deux. C’est le
cas du vecteur DÉPOUILLER, APERCEVOIR, CONSTATER, DÉCELER, ANALYSER où le premier et le
cinquième terme ont été intervertis par rapport aux annotations des juges, et du vecteur d’adjectifs
MERVEILLEUX, FANTASTIQUE, FABULEUX, FORMIDABLE, SPLENDIDE où l’ordonnancement du
modèle diffère pour les cinq éléments (les annotateurs avaient majoritairement proposé FABULEUX,
FORMIDABLE, FANTASTIQUE, SPLENDIDE, MERVEILLEUX). Ce dernier cas illustre la difficulté de la
tâche de tri pour des séries de synonymes que même les humains peinent à classer (α de Krippendorff
= 0, 04) et où les termes présentent peu de différences de forme (nombre de syllabes, digraphes, etc.).

Parallèlement à cette analyse, nous avons utilisé deux mesures d’évaluation classiques pour ce type
de tâche : (1) le κ de Cohen et (2) le rang réciproque moyen (MRR). Le κ est une mesure standard
de l’accord inter-annotateur et nous avons utilisé ici sa version pondérée – car il s’agit de données
ordinales – au moyen d’une fonction quadratique, qui pénalise davantage les inversions de rang plus
importantes. Nous obtenons un κ de 0, 63, ce qui indique un accord fort (substantial d’après Artstein
& Poesio (2008)) entre le modèle et les annotations humaines. Ce résultat apparaît, à première vue,
meilleur que le κ obtenu par Jauhar & Specia (2012) sur l’anglais avec un modèle plus simple,
bien que leur implémentation du kappa soit différente, puisqu’il s’agit de la version proposée par
Callison-Burch et al. (2011). En ce qui concerne le MRR, notre modèle obtient le score de 0, 84 sur
ce jeu d’évaluation. Ce résultat est très encourageant, car cela signifie que, dans la plupart des cas,
notre modèle identifie correctement le synonyme considéré comme le plus simple par les annotateurs
humains, ce qui est particulièrement utile pour la tâche de substitution lexicale.

6 Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous avons présenté une méthode en deux temps pour constituer un lexique de
synonymes désambiguïsés et triés du plus simple au plus difficile. D’une part, nous avons récupéré
des données de ressources existantes et les avons nettoyées afin de conserver une granularité de sens
optimale. D’autre part, nous avons proposé un modèle statistique qui trie des synonymes en fonction
de leur difficulté, en se basant sur un ensemble de variables linguistiques et psycholinguistiques.
Cet algorithme de tri obtient des résultats très satisfaisants sur des données annotées par des juges
humains, ce qui ouvre la perspective d’intégrer notre ressource dans des applications de substitution
lexicale et, de façon plus générale, dans des outils de simplification automatique de textes ou des
logiciels d’entraînement ou d’assistance à la lecture 10.

10. La ressource finale, ainsi que la liste annotée par des juges, seront mises à disposition de la communauté en juin 2016.
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RÉSUMÉ
L’analyse des conversations écrites porteuses de demandes d’assistance est un enjeu important
pour le développement de nouvelles technologies liées au support client. Dans cet article, nous
nous intéressons à l’analyse d’un même type d’échange sur un canal différent : les conversations
se déroulant sur les plate-formes d’entraide entre utilisateurs. Nous comparons des approches de
classification supervisées sur trois modalités des CMR 1 différentes à même thématique : des courriels,
forums et chats issus de la communauté Ubuntu. Le système emploie une taxonomie fine basée sur le
schéma DIT++. D’autres expériences sont détaillées, et nous rapportons les résultats obtenus avec
différentes approches et différents traits sur les différentes parties de notre corpus multimodal.

ABSTRACT
A comparison of automatic dialog act recognition approaches in a multimodal corpus of online
written conversations

The analysis of online written conversations bearing requests for assistance is a major challenge for the
developement of novel customer support technologies. In this paper, we focus on the analysis of a very
similar type of communication: conversations that take place on community-driven user assistance
platforms. We compare supervised classification approaches on three distinct CMC modalities on
thematically similar data: emails, forums and chats gathered from the Ubuntu community. Additionnal
experiments are detailed, and we reported our results with different approaches and feature sets on
the different parts of our multimodal corpus.

MOTS-CLÉS : Analyse du discours, Conversation, Acte de dialogue, Multimodalité, CMR.

KEYWORDS: Discourse analysis, Conversation, Dialogue act, Multimodality, CMC.

1 Introduction

Les capacités d’interaction entre internautes se sont spectaculairement accrues au cours des dernières
décennies, et avec elles les plate-formes d’échange participatives. Ces plate-formes, qui se déclinent
en différentes modalités - salons de chat, listes de diffusion, forums de discussions - sont souvent
utilisées par les particuliers comme par les professionnels pour demander et offrir de l’aide. Ce type
d’échanges, les conversations écrites en ligne orientées vers la résolution de problèmes, représentent
un champ de recherche encore peu exploré par la communauté scientifique. Cette forme de com-

1. Communications Médiées par les Réseaux
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munication peut néanmoins être exploitée, et est très similaire aux conversations entre agents et
utilisateurs des services de GRC 2 des entreprises qui assurent une présence en ligne. C’est pourquoi
les conversations porteuses de demandes d’assistance intéressent déjà les industriels, qui s’efforcent
de développer des systèmes adaptés à la gestion de ce type d’échanges. Développer un système
capable de les analyser automatiquement représente ainsi non seulement un enjeu industriel important,
mais permettrait également d’améliorer les plate-formes d’échanges collaboratives qui sont quoti-
diennement sollicitées par des millions d’utilisateurs. Cependant, les techniques d’identification de la
structure des conversations n’ont pas été développées autour des conversations écrites en ligne. Il
serait intéressant de déterminer l’efficacité de ces techniques sur des données extraites de conversa-
tions orientées vers la résolution de problèmes en fonction de leur modalité. Cette problématique
est à placer dans le cadre de la recherche en communication médiée par les réseaux (CMR), et nous
confronte à ses problématiques propres : données en français de différents registres et à forte variation
orthographique, faibles performances des outils linguistiques, absence d’informations prosodiques,
structures de conversations non-linéaires, etc.

Dans la littérature, les interactions entre humains sont typiquement modélisées en termes d’actes de
dialogue. Les actes de dialogue sont les héritiers des actes de langage, qui désignent les actes que l’on
fait en parlant. Dans la théorie d’Austin (1975), tout énoncé peut être analysé à trois niveaux. D’abord,
au niveau locutoire : il s’agit de sa forme de surface, i.e. de la signification de l’énoncé et des mots
qui le composent, d’un point de vue phonétique, syntaxique et sémantique. Puis au niveau de l’acte
illocutoire, porteur de l’intention rhétorique du locuteur. Et enfin, au niveau de l’acte perlocutoire, qui
s’intéresse aux conséquences directes et pragmatiques de l’énoncé (par exemple, faire accomplir une
action à quelqu’un). C’est l’analyse des énoncés en termes d’intention communicative, c’est-à-dire
de leur niveau illocutoire, qui a mené à la popularisation de cette théorie, notamment au travers
des travaux de Searle (1969) pour qui tout acte est illocutoire. Aujourd’hui, les actes de dialogue -
ou « actes de la conversation » (Traum & Hinkelman, 1992) - désignent typiquement les types de
fonctions remplies par les énoncés dans un discours. Ainsi, dans ce travail, nous nous focalisons sur
la reconnaissance des actes de dialogue présents dans les énoncés de notre corpus. L’approche la
plus commune et efficace pour la tâche de classification d’énoncés en termes d’actes de dialogue est
d’employer des techniques supervisées d’apprentissage machine (Tavafi et al., 2013). C’est également
l’approche que nous retenons. Les données d’apprentissage ne manquent pas : dans le cas des forums
et des listes de diffusion, les conversations sont généralement perpétuellement sauvegardées pour
permettre aux utilisateurs de faire des recherches dans les archives. Ce n’est pas toujours le cas pour
les messages transmis dans les salons de chat, mais ils peuvent eux aussi faire l’objet d’un archivage
automatique et de nombreux outils existent à cette fin.

Cet article a pour objectif de comparer les approches communes pour la classification des actes de
dialogue dans un corpus de conversations écrites en ligne orientées vers la résolution de problèmes
décliné en différentes modalités. Dans un premier temps, nous examinerons l’état de l’art et évoque-
rons les travaux similaires. Ensuite, nous justifierons notre choix de taxonomie pour la modélisation
des conversations. Nous détaillerons ensuite l’approche que nous adoptons pour notre tâche de re-
connaissance automatique, avant d’exposer nos méthodes d’évaluation. Enfin, nous présenterons les
expériences effectuées et discuterons des résultats obtenus.

2. Gestion Relation Client

Actes de la conférence conjointe JEP-TALN-RECITAL 2016, volume 2 : TALN

30



2 Travaux similaires

La plupart des travaux existant dans le domaine de la détection des actes de dialogue s’intéressent à
l’étude de conversations orales. C’est notamment le cas de nombreux travaux fondateurs en matière
d’analyse du dialogue, qui reposent souvent sur le même corpus, TRAINS (Traum & Hinkelman,
1992; Poesio & Traum, 1997; Core & Allen, 1997; Bunt, 2009). C’est dû à l’objectif de ces chercheurs,
à savoir développer des systèmes de dialogues dans lesquels le système prend la place d’un agent
humain pour assister l’opérateur dans sa tâche. Le caractère textuel des conversations médiées par les
réseaux nous prive ainsi d’importantes informations prosodiques, qui ont été démontrées utiles pour
la classification d’actes de dialogue (Ang et al., 2005; Fernandez & Picard, 2002). Les conversations
qu’ils étudient et modélisent sont également souvent bi-participants, tandis que nous nous intéressons
principalement à des conversations multi-participants, ce qui accroît la complexité de la tâche. Enfin,
le rôle des utilisateurs est souvent pris en compte par le système pour effectuer ses choix, or cette
information n’est souvent pas disponible ou non-applicable à nos conversations (e.g., un système de
e-learning bénéficie grandement de savoir si l’énoncé vient d’un élève ou d’un professeur puisque
l’un est supposé poser des questions tandis que l’autre est chargé d’y répondre et de donner des
instructions). Enfin, l’écrasante majorité des travaux portent sur la reconnaissance des actes de
dialogue dans des corpus en anglais, mais très rarement en français.

Plusieurs travaux ont déjà porté sur des tâches de classification d’actes de dialogue dans des corpus de
conversations en ligne. C’est l’approche supervisée qui est employée dans l’immense majorité des cas.
Tavafi et al. (2013) étudient les travaux effectués dans le domaine et testent un panorama de techniques
de classification employées dans la littérature. Le travail soutient l’idée que les actes de dialogue
doivent être étiquetés séquentiellement pour une meilleure performance. Leur conclusion est que le
modèle SMV-HMM est plus performant que les autres techniques testées, à savoir l’utilisation de
champs conditionnels markoviens (CRF) et l’utilisation d’un SVM multiclasse. Cependant, l’approche
séquentielle ne peut pas nécessairement être appliquée aux chats puisque plusieurs conversations
peuvent se produire simultanément sur le même canal, produisant des conversations entremêlées dont
les messages ne peuvent pas être immédiatement identifiés. Ils testent notamment leurs techniques
sur des corpus de réunions (MRDA) et de conversations téléphoniques (SWBD), mais aussi de
courriels (BC3) et de forums (CNET). Leur travail n’étudie pas le cas des chats. Seul le corpus
CNET correspond bien à notre tâche, puisqu’il contient des échanges visant à résoudre des problèmes
utilisateurs. L’expérience présentée a cependant l’inconvénient de ne pas rapporter des résultats très
satisfaisants (58 % micro-précision, 17 % macro-précision). En outre les classes employées, qui sont
assez restreintes, sont principalement composées de déclinaisons de « question » et de « réponse ».
Elles reposent sur une définition assez limitée de ce qu’est un acte de dialogue pour pouvoir être
appliquée à leur ensemble varié de corpus. Leur travail présente l’intérêt de comparer la classification
des actes de dialogue au travers différentes modalités, mais le fait d’utiliser une taxonomie différente
pour chacune d’entre elles limite fortement les conclusions que l’on peut tirer des résultats rapportés.

Cohen et al. (2004) s’intéressent à la classification de courriels en termes d’actes de discours. Leur
taxonomie est constituée d’actes composés d’un nom et d’un verbe (e.g. REQUEST MEETING), et
n’est pas basée sur la théorie des actes de dialogue. Par ailleurs, ils ne cherchent pas à classifier les
énoncés mais les messages entiers, ce qui éloigne également leur travail de notre tâche. Lampert
et al. (2006) en revanche s’intéressent à la classification des énoncés dans les courriels, et basent leur
taxonomie sur les VRM (Verbal Response Mode), qui trouvent leur source dans la théorie des actes
du langage d’Austin. Leurs résultats montrent que leur approche basée sur un classifieur SVM est
crédible. Cependant les classes de la taxonomie VRM (DISCLOSURE, EDIFICATION, ADVISEMENT,
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CONFIRMATION, QUESTION, ACKNOWLEDGEMENT, INTERPRETATION et REFLECTION) ne sont
pas suffisantes pour permettre une analyse fine des conversations. Elles ne permettent par exemple pas
de faire la différence entre les fonctions commissives et les fonctions expressives (e.g. « je vais me
coucher » et « j’aime l’opéra ») ni de distinguer une demande d’action d’une demande d’information,
ni de capturer les énoncés de politesse, etc.

En ce qui concerne les forums, Qadir & Riloff (2011) cherchent à classifier les actes de discours dans
les messages. Ils distinguent le texte contenant ces actes de ce qu’ils nomment « texte expositif », qu’ils
définissent comme le discours comportant uniquement de l’information factuelle. Leur taxonomie
est composée de quatre classes de Searle (1976) : les commissifs, les directifs, les expressifs et les
représentatifs. Ils ignorent les déclaratifs, trop rares dans leur corpus, et les représentatifs, qu’ils ne
semblent pas considérer comme des actes de langage, contrairement à la théorie qui leur attribue un
caractère illocutoire (à savoir, l’intention de faire connaître leur contenu sémantique). Malgré cette
taxonomie assez limitée, leur travail rapporte des résultats encourageants, d’autant plus que les traits
utilisés pour leur classifieur - un SVM - ne demandent pas d’analyse linguistique et se prêtent bien
aux phrases peu grammaticales que l’on peut rencontrer dans les corpus de CMR.

Les chats sont également fréquemment utilisés pour la résolution collaborative de problèmes, et se
distinguent deux autres modalités étudiées par leur caractère synchrone. Ha et al. (2013) s’y intéressent
dans le cadre du développement de systèmes de dialogue : ils cherchent à la fois à identifier le type
d’acte accompli par l’utilisateur et à choisir le type d’acte que le système doit produire. Leur approche
utilise un classifieur d’entropie maximale (MaxEnt). Leur corpus est constitué de situations de tutorat
plus que de situations d’aide à la résolution de problèmes, ce qui est différent même si les deux ont des
similarités. Cette distinction se ressent dans leur taxonomie, qui inclut des classes particulièrement
présentes dans les dialogues de tutorat (e.g. HINT, POSITIVE FEEDBACK). Leurs résultats dépassent
l’état de l’art pour la tâche de classification, et ils parviennent également à prédire le timing des
interventions du tuteur avec une bonne précision. Ivanovic (2005) cherche à classifier les énoncés des
messages chats et se base sur une taxonomie dérivée du schéma d’annotation DAMSL (Core & Allen,
1997). Il parvient à une précision de 80 % en combinant un classifieur naïf de Bayes et un modèle
de n-grammes. Kim et al. utilisent la même taxonomie qu’Ivanovic et l’appliquent à un corpus de
conversations biparticipants (Kim et al., 2010) et multiparticipants (Kim et al., 2012). Un classifieur
basé sur les CRF obtient des précisions extrêmement élevées (plus de 97 %) pour les deux tâches en
combinant des traits lexicaux, structurels et relationnels.

3 Taxonomie

Tandis que jusque dans les années 1990 la théorie des actes de langage se préoccupait principalement
de l’analyse d’énoncés isolés, elle a plus tard incorporé les notions de contexte et de terrain d’entente
(Traum & Hinkelman, 1992), qui représentent le fait que l’information doit être synchronisée entre
les participants pour que la conversation puisse aller de l’avant. Un nombre important de schémas
d’annotation se sont développés autour de ce concept, tels que DAMSL (Core & Allen, 1997) et
DIT++ (Bunt, 2009). DAMSL est un standard de facto en analyse du dialogue, grâce à ses fondements
théoriques (les actes sont annotés en tant qu’opérations de mise à jour du contexte informationnel des
participants), à sa généricité (des classes de haut niveau permettent l’annotation de conversations de
différentes natures) et à sa multi-dimensionnalité (chaque énoncé peut être annoté avec différentes
étiquettes). Cependant, les dimensions employées sont peu discutées et manquent de signification
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conceptuelle. Le schéma DIT++ est construit sur les mêmes bases que DAMSL mais cherche à
combler ses faiblesses, c’est pourquoi nous l’avons choisi comme base pour notre taxonomie.

3.1 Taxonomie des actes de dialogue adaptés aux CMC

DIT++ propose d’annoter les actes de dialogue en termes de contenu sémantique et de fonction
communicative. Chaque énoncé peut contenir plusieurs actes de dialogue. La taxonomie propose
dix dimensions définies comme des classes indépendantes de comportements conversationnels (e.g.
TIME MANAGEMENT, SOCIAL OBLIGATIONS MANAGEMENT). Chaque acte de dialogue appartient à
l’une de ces dimensions et est défini plus précisément au travers de sa fonction communicative. Les
fonctions communicatives cherchent à capturer l’intention rhétorique de l’énoncé (e.g. THANKING,
REQUEST FOR INFORMATION). DIT++ propose un large panel de fonctions communicatives, certaines
étant générales et pouvant s’appliquer en combinaison avec n’importe quelle dimension, d’autres étant
spécifiques à une dimension particulière (e.g. GREETING). Par ailleurs, DIT++ propose un nombre
important de qualifieurs utilisés pour représenter plus précisément les énoncés en terme de sentiment,
de partialité, de certitude ou de conditionnalité.

Le schéma DIT++ a été développé dans le cadre de l’étude de dialogues oraux. Bien que nous
acceptions son cadre conceptuel sans réserves, nous avons dû modifier la taxonomie pour l’adapter
aux spécificités propres des conversations en ligne et pour en retirer les éléments non applicables aux
énoncés écrits.

3.2 Dimensions sémantiques et fonctions communicatives

Cette section détaille les classes employées. Les dimensions retenues sont indiquées en table 1.

Dimension Description

Domain/Activity se rapporte à la tâche qui est l’objet de la conversation
Contact Management établit ou maintient la communication
Communication Management prépare ou modifie une contribution au dialogue
Discourse Management structure thématiquement la conversation
Social Obligations Management participe à la gestion sociale du dialogue
Extra Discourse actes textuels ne relevant pas du discours
Evaluation indique qu’un acte précédent a été évalué et exécuté
Attention Perception Interpretation a trait à la perception, la compréhension ou l’interprétation
Psychological State informe sur l’état mental et psychologique du locuteur
Time Management affecte la gestion du temps

TABLE 1 – Dimensions sémantiques retenues

Le schéma d’annotation propose deux types de fonctions communicatives : les fonctions génériques
(general-purpose functions), qui peuvent se combiner avec n’importe quelle dimension (e.g. answer,
requestForInformation), et les fonctions spécifiques (dimension-specific functions), qui ne peuvent
être appliquées qu’en conjonction avec une dimension particulière (e.g. apologizing, shift topic). La
table 2 détaille les fonctions que nous avons retenues.
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Fonction Dimension Exemple

Inform - « Le lecteur fonctionne bien »
Request for Action - « Redémarre ton pc avant de tester »
Request for Information - « Tu utilises quelle version ? »
Request for Directive - « Qu’est-ce que je dois faire ? »
Commit - « J’essaye ça tout de suite »
Answer - « Ça me paraît un peu compliqué »
Answer Positively - « Oui ok »
Answer Negatively - « Non pas du tout »
Valediction Social Obligations Management « Ciao »
Apologizing Social Obligations Management « Arf désolé »
Final Self Introduction Social Obligations Management « Benou »
Greetings Social Obligations Management « Hello ! »
Self Introduction Social Obligations Management « Moi c’est Anaïs »
Anticipate Thanking Social Obligations Management « Merci d’avance ! »
Thanking Social Obligations Management « Merci beaucoup ! »
Summarize Discourse Management « En gros il faut changer le pilote »
Reintroduce Topic Discourse Management « Et du coup pour le driver »
Report Speech Discourse Management « Il a dit "non" »
Conclude Discourse Management « Donc forcément ça marchera pas »
Close Topic Discourse Management « Ok, ça c’est réglé »
Introduce Topic Discourse Management « J’ai aussi un problème avec la carte »
Shift Topic Discourse Management « Pour en revenir au driver »
Announce Discourse Management « Je vais vous expliquer »
Other Extra Extra Discourse « <cite> Shadok a écrit : </cite> »
Boilerplate Extra Discourse « −− »
Correct Communication Management « Oracle* »
Pause Time Management « Hum »
Stall Time Management « Euuuh alors... »
Resume Time Management « Ok on peut reprendre »

TABLE 2 – Fonctions communicatives retenues

4 Méthode

Nous appréhendons le problème de la modélisation des conversations comme une tâche de classifica-
tion des énoncés en termes d’actes de dialogue basée sur un apprentissage statistique supervisé.

Cette section détaille l’implémentation de notre approche, les traits choisis pour caractériser les
énoncés, notre méthode d’évaluation, et enfin le corpus utilisé.

4.1 Approche et implémentation

Nous avons choisi de développer un système basé sur un classifieur SVM multiclasses. La première
raison qui a motivé notre choix, c’est qu’un CRF ou un HMM-SVM ne permettrait pas de comparer
nos trois modalités, puisque les conversations chats ne peuvent pas facilement être reconstituées
pour permettre leur étiquetage séquentiel, et nous cherchons à effectuer une comparaison homogène
sur différentes modalités. De plus, étant donné que les classes de notre taxonomie sont fortement
déséquilibrées, nous voulions éviter une approche qui soit dépendante de l’observation a priori des
annotations. Enfin, l’efficacité des SVMs a été démontrée pour la reconnaissance d’actes de dialogue
(Lampert et al., 2006; Qadir & Riloff, 2011). Sauf mention contraire, ce classifieur est utilisé dans la
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plupart des expériences rapportées. L’implémentation utilise la librairie liblinear 3(Fan et al., 2008).

4.2 Traits

Nous cherchons à tester l’efficacité de traits classiquement utilisés en reconnaissance des actes de
dialogue sur un corpus de modalités des CMR. L’efficacité des traits lexicaux tels que les n-grammes,
et en particulier les unigrammes, a été établie dans le cadre de la tâche de classification des actes
de dialogue (Kim et al., 2010; Sun & Morency, 2012; Ferschke et al., 2012; Ravi & Kim, 2007;
Carvalho & Cohen, 2005). Nous avons donc choisi de faire des unigrammes et des bigrammes les
traits principaux du classifieur. Différentes expériences ont été effectuées avec des combinaisons
d’unigrammes, de bigrammes, de trigrammes et de quadrigrammes, mais c’est la combinaison des
deux premiers qui a produit les meilleurs résultats. Les autres traits que nous avons testé sont
communément utilisés pour des tâches similaires, et incluent les racines des mots, leurs lemmes, leurs
étiquettes morpho-syntaxiques, ainsi que des informations contextuelles (e.g. la position de l’énoncé
dans le message (Ferschke et al., 2012), l’auteur de l’énoncé (Sun & Morency, 2012), la taille de
l’énoncé (Ferschke et al., 2012; Lampert et al., 2006)...).

5 Évaluation

5.1 Corpus

À l’instar de Uthus & Aha (2013) et Lowe et al. (2015), nous choisissons de construire notre corpus à
partir de la communauté Ubuntu. Si ces derniers proposent d’utiliser la plateforme pour construire un
large corpus de chats en anglais, nous voyons de nombreux avantages à choisir Ubuntu. Premièrement,
la plate-forme est libre, et distribuée sous une licence non restrictive. Deuxièmement, les données
disponibles croissent continuellement, et sont donc représentatives de communications modernes à la
fois en termes de fond et de forme. Troisièmement, la plate-forme propose à la fois des forums, des
canaux IRC et une liste de diffusion, ce qui nous permet d’obtenir des données provenant de différentes
modalités mais portant sur les mêmes thématiques. Enfin, il s’agit avant tout d’une plate-forme d’aide
à la résolution de problèmes, ce qui correspond parfaitement à notre domaine de recherche.

Nous avons annoté les énoncés du corpus en termes d’actes de dialogue selon notre adaptation de
la taxonomie DIT++. Les énoncés sont des groupes de mots, correspondant généralement à des
phrases mais parfois à un niveau inférieur, une même phrase pouvant contenir plusieurs énoncés.
Conformément à DIT++, chaque énoncé a été annoté avec au plus un acte de dialogue par dimension,
chaque énoncé du corpus contenant au moins un acte du dialogue. En règle général, la très grande
majorité des énoncés du corpus contiennent un seul acte. La principale annotatrice est une post-
doctorante disposant de solides connaissances en linguistique et en TAL. 29 fils de discussions tirés
des forums, 45 conversations issues de la liste de diffusion et 6 jours d’activité du canal IRC ont
été annotés, ce qui représente plus de 1 200 énoncés pour chaque modalité. Une petite partie de ces
conversations - 110 énoncés - a été annotée par un second annotateur expérimenté pour calculer un
accord inter-annotateur. Le kappa de Cohen obtenu est de 0,69 pour les dimensions et de 0,70 pour
les fonctions communicatives, ce qui correspond à un accord substantiel.

3. L2-regularized L2-loss support vector classification (dual), ε = 0.1, C = 1.
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L’annotation couvre plus de 4 700 actes de dialogue. La table 3 montre la variation entre les compor-
tements conversationnels des participants en fonction de la modalité. Les actes de gestion sociale du
dialogue sont nettement plus présents dans les courriels. Dans les chats, la gestion du discours (e.g.
« voici ma question ») est rare, contrairement aux forums et en particulier aux courriels. En revanche,
les classes EVALUATION, ATTENTION PERCEPTION INTERPRETATION et PSYCHOLOGICAL STATE
sont bien plus prévalentes, ce qui montre que la synchronisation informationnelle et émotionnelle
des participants est plus importante dans les conversations synchrones que dans les conversations
asynchrones. Les énoncés qui portent sur la gestion du temps, du contact et de la communication
ne sont présents que dans les chats. La table 4 confirme que dans les courriels, les salutations, les
adieux, les remerciements et autres actes sociaux semblent attendus et protocolaires pour encadrer un
message. Nous observons également que les conversations chats sont plus directes et orientées vers
l’action : les participants IRC sont deux fois plus sujets à accomplir un acte commissif et consacrent
plus d’énoncés à réclamer des actions, des instructions ou de l’information. Globalement, il semble
que les forums représentent une forme intermédiaire de conversation en ligne, à placer entre le style
plus formel des courriels et les chats, plus directs et informels par nature.

Dimensions Chats Forums Courriels

Domain/Activity 82,35 80,1 67
Social Obligations Management 9,25 12,85 30,35
Discourse Management 0,85 4,8 2
Evaluation 3,95 1,65 0,15
Psychological State 1,45 0,45 0,35
Attention Perception Interpretation 0,6 0,15 0,05
Communication Management 1,35 0 0
Contact Management 0,9 0 0
Time Management 0,2 0 0

TABLE 3 – Distribution des dimensions des actes de dialogue

Fonctions Chats Forums Courriels

Inform 26,95 31,3 33,35
Answer 17,65 20,05 11,2
Request for Information 16,35 9,2 6,95
Answer Positively 9,1 5,45 3,05
Request for Action 8,85 8,45 6,15
Greetings 5,65 5,1 6,8
Correct 4,75 3 1,3
Answer Negatively 3,4 2,85 1,9
Thanking 2,05 2,85 3,4
Commit 1,95 1,05 1
Request for Directive 0,85 0,9 0,35
Valediction 0,5 1,35 6,15
Apologizing 0,45 0,65 0,6
Anticipate Thanking 0,4 1,95 2,95
Final Self Introduction 0 0,9 9,2
Announce 0,35 0,8 1,25

TABLE 4 – Distribution des fonctions communicatives des actes de dialogue (les classes trop rares
pour permettre une comparaison ne sont pas représentées)
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6 Expériences et discussion

Dans cette section, nous décrivons les différentes expériences, rapportons leurs résultats et les
discutons. Les deux tâches sont : la classification des énoncés en termes de dimensions sémantiques,
et en termes de fonctions communicatives. Tous les scores sont calculés par validation croisée
(k = 10). La partition s’est faite en prenant en compte les conversations, c’est à dire qu’une même
conversation ne peut pas se retrouver à la fois dans le corps d’apprentissage et de test. Les métriques
utilisées sont les suivantes : l’exactitude (nombre d’énoncés correctement classifiés sur l’ensemble
des énoncés), la précision (nombre de vrais positifs sur l’ensemble des vrais et faux positifs) et
le rappel (nombre de vrais positifs sur l’ensemble de vrais positifs et faux négatifs). La macro-
moyenne (moyenne des moyennes) et la micro-moyenne (moyenne globale) sont rapportées pour la
précision et le rappel. Pour évaluer nos résultats, nous avons choisi le maximum de vraisemblance
comme approche de base. Nous commençons par rapporter les résultats de notre classifieur SVM sur
l’ensemble du corpus multimodal avant de comparer les différentes modalités au travers de plusieurs
expériences.

6.1 Comparaison d’un classifieur SVM à l’approche de base

Les premières expériences consistent à entraîner un classifieur SVM multiclasse sur l’ensemble des
données (courriels, forums et chats) en utilisant les traits lexicaux. Les résultats de ces expériences
sont rapportés en table 5. Pour la classification des dimensions sémantiques, l’exactitude est assez
haute, avec 92 % des instances correctement classifiées. Les fonctions communicatives, quant à elles,
sont correctement classifiées dans 63 % des cas. Les macro-moyennes, plus faibles, indiquent que
le classifieur est moins performant sur certaines classes moins représentées. Le classifieur SVM
multi-classes ne peut pas tenir compte de la possibilité qu’un énoncé puisse contenir plusieurs actes
de dialogue, cependant dans les faits une infime minorité des énoncés contenant des annotations dans
différentes dimensions, cette limitation n’a qu’un impact minime sur les résultats.

Tâche Exactitude Macro P. Macro R. Micro P. Micro R.

dimensions : n-grammes 0,92 0,56 0,37 0,81 0,91
dimensions : max. vrais. 0,60 0,09 0,09 0,55 0,55

fonctions : n-grammes 0,63 0,42 0,36 0,52 0,58
fonctions : max. vrais. 0,23 0,03 0,03 0,14 0,14

TABLE 5 – Comparaison des performances d’un classifieur SVM entraîné sur les n-grammes et l’ap-
proche de base sur l’ensemble du corpus, toutes modalités confondues, pour la tâche de reconnaissance
des dimensions sémantiques et des fonctions communicatives

6.2 Comparaison d’approches et de jeux de traits sur différentes modalités

Dans cette section nous présentons les résultats obtenus avec des modèles propres aux différentes
modalités (courriels, forums et chats). Les multiples ensembles de traits (racines, lemmes, formes
morpho-syntaxiques et traits contextuels) ont été appliqués pour cette tâche. Les tables 8 et 9
rapportent les résultats pour la tâche de classification des dimensions sémantiques et des fonctions
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Classe Courriels Forums Chats
Nb. P. R. Nb. P. R. Nb. P. R.

Domain Activities 894 0,86 0,95 1040 0,70 0,96 1638 0,90 0,99
Social Obligations Management 405 0,70 0,97 161 0,86 0,83 184 0,99 0,74
Discourse Management 27 0,67 0,07 64 0,28 0,17 17 0,00 0,00
Evaluation 2 0,00 0,00 22 0,79 0,50 79 0,65 0,41
Extra Discourse 48 1,00 0,85 2 0,00 0,00 0 - -
Psychological State 5 0,00 0,00 6 0,00 0,00 29 0,22 0,07
Communication Management 0 - - 0 - - 27 0,93 0,48
Contact Management 0 - - 0 - - 18 0,50 0,06

TABLE 6 – Dimensions sémantiques : nombre d’exemples dans la référence et résultats d’un classifieur
SVM entraîné avec les n-grammes sur les différentes modalités du corpus (les deux classes non
représentées sont absentes ou ont une précision et un rappel de 0,00 sur toutes les modalités)

Classe Courriels Forums Chats
Nb. P. R. Nb. P. R. Nb. P. R.

Inform 461 0,56 0,81 415 0,33 0,66 541 0,46 0,70
Answer 155 0,29 0,22 255 0,30 0,38 354 0,37 0,34
Request for Information 96 0,74 0,62 118 0,67 0,59 328 0,85 0,80
Request for Action 85 0,41 0,27 113 0,42 0,32 178 0,52 0,36
Answer Positively 42 0,47 0,33 73 0,52 0,47 183 0,68 0,61
Greetings 94 0,86 0,95 62 0,82 0,97 113 0,98 0,82
Correct 18 0,00 0,00 34 0,00 0,00 95 0,52 0,18
Final Self Introduction 127 0,45 0,98 10 0,67 0,20 0 - -
Answer Negatively 26 0,25 0,08 37 0,65 0,35 68 0,20 0,12
Thanking 47 0,64 0,62 38 0,76 0,66 41 0,83 0,73
Valediction 85 0,77 0,87 17 0,69 0,53 10 0,67 0,40
Anticipate Thanking 41 0,67 0,78 24 0,55 0,50 8 0,33 0,12
Commit 14 0,33 0,07 14 0,33 0,07 39 0,48 0,38
Report Speech 4 0,00 0,00 49 0,26 0,24 0 - -
Boilerplate 48 0,98 0,88 0 - - 0 - -
Announce 17 0,50 0,12 11 0,00 0,00 7 0,00 0,00
Request for Directive 5 0,50 0,60 11 0,50 0,09 17 0,42 0,29
Apologizing 8 1,00 0,38 9 0,86 0,67 9 1,00 0,33

TABLE 7 – Fonctions communicatives : nombre d’exemples dans la référence et résultats d’un
classifieur SVM entraîné avec les n-grammes sur les différentes modalités du corpus (les deux classes
non représentées sont absentes ou ont une précision et un rappel de 0,00 sur toutes les modalités)

communicatives, respectivement. Il apparaît que le jeu de traits n’a que peu d’incidence sur les
résultats, et que les approches basées sur les n-grammes sont quasiment toujours optimales, avec une
légère amélioration lorsqu’ils sont couplés aux étiquettes morpho-syntaxiques. On peut en conclure
qu’un système basé sur la classification multi-classe des énoncés atteint rapidement ses limites :
certaines classes sont caractérisées par des mots très discriminants (e.g. « OK » pour ANSWER
POSITIVELY, « bonjour » pour GREETINGS), d’autres ne le sont pas et nécessitent une approche
différente pour être correctement reconnues. La table 6 présente les scores pour les différentes
dimensions sémantiques et montre une forte variation entre les classes. On constate qu’elles sont très
déséquilibrées : la plus importante, DOMAIN ACTIVITIES, regroupe 75 % des énoncés. La seconde,
SOCIAL OBLIGATIONS MANAGEMENT, en regroupe plus de 15 %. Les huit autres se partagent
donc seulement 10 % des énoncés restants, certaines ne contenant qu’une poignée d’énoncés. La
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table 7 présente les scores des fonctions communicatives. On s’aperçoit que les classes représentant
les fonctions communicatives sont un peu mieux équilibrées que celles représentant les dimensions,
cependant on note tout de même que plusieurs d’entre elles ne sont pratiquement pas représentées
dans le corpus.

Les tables 8 et 9 incluent également les résultats d’une expérience effectuée en remplaçant le
classifieur SVM par un CRF. Nous avons utilisé la librairie Mallet (McCallum, 2002) pour notre
implémentation. Le corpus de chats a été exclu de l’expérience puisqu’il ne peut pas être analysé
séquentiellement avant que les conversations qu’il contient ne soient « démêlées ». Les modèles sont
entraînés sur les n-grammes, auxquels sont ajoutés un trait indiquant l’auteur du message. On constate
que l’approche basée sur les CRF obtient de très bon résultats sur les forums, où elle bat le classifieur
SVM. Elle obtient de moins bons résultats sur les courriels, en particulier dans le cas des fonctions
communicatives pour lesquelles les classes sous représentées sont nettement moins bien annotées,
comme l’indique les macro-moyennes presque deux fois moins élevées qu’avec un SVM. Ce résultat
est contre intuitif, puisque les courriels étant plus formellement construits et tendant plus à respecter
un schéma standard, on pourrait s’attendre à ce qu’il soit pertinent de les étiqueter séquentiellement.
En réalité, cet apprentissage structurel opéré par le CRF cause beaucoup d’erreurs dès qu’un courriel
sort du schéma typique.

Corpus Traits Exact. Macro-P Macro-R Micro-P Micro-R

Courriels

maximum de vraisemblance 0,40 0,13 0,13 0,40 0,40
n-grammes 0,94 0,42 0,40 0,81 0,93
n-grammes + morpho-syntaxe 0,94 0,44 0,41 0,81 0,94
lemmes 0,94 0,46 0,41 0,81 0,94
n-grammes + lemmes 0,94 0,46 0,41 0,81 0,93
racines 0,92 0,38 0,36 0,71 0,89
n-grammes + racines 0,94 0,46 0,41 0,81 0,93
n-grammes + contexte 0,93 0,46 0,40 0,79 0,91
n-grammes (CRF) 0,91 0,56 0,37 0,90 0,91

Forums

maximum de vraisemblance 0,47 0,12 0,12 0,46 0,46
n-grammes 0,92 0,38 0,36 0,71 0,89
n-grammes + morpho-syntaxe 0,92 0,37 0,37 0,71 0,90
lemmes 0,92 0,37 0,36 0,71 0,90
n-grammes + lemmes 0,91 0,37 0,36 0,71 0,89
racines 0,92 0,38 0,36 0,71 0,89
n-grammes + racines 0,91 0,37 0,36 0,71 0,89
n-grammes + contexte 0,89 0,29 0,38 0,68 0,86
n-grammes (CRF) 0,91 0,69 0,46 0,71 0,89

Chats

maximum de vraisemblance 0,68 0,10 0,10 0,68 0,68
n-grammes 0,89 0,42 0,30 0,89 0,89
n-grammes + morpho-syntaxe 0,90 0,54 0,32 0,90 0,90
lemmes 0,89 0,42 0,29 0,89 0,89
n-grammes + lemmes 0,89 0,46 0,31 0,89 0,89
racines 0,90 0,47 0,30 0,90 0,90
n-grammes + racines 0,90 0,48 0,31 0,90 0,90
n-grammes + contexte 0,90 0,47 0,30 0,90 0,90

TABLE 8 – Résultats pour la tâche de reconnaissance des dimensions sémantiques sur différentes
modalités, différents traits et différentes approches
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Corpus Traits Exact. Macro-P Macro-R Micro-P Micro-R

Courriels

maximum de vraisemblance 0,13 0,05 0,05 0,13 0,13
n-grammes 0,72 0,45 0,41 0,59 0,68
n-grammes + morpho-syntaxe 0,71 0,40 0,40 0,58 0,66
lemmes 0,71 0,43 0,40 0,58 0,66
n-grammes + lemmes 0,71 0,45 0,40 0,58 0,67
racines 0,70 0,43 0,40 0,57 0,66
n-grammes + racines 0,70 0,43 0,40 0,57 0,65
n-grammes + contexte 0,70 0,43 0,40 0,57 0,65
n-grammes (CRF) 0,69 0,23 0,22 0,68 0,69

Forums

maximum de vraisemblance 0,15 0,04 0,04 0,15 0,15
n-grammes 0,61 0,40 0,28 0,41 0,51
n-grammes + morpho-syntaxe 0,60 0,33 0,29 0,39 0,50
lemmes 0,61 0,37 0,29 0,41 0,51
n-grammes + lemmes 0,62 0,35 0,29 0,47 0,44
racines 0,61 0,36 0,28 0,40 0,50
n-grammes + racines 0,61 0,33 0,28 0,40 0,51
n-grammes + contexte 0,57 0,29 0,28 0,37 0,46
n-grammes (CRF) 0,68 0,66 0,46 0,47 0,59

Chats

maximum de vraisemblance 0,15 0,04 0,04 0,15 0,15
n-grammes 0,56 0,35 0,27 0,56 0,56
n-grammes + morpho-syntaxe 0,54 0,33 0,26 0,54 0,54
lemmes 0,55 0,35 0,26 0,55 0,55
n-grammes + lemmes 0,56 0,35 0,27 0,56 0,56
racines 0,55 0,35 0,27 0,55 0,55
n-grammes + racines 0,56 0,36 0,27 0,56 0,56
n-grammes + contexte 0,56 0,35 0,27 0,56 0,56

TABLE 9 – Expériences pour la tâche de reconnaissance des fonctions communicatives sur différentes
modalités, différents traits et différentes approches

7 Conclusion et travaux futurs

Nous avons présenté nos travaux en classification automatique des énoncés en termes d’actes de
dialogue, dans un corpus de conversations écrites en ligne à modalités multiples portant sur la
résolution collaborative de problèmes. Nous avons rapporté les résultats de nombreuses expériences
visant à confronter les approches traditionnelles de classification des actes de dialogue à des données
extraites de différentes modalités CMR. Il s’agit à notre connaissance du premier travail qui examine
des données tirées de différentes modalités avec la même taxonomie et les mêmes approches. Nous
avons rapporté les variations observées entre les modalités, et nous avons montré que des résultats
intéressants peuvent être atteints même en se limitant à l’utilisation de traits purement lexicaux. Nous
prévoyons de poursuivre ces travaux dans deux directions. D’abord, nous pensons qu’il est important
de développer une taxonomie multi-dimensionnelle véritablement propre aux CMR et capable de
traiter différentes modalités écrites de manière générique. Puis, nous souhaitons construire un système
efficace de classification de ces actes de dialogue.
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RÉSUMÉ  

Cet article présente une méthode de construction d'une ressource lexicale de sentiments/émotions. 

Son originalité est d'associer le crowdsourcing via un GWAP (Game With A Purpose) à un 

algorithme de propagation, les deux ayant pour support et source de données  le réseau lexical 

JeuxDeMots. Nous décrivons le jeu permettant de  collecter des informations de sentiments, ainsi 

que les principes et hypothèses qui sous-tendent le fonctionnement de l'algorithme qui les propage 

au sein du réseau. Enfin, nous donnons les résultats quantitatifs et expliquons les méthodes 

d'évaluation qualitative des données obtenues, à la fois par le jeu et par la propagation par 

l'algorithme. Ces méthodes incluent une comparaison avec Emolex, une autre ressource de 

sentiments/émotions. 

ABSTRACT  
Building a sentiment lexicon through crowdsourcing and spreading 
This paper describes a method for building a sentiment lexicon. Its originality is to combine 

crowdsourcing via a Game With A Purpose (GWAP) with automated propagation of sentiments via 

a spreading algorithm, both using the lexical JeuxDeMots network as data source and substratum. 

We present the game designed to collect sentiment data, and the principles and assumptions 

underlying the action of the algorithm that propagates them within the network. Finally, we give 

quantitative results and explain the methods for qualitative evaluation of the data obtained for both 

the game and the spreading done by the algorithm, these methods including a comparison with 

Emolex, another resource sentiment/emotions. 

 

MOTS-CLÉS : sentiments, crowdsourcing, GWAP, réseau lexical, propagation. 

KEYWORDS: sentiments, crowdsourcing, GWAP, lexical network, spreading. 
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1 Introduction 

La caractérisation automatique des sentiments présents dans les textes est devenue un enjeu majeur 

pour des applications telles que  l'analyse de discours politiques, ou d'opinions relatives à la 

fourniture de services touristiques, culturels, ou de biens de grande consommation. La constitution 

d’une ressource lexicale de sentiments (associer à un terme un ensemble pondéré de sentiments ou 

d’émotions) est un préalable à ce type de recherche, que les approches pour sa construction soient 

statistiques supervisées, ou plus linguistiques (Brun, 2011).  

Les valeurs de sentiments peuvent être exprimées à partir d’un ensemble fermé prédéterminé 

(Taboada et al., 2011) ou sur un ensemble ouvert, éventuellement moins précis mais potentiellement 

plus riche, pouvant rendre compte de la variété du vocabulaire des émotions (Whissell, 1989). Parmi 

les ressources existantes, Saif et Turney (2010, 2013) ont utilisé un ensemble de sept sentiments 

(confiance, peur, tristesse, colère, surprise, dégoût, et joie) pour leur ressource de polarité/sentiment 

pour l’anglais (EmoLex), obtenue par crowdsourcing à l’aide d’Amazon Mechanical Turk (ce qui 

peut poser problème, voir (Fort et al., 2014)). Chaque terme de leur lexique (environ 14000 termes) 

est lié à 0, 1, ou plusieurs des 7 sentiments proposés. La valeur “indifférence” sera affectée à un 

terme qui n’est relié à aucun de ces 7 sentiments/émotions. Une adaptation de cette ressource a été 

réalisée pour le français (Abdaoui, et al., 2014). Esuli et Sebastiani (2006) ont produit une ressource 

libre basée sur WordNet (Fellbaum, 1998) sous la forme d’un lexique associant à chaque synset 

trois valeurs de polarité (positif, négatif et neutre). Il ne s’agit pas à proprement parler d’un lexique 

de sentiments, même si dans la terminologie utilisée, on rencontre souvent une confusion entre 

polarité et sentiments. 

La détection de sentiments et d’opinions (qui relèvent en fait souvent de la polarité) est l’objet de 

beaucoup d’efforts : ces données sont le plus souvent identifiées et extraites automatiquement 

depuis des corpus, voir (Kim et Hovy, 2006), (Mudinas et al., 2012), (Strapparava et Mihalcea, 

2008) et (Kiritchenkos, et al., 2014). Nous proposons ici une autre démarche basée sur l’idée de 

propagation de valeurs de sentiment à travers une structure de réseau lexical (et non pas un corpus 

de textes). Une approche voisine a été proposée par Kamps et al. (2004) pour l’anglais avec 

WordNet via les relations de synonymie / antonymie ; elle se focalise sur la polarité (bon, mauvais), 

la potentialité (fort, faible) et l’activité (passif, actif). 

Un réseau lexical, tel celui obtenu grâce au jeu en ligne (GWAP) JeuxDeMots (Lafourcade, 2007), 

comporte des termes associés par des relations lexico-sémantiques. Le projet JeuxDeMots (JDM) a 

permis non seulement la constitution d’un réseau lexical en perpétuelle extension et libre d’accès, 

mais également la validation/vérification des relations qui le constituent via un certain nombre de 

jeux et contre-jeux (Lafourcade et al., 2015b). Ainsi, une telle ressource est particulièrement propice 

à l’expérimentation de méthodes d’acquisition de données de sentiments/émotions. L’hypothèse que 

nous posons dans cet article est la suivante : pour construire une ressource de sentiments/émotions, 

il est intéressant de combiner l’approche par des jeux (où les données sont fournies par des 

locuteurs) avec l’utilisation d’un algorithme de propagation, afin d'affecter automatiquement à un 

grand nombre de termes du réseau des données de sentiments/émotions. Cette affectation se réalise 

par propagation des sentiments proposés par les joueurs/contributeurs vers les termes non 

renseignés. Elle repose sur l’idée implicite que les contributeurs fournissent des données de bonne 

qualité  (Simperl, 2013). 

Dans cet article, nous commencerons en section 2 par présenter les principes de l'acquisition de 

données de sentiments/émotions dans un cadre contributif ludique au sein d’un réseau lexical, à 
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l’aide du jeu Emot. Nous présenterons ensuite Botemot, un algorithme de diffusion des données de 

sentiments à travers le réseau. En section 3, nous indiquerons enfin les résultats obtenus via une 

analyse quantitative et qualitative. La méthodologie d’évaluation qualitative se fonde sur la 

comparaison entre les sentiments proposés par Botemot et ceux déjà présents dans le réseau lexical, 

et donc considérés comme valides. Nous conclurons sur l'intérêt de combiner diverses approches 

pour acquérir des données lexicales de qualité. 

2 Crowdsourcing et réseau lexical 

Le projet JeuxDeMots (Lafourcade, 2007) rassemble une collection de jeux et d’interfaces 

contributives qui concourent à la constitution d’un réseau lexico-sémantique de grande taille pour le 

français. Initié en 2007, à partir d'une base de 150 000 termes sans aucune relation entre eux, le 

réseau compte aujourd'hui environ 850 000 termes reliés par plus de 33 millions de relations 

lexicales et sémantiques. Notons que son extension est le produit combiné de l’activité des joueurs 

et de celle d’algorithmes, qui le parcourent en permanence en proposant de nouvelles relations, 

inférées à partir de celles existantes. Du fait de sa richesse, une telle structure est particulièrement 

appropriée pour tester de nouvelles combinaisons entre crowdsourcing et algorithmique (sous la 

forme de robots d’inférence) en vue d’établir de nouvelles relations. Ce projet a démontré que dans 

son contexte d’application, la création d’un réseau associatif généraliste, le crowdsourcing via des 

jeux était efficace, que ce soit qualitativement ou quantitativement (Lafourcade et al., 2015). 

2.1 Structure de réseau lexical 

Un réseau lexical est une structure de graphe où les mots représentent des objets lexicaux et les arcs 

des relations entre ces objets. Des structures comme Wordnet (Miller, 1995 et Fellbaum, 1998), 

BabelNet (Navigli, 2010) ou HowNet (Dong, 2007), qui sont bâties sur ce modèle, peuvent 

également être considérées comme des réseaux lexicaux. Dans l’ensemble, ces réseaux ont été 

construits manuellement, en faisant toutefois appel à des outils de vérification de cohérence. A notre 

connaissance, hormis JeuxDeMots, aucun projet de construction d’un réseau lexical de grande taille 

n’a impliqué une communauté de joueurs volontaires (Lafourcade et al., 2015b). Le réseau lexical 

JeuxDeMots définit environ une centaine de types de relations lexico-sémantiques binaires pouvant 

relier deux termes. Ces relations sont orientées et pondérées. Une relation affectée d’un poids 

négatif est considérée comme fausse. Par exemple : 

voler : agent/-25 : autruche 

Une telle relation négative peut être considérée comme inhibitrice (à l’image des réseaux de 

neurones) car elle ne laissera pas passer l’information à son voisinage lors de processus de 

propagation. De façon similaire, pour des systèmes d’inférence, une relation négative sera 

considérée comme logiquement fausse, et ce même si son terme plus général (le générique dans une 

ontologie) vérifie la relation (voler : agent/>0 : oiseau). 

En janvier 2016, 824 434 termes étaient présents dans le réseau, et reliés par plus de 33 millions de 

relations lexicales et sémantiques (dont 256 608 relations inhibitrices). Plus de 12 000 termes 

polysémiques étaient raffinés en 37 146 sens et usages. Ce réseau est en construction permanente 

via des jeux, des activités de crowdsourcing et des processus d’inférence et de vérification de 

cohérence.  La structure de graphe offre naturellement des stratégies d’inférence de nouvelles 

relations par diffusion. La diffusion consiste à propager des informations à travers le réseau à partir 
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de nœuds émetteurs et d’observer comment ces informations sont attribuées pour les termes voisins 

dans le réseau. Dans cet article, une hypothèse de travail est que les sentiments associés aux termes 

reliés au mot-cible vérifient globalement une forme de transitivité. Ceci nous permet donc d’inférer 

automatiquement les sentiments associés à un terme, pour peu qu’il soit suffisamment renseigné lui-

même (en nombre de voisins) et que ses voisins le soient également (en termes de 

sentiments/émotions). 

2.2 Emot, un jeu de capture d’émotions 

Le jeu Emot donne la possibilité au joueur d’associer une émotion ou un sentiment à un terme 

proposé. Le joueur peut choisir parmi une vingtaine d’émotions (amour, joie, tristesse, peur …), 

comme le montre la figure 1a qui reproduit un écran typique. Le joueur a néanmoins la possibilité 

de saisir une émotion différente si aucune de celles proposées ne lui convient, ou s’il préfère 

préciser sa pensée. Il peut également passer, en particulier s’il ne connaît pas le mot. Emot est à ce 

titre un jeu semi-ouvert, selon la définition de Lafourcade et al. (2015a). 

L’un des intérêts du jeu réside dans la comparaison de ses propres réponses avec celles déjà fournies 

par les autres joueurs (voir figure 1b). La possibilité de choisir entre termes faciles (les termes 

courants) et difficiles (des termes plus rarement utilisés), en offrant deux niveaux de jeu, génère un 

intérêt supplémentaire. Généralement, les joueurs commencent avec le niveau facile pour se 

familiariser avec le jeu, puis passent au niveau difficile, souvent jugé plus intéressant, donc plus 

motivant. La sélection par la mécanique du jeu d’un terme à proposer à un joueur se fait par tirage 

pseudo-aléatoire. Il peut s’agir, de façon équiprobable, 1) d’un terme disposant déjà d’au moins une 

relation de sentiment, ou 2) d’un terme voisin d’un terme ayant au moins une relation de sentiment. 

 

 

FIGURES 1a et 1b : Exemple d’une partie d'Emot. Le joueur est invité à associer au 

terme “crise de larmes” une émotion ou un sentiment, soit en cliquant sur l’un des 

smileys proposés, soit en saisissant des mots dans la zone de texte. La réponse 

déclenche l’affichage du nombre de points gagnés (aspect jeu), ainsi que des réponses 

précédemment fournies par les autres joueurs (intérêt linguistique). 

Les données ainsi fournies par les joueurs ont régulièrement et systématiquement été évaluées 

manuellement : il fallait s'assurer de leur validité avant d'en faire des valeurs de référence 
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susceptibles d'alimenter notre algorithme de diffusion. Sur 1500 contributions évalués 

manuellement par 4 locuteurs natifs du français, nous avons pu établir que 90% étaient parfaitement 

pertinentes, 9% discutables, et que seulement 1% des contributions étaient à rejeter, car inadéquates. 

Les contributions discutables relèvent quasi systématiquement de points de vue minoritaires mais 

néanmoins possibles (ex : dégoût associé à saumon). Les cas de rejet correspondent manifestement à 

des erreurs de sélection ou à du trollage (timidité associé à pomme de terre). L'ensemble des 

données de sentiments fournies par les joueurs via le jeu Emot est  librement accessible ici : 

http://www.jeuxdemots.org/emot.php?action=help. 

2.3 Algorithme d’inférence de relations 

Botemot est un algorithme de propagation d’émotions dans le réseau lexical. Chaque terme se voit 

affecter les sentiments associés à ses voisins : pour chaque terme sélectionné (voir critères de 

sélection plus loin), Botemot va proposer tout ou partie des sentiments associés à ses voisins 

proches, c’est-à-dire aux termes qui lui sont liés par certaines relations. Les termes associés 

négativement sont ignorés, par contre un terme associé positivement mais doté de sentiments de 

poids négatif est normalement retenu, les poids négatifs étant alors soustraits de la somme des poids. 

L'exécution de cet algorithme se fait en boucle de façon continue (Never Ended Learning), 

conjointement à l’activité des joueurs. 

Algorithme général 

Dans le but d’associer des sentiments à chaque terme du réseau, nous appliquons la procédure 

suivante : 

 

 

 

 

 Algorithme Botemot 

1 

2 

3 

 

4 

 

 

5 

 

 

 

6 

 

 

7 

 

 

9 

 

10 

 

11 

Entrées : un terme T dont on doit inférer les sentiments associés.  

                R le réseau lexical. 

Sortie :   L la liste pondérée des sentiments à inférer.  

 

On initialise L à liste vide. 

 

Le terme T est filtré  

 en amont en fonction de ses  polarités : 

                   si indifférence (polarités négative et positive < 25%),  

                        on arrête et  on retourne la liste vide 

 en fonction de son niveau de renseignement : 

                   si niveau trop faible,  

                        on arrête et on retourne la liste vide 

 

Soit E l’ensemble pondéré des termes auquel T est relié dans R. 

 

Pour chaque terme t de E, soit subL la liste pondérée des sentiments  

auquel il est relié dans R : 

L = L  +  subL   

Filtrage aval de L en fonction du facteur de tolérance 

retourner L 
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Ligne 1 : Nous restreignons notre expérience aux termes qui sont des noms (communs ou 

propres), des verbes, des adjectifs ou des adverbes. Le terme T est nécessairement voisin, dans le 

réseau lexical, d’au moins un terme pourvu d’un sentiment ; 

Ligne 2 : dans nos expériences, R est le réseau lexical du projet JeuxDeMots ; 

Ligne 10 : il s’agit de l’union pondérée des deux listes L et subL.  Un sentiment apparaissant n 

fois avec une valeur moyenne de p  aura un score de n*p. Un sentiment présent dans subL peut 

avoir un poids négatif, si ce sentiment était un sentiment rejeté (à poids négatif donc) d’un des 

termes de E ; 

Ligne 7 : Les types de relations retenus pour inférer les sentiments sont les suivants: 

 idées associées ; 

 hyperonymes ; 

 caractéristiques ; 

 synonymes ; 

 raffinements sémantiques (sens possibles pour un terme polysémique) ; 

 conséquences. 

 

L’hypothèse de travail est la suivante : dès lors que deux termes sont liés par une de ces 6 relations, 

leurs sentiments associés sont globalement transmissibles. Par exemple, si un terme a une 

conséquence associée à un sentiment néfaste, il est probable que ce terme puisse lui-même être 

associé à ce sentiment. Ainsi, le schéma général suivant peut souvent être vérifié : 

Si T : conséquence : C et C : sentiments/émotions : S  

alors T : sentiments/émotions : S 

Dont un exemple particulier pourrait être : 

Si tumeur : conséquence : mort et mort : sentiments/émotions : peur  

alors tumeur : sentiments/émotions : peur 

Signalons, que dans le cas de deux termes reliés par la relation « idées associées », la propagation 

des sentiments peut s’avérer plus délicate de par le caractère général de ce type de relation. 

L’union pondérée des listes est l’union ensembliste des éléments des listes avec somme des poids 

des éléments communs.  L’algorithme Botemot est appliqué tour à tour à chacun des (850 000) 

termes du réseau lexical, et s’inscrit dans une boucle d’apprentissage permanent (Never Ended 

Learning). Pour un terme T donné, il peut retourner un ensemble vide, dans les cas suivants : 

 le terme T n’a pas de polarité marquée (i.e >25%) ; 

 le terme T n’a pas de termes liés pour les 6 types de relations considérés ; 

 le terme T a des termes liés mais aucun d’eux n’a de sentiment associé. 

La polarité, telle que définie dans le projet JeuxDeMots a été présentée dans (Lafourcade et al., 

2015a) et nous l’exploitons comme filtre dans notre algorithme (cf. ci-après). La ressource JDM 

librement disponible contient les informations de polarité. 
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L’effet global de l’application itérée est une diffusion des sentiments selon la topologie du réseau. 

Cette diffusion se fait conjointement à l’activité des joueurs dont les contributions font office de 

valeurs de référence. 

Filtrages 

Le filtrage par seuil consiste à déterminer la partie la plus pertinente de la liste L de sentiments 

calculés afin d’en améliorer la précision (au détriment du rappel, cf. évaluation qualitative). Nous 

rappelons que les termes de L sont pondérés. Nous calculons la moyenne mu des pondérations de 

l’ensemble L. Soit alpha un facteur de tolérance, défini sur R+. Nous retenons les termes de L dont 

le poids est supérieur au seuil  mu * alpha. Plus alpha est grand, plus le filtrage est strict. Par 

exemple, supposons l’ensemble suivant : 

{peur:110, excitation 50, joie:30, angoisse:10} 

La moyenne est de (110+50+30+10)/4 = 200/4=50. Avec alpha = 2, nous retenons les termes dont le 

poids est supérieur ou égal à 100, c’est-à-dire l’ensemble {peur:110}. Avec Alpha = 0.5, nous 

retenons les termes dont le poids est supérieur ou égal à 25,  c’est-à-dire l’ensemble {peur:110, 

excitation 50, joie:30}. 

En faisant baisser le seuil d’acceptation, un filtrage tolérant va augmenter la proportion  de 

propositions à faible poids. Augmenter le rappel fera croître également le taux d’erreur, et baisser la 

précision.  

Nous utilisons un deuxième type de filtrage, par polarité, où nous exploitons les polarités 

associées aux termes dans le réseau lexical JDM. En effet, nous pouvons, pour un terme à forte 

 polarisation négative (et/ou positive) ne retenir que les sentiments polarisés dans le même sens. 

 Dans nos expérimentations, nous avons limité l’action de l’algorithme aux termes affectés d’une 

polarité positive et/ou négative supérieure à 25%. (Notons que du fait de la polysémie ou du point 

de vue, de nombreux termes peuvent avoir une double polarité, positive et négative. La polarité 

neutre est ignorée, dans la mesure où elle ne donne généralement pas lieu à des sentiments autres 

que l’indifférence.) 

En amont, nous effectuons un filtrage par niveau de renseignement, afin d’éviter les termes ayant 

trop peu de relations associées. En pratique, les termes qui ont un niveau de renseignement inférieur 

à 1000 (c’est-à-dire, ceux dont la somme des poids des relations extraites est inférieure à 1000) ne 

sont pas sélectionnés. 

3 Evaluations 

Nous présentons dans un premier temps une analyse quantitative suivie de plusieurs évaluations 

qualitatives. 

Analyse quantitative 

Concernant les sentiments, le réseau lexical JDM modifié par notre expérience contient : 

 112 643 termes associés à au moins une relation de sentiment, incluant l’indifférence ; 
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 110 671 termes associés à au moins une relation de sentiment, l’indifférence exclue ;  

 répartis selon 566 298 relations d'émotions/sentiments ; 

 soit une moyenne d’environ 5 sentiments par terme. 

Botemot a proposé un total de 972 467 sentiments pour 154 099 mots, dont environ 45 000 (soit 

30%) n’ont aucun sentiment associé validé. Environ, 620 000 sont des propositions originales (non 

existantes dans le réseau) et 350 000 sont des propositions déjà présentes avant notre expérience. 

L’hypothèse est la suivante : si une proposition de Botemot figure déjà parmi les 

sentiments/émotions validés, alors cette contribution est correcte. Ce faisant, par extrapolation nous 

pouvons avoir confiance dans les contributions de Botemot pour les termes n’ayant aucune relation 

de sentiments validée. Nous rappelons que bien évidemment Botemot ignore les sentiments déjà 

présents et validés du terme sur lequel il essaye de contribuer. 

En moyenne, Botemot parvient à sélectionner environ 19 termes pourvus de sentiments associés 

pour 1 terme qui ne suscite que l’indifférence, ce qui représente un bruit d’environ 5% (ratio 1/19). 

Ainsi, nous pouvons considérer l’algorithme comme relativement efficace dans la détection de 

termes auxquels l’association de sentiments (hors indifférence) est pertinente. 

Evaluation qualitative  

1) Par comptage et par poids 

Pour évaluer les performances de Botemot, nous calculons rappel et précision. Soient les définitions 

suivantes (nous rappelons ici qu'un sentiment validé est une contribution de sentiment issue du 

crowdsourcing, dont la pertinence a été vérifiée) : 

rappel = nombre de propositions déjà présentes dans les sentiments validés / nombre total de 

sentiments validés ; 

précision = nombre  de propositions déjà présentes dans les sentiments validés / nombre total de 

propositions ; 

F1-score =  moyenne harmonique de la précision et du rappel : (2 * P * R) / (P + R) . 

Une bonne proposition est un sentiment déjà validé (poids positif). Une mauvaise proposition est un 

sentiment invalidé (poids négatif). Une proposition nouvelle est un terme qui ne figure pas en tant 

que sentiment valide ou invalide pour le mot cible. Plus un terme est renseigné et est connecté à des 

termes eux-mêmes correctement renseignés, plus les sentiments inférés sont justes. Cette corrélation  

semble relativement logique. 

En moyenne, nous obtenons une précision par comptage de 0.93, un rappel de 0.98 et un score F1 

de 0.95 (pour environ 350 000 propositions de sentiments). Les chiffres de l’évaluation par 

comptage sont présentés dans le graphique 2. L’évaluation ci-dessus n’est basée que sur le 

comptage (c), c’est-à-dire la présence ou l’absence de mots, et ne tient aucun compte de la 

pondération des sentiments associés. Or, il semble pertinent d’estimer que pour l’algorithme, 

retrouver un sentiment déjà présent et fortement lié est plus performant que retrouver un sentiment 

plus faiblement lié. Nous avons donc également calculé précision (w) et rappel (w) et F1-score (w) 

en additionnant les poids des termes plutôt que leurs nombres, ceci en affectant aux propositions 

justes leur poids dans le réseau, et aux propositions nouvelles un poids de 25. 
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La figure 2 présente les moyennes de précision, rappel et F1-score, par comptage et par poids, en 

fonction du niveau de renseignement des termes. La valeur en abscisse (le niveau de renseignement) 

est donc la somme des poids des relations déjà existantes pour ce terme pour les types de relations 

exploités par Botemot.  On doit lire la courbe de gauche à droite, par exemple “la mesure F1 en 

comptage vaut en moyenne environ 0.95 pour les termes dont le niveau de renseignement est 

inférieur ou égal à 20000.” 

Nous observons que la précision en poids est systématiquement supérieure à celle en comptage de 3 

à 4%. En effet, la prise en compte des poids permet une modulation beaucoup plus fine dans le 

calcul que le simple comptage du nombre de sentiments. Pour la même raison, la mesure F1 en 

poids est supérieure à celle en comptage. Les mesures de F1-score, qui se situent entre 0.94 et 0.98, 

valident notre hypothèse de départ : il est possible d’inférer des sentiments pertinents par 

propagation à partir de ceux déjà existants. Nous pouvons donc, par extrapolation, considérer 

comme valides les sentiments inférés de cette manière à un terme qui n’avait aucun sentiment 

validé, avec un niveau de confiance de plus de 94%. 

 

FIGURE 2 : Evolution de la précision, du rappel et du F1 score en fonction du niveau 

de renseignement des termes. Les courbes en comptage (marquées C) et en poids 

(marquées W) sont présentées. La tolérance a été fixée à 1 (seuil à la moyenne). La 

zone représentative ayant un nombre significatif de termes suffisamment renseignés se 

situe entre 5000 et 100000. 
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La figure 3 présente le nombre de termes existant dans le réseau en fonction du niveau de 

renseignement (pour les relations exploitées par Botemot). Il est important de garder à l’esprit que 

les termes extrêmement bien renseignés (ceux dont le poids cumulés des voisins est supérieur à 

100 000) sont relativement peu nombreux. Le but de Botemot étant de fournir des sentiments 

pertinents pour des termes qui justement n’en ont pas, nous devons plutôt focaliser notre attention 

sur la partie gauche de la courbe de la figure 2. 

 
Figure 3 : Distribution (loi de puissance) des termes en fonction du niveau de 

renseignement. Les termes peu renseignés sont relativement nombreux (partie gauche 

de la courbe). Les termes entre 5 000 et 100 000 de niveau de renseignement sont 

ceux à considérer. Ceux inférieurs à 5 000 sont trop peu renseignés pour donner lieu 

à des inférences correctes. Ceux supérieurs à 100 000 sont trop peu nombreux pour 

donner lieu à des statistiques fiables. 

2) Par validation manuelle des nouveaux sentiments 

La validation manuelle des nouveaux sentiments proposés par Botemot pour un terme donné montre 

un taux d’acceptation allant de 93% à 97% (soit un taux de rejet entre 7% et 3%). Cette mesure, 

réalisée sur plus de 500 termes (au 10 octobre 2015), est globale par rapport au niveau de 

renseignement. 

Ces deux approches d’évaluation semblent vérifier les points suivants : 

 l'utilisation du poids pour discriminer sentiments importants et sentiments anecdotiques 

semble pertinente ; 

 évaluer une méthode d’inférence par comparaison avec les données fournies par les 

contributeurs semble être une approche fiable.  

Que faire des propositions nouvelles de Botemot ? On peut en tenir compte en modifiant le 

numérateur des formules de précision et rappel comme suit : 

 approche optimiste, les supposer justes en leur donnant un score de ½. Cette approche 

augmente en moyenne le rappel de 0.5% et la précision de presque 2% (avec une tolérance 

de 1) ; 

 approche pessimiste, les supposer fausses en leur donnant un score de -½.  Cette approche 

diminue en moyenne le rappel de 0.5% et la précision d’environ 2% (avec une tolérance de 

1) ; 
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Bien entendu, la méthode d’évaluation ne permet que d'apprécier globalement les performances 

de l'algorithme. Elle permet de mesurer les taux de rappel et précision que l’on obtiendrait si on 

validait en bloc les propositions de Botemot (ce que nous ne ferons pas). 

Les données de sentiments fournis par les joueurs/contributeurs sont d’une très grande qualité tant 

au niveau de leur précision que dans leur diversité. C’est pour cela que nous les prenons comme 

référence pour l’algorithme de diffusion. Bien que très simple, l’algorithme de diffusion se révèle 

très précis. Le rappel varie en fonction du paramétrage. Botemot est peu créatif, il fait assez peu de 

nouvelles propositions (environ 10%). Cependant, on estime (manuellement) qu’environ 95% de 

nouvelles propositions sont justes et 5% sont acceptables (0,5% sont fausses). Pour les termes 

polysémiques, la précision et le rappel ne semblent pas inférieurs à ceux obtenus pour les termes 

monosémiques (mêmes valeurs à 2% près). 

L’algorithme actuel ne propose pas de sentiments à activation négative, et en particulier ne 

repropose pas des sentiments qui ont été invalidés par les joueurs ou les contributeurs. Cela évite de 

“tourner en rond”  en proposant et invalidant en boucle certains sentiments. Les sentiments invalidés 

ont un poids négatif et peuvent ainsi participer à l’inférence de sentiments pour d’autres termes avec 

un effet inhibiteur. 

Comme conclusion de cette évaluation, Botemot semble fonctionner efficacement pour la tâche 

visée, à savoir proposer des valeurs de sentiments probables pour des termes n’en disposant pas 

encore dans le lexique, mais ayant des voisins renseignés. Il semble naturel de penser que si les 

données de départ sont de mauvaise qualité, alors les sentiments proposés le seront également. 

L’approche par crowdsourcing avec un grand nombre de contributeurs pour chaque terme renseigné 

a priori (plusieurs dizaines) garantit que les données de départ sont très majoritairement correctes. 

3) Evaluation par comparaison avec le lexique de Saif Mohammad 

Nous avons entrepris une comparaison des propositions de Botemot avec le lexique Emolex de Saif 

& Turney (2010) dans sa version traduite par Abdaoui et al. (2014). Nous rappelons que ce lexique 

associe à environ 14 000 termes un nombre variable de sentiments, choisis dans un ensemble 

prédéterminé de 7 sentiments (confiance, peur, tristesse, colère, surprise, dégoût, et joie). Pour 

chaque terme, ce nombre varie donc entre 0 (indifférence) et 7, chaque sentiment étant activé 

(valeur 1) ou non (valeur 0). Les 14 000 termes d'Emolex (dans sa version traduite) étant présents 

dans le réseau JeuxDeMots nous les avons soumis à l'action de Botemot, afin de procéder à une 

comparaison automatique entre les sentiments présents dans Emolex et ceux attribués par notre 

algorithme. Nous obtenons les résultats suivants : 

 Pour  99,9% des mots de Emolex, au moins 1 des sentiments associés dans Emolex  fait 

également partie des propositions de notre algorithme ; 

 Pour 69% des mots sans aucun sentiment activé dans Emolex, Botemot propose au moins 

“indifférence” ; 

 inclusion totale : dans 92% des cas,  tous les sentiments associés dans Emolex font partie 

des propositions de Botemot ; 

 inclusion stricte : pour 5% des mots, les sentiments figurant dans Emolex coïncident 

exactement avec les propositions de Botemot. 

Une vingtaine de termes du lexique de Saif et Turney n’existent pas dans le réseau JDM. Il s’agit de 

mots malformés (sans doute en raison  d’une traduction automatique approximative).  
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Pour l’inclusion stricte, il est normal de n’avoir qu’environ 5%  de termes la vérifiant car Botemot 

propose une grande quantité de sentiments dont certains sont synonymes (peur, crainte, angoisse, 

inquiétude, …). Ce pourcentage ne peut globalement que diminuer avec le temps. 

Une évaluation semi-manuelle de la pertinence des termes proposés par Botemot ne figurant pas 

dans le panel d’Emolex a été conduite sur un échantillon de 1500 termes associés à 8000 sentiments. 

Elle  montre que 70% des sentiments fournis par notre algorithme sont des synonymes de l’un des 7 

sentiments de la ressource Emolex. Pour les 30% restant, on ne relève que 0,5% d’erreur (soit 43 

sentiments inadéquats.) 

Que conclure ? Si Emolex est une ressource relativement précise et correcte, on peut éventuellement 

lui reprocher d’être basée sur 7 sentiments canoniques (ce qui était un choix de conception). La 

grande variété et subtilité des sentiments que peuvent éprouver les personnes et, plus encore, la 

richesse du vocabulaire mis en jeu lors de leur évocation (voir Ekman, 1992) mais aussi (Tausczik 

et Pennebaker, 2010) pour les aspects psycholinguistiques des émotions) fait penser qu’un 

vocabulaire émotionnel ouvert serait beaucoup plus opérationnel dans un lexique de sentiments. Par 

exemple crainte, peur, angoisse, terreur sont autant de variantes ayant des traits propres. Il en est de 

même pour envie, jalousie, concupiscence, désir, avidité, appétence. 

4 Conclusion 

Utiliser des GWAP (Game With a Purpose) est une approche qui s’avère tout à fait performante 

concernant le crowdsourcing lexical, mais on peut en augmenter l’efficacité (en couverture) en y 

adjoignant des mécanismes d’inférence par propagation. Notons que ce qui concerne ici les 

sentiments peut être appliqué à tout autre type d’information. 

L’inférence prend ici la forme d’un algorithme de propagation qui “contamine” un terme avec les 

informations glanées chez ses voisins. Ce mode de diffusion permet d’accélérer la constitution du 

lexique, à partir d’un noyau construit par les utilisateurs/joueurs. L’ensemble s’inscrit dans une 

approche d'apprentissage permanent. Le noyau ne constitue pas une donnée figée, fournie comme 

paramètre de départ à l’algorithme, mais il évolue et s’accroît en permanence sous l’action 

conjuguée des joueurs et de l’algorithme. Ainsi, on peut légitimement espérer que les sentiments 

inférés vont gagner en pertinence et en précision au fil du temps. 

Les informations nouvelles, la richesse et la diversité viennent des utilisateurs : Botemot ne peut pas 

deviner un sentiment qui ne serait associé à aucun des termes liés au terme-cible. On remarque 

également que grâce à la redondance du réseau lexical, la polysémie des termes ne fausse pas 

l’inférence des sentiments. Mais les sens suscitant les sentiments les plus marqués, en s’imposant, 

ont tendance à contaminer le sens général. Les points de vue sont divers et potentiellement opposés 

- par exemple voiture, impôts peuvent générer des sentiments contradictoires, ce qui fait la richesse 

de la ressource obtenue. Les sentiments associés à de tels termes sont donc éminemment subjectifs, 

et fortement dépendant du contexte. Les raffinements sémantiques permette parfois de répondre 

partiellement, par exemple table (gastronomie) et table (index) n’évoquent pas les mêmes 

sentiments. 

L'algorithme Botemot, qui demeure simple dans son principe, produit des propositions très 

pertinentes, à en juger par nos différentes évaluations (guère plus de 2% de propositions invalidées). 

La méthode d’évaluation générale des données inférées par calcul de la précision et du rappel peut, 

quant à elle, être facilement et efficacement transposée à tout domaine où une ressource est en 

construction permanente.   
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RÉSUMÉ
Ce papier décrit une approche pour créer des résumés de conversations parlées par remplissage de
patrons. Les patrons sont générés automatiquement à partir de fragments généralisés depuis un corpus
de résumés d’apprentissage. Les informations nécessaires pour remplir les patrons sont détectées
dans les transcriptions des conversations et utilisées pour sélectionner les fragments candidats.
L’approche obtient un score ROUGE-2 de 0.116 sur le corpus RATP-DECODA. Les résultats obtenus
montrent que cette approche abstractive est plus performante que les approches extractives utilisées
habituellement dans le domaine du résumé automatique.

ABSTRACT
Relevant concepts detection for the automatic summary of conversations using patterns recom-
bination

This paper describes a template filling approach for creating conversation summaries. The templates
are generated from generalized summary fragments from a training corpus. Necessary pieces of
information for filling them are extracted automatically from the conversation transcripts given
linguistic features, and drive the fragment selection process. The approach obtains ROUGE-2 scores
of 0.116 on the RATP-DECODA corpus, which represent a significant improvement over extractive
baselines.

MOTS-CLÉS : Résumé, synopsis, patron, abstractif, ROUGE, icsiboost, variables de patron.

KEYWORDS: Summary, synopsis, template, abstractive, ROUGE, icsiboost, slots.

1 Introduction

Le résumé automatique de document repose généralement sur des méthodes par extraction qui
sélectionnent dans le texte des passages pertinents et les juxtaposent pour former un résumé. Ces
méthodes sont peu adaptées à la problématique du résumé de conversations orales de part la nature
spontanée de celles-ci et l’importance de l’interaction entre les locuteurs. En ne sélectionnant que
certains passages, les résumés par extraction ne contiennent qu’un verbatim de ce qui a été dit, et non
pas une description synthétique de ce qui s’est passé lors de la conversation.

Par exemple, dans le domaine des centres d’appel, il serait souhaitable que les résumés générés
renseignent à propos du problème de l’appelant et de comment ce problème a été pris en charge par
l’agent ayant traité l’appel. Il n’est pas rare que l’appelant décrive son problème sur plusieurs tours
de parole ponctués par des demandes de confirmation ou de reformulation de la part de l’agent, ce qui
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est difficile à caractériser à l’aide de méthodes extractives lorsque la taille des résumés est fortement
contrainte.

Les méthodes de résumé par remplissage de patron ont montré leur intérêt dans des domaines
spécifiques pour le résumé automatique de texte (White et al., 2001). Dans notre cas, elles permettent
de traiter du problème de différence de genre entre les données source (transcriptions de conversations)
et la forme des résumés à générer (narration synthétique). Toutefois, elles nécessitent l’écriture
manuelle de patrons de résumés et l’annotation manuelle de quantités de données source en concepts
à détecter pour remplir ces patrons.

Nous proposons d’explorer des méthodes pour le résumé par remplissage de patrons de conversations
qui nécessitent moins de supervision de la part d’un expert humain. Nos contributions sont les
suivantes :

— l’extraction directe de concepts pertinents à partir des transcriptions pour remplir les patrons,
par opposition à une analyse sémantique complète ;

— le transfert des annotations de ces concepts depuis des résumés manuels aux conversations par
alignement sémantique, minimisant ainsi le coût d’annotation ;

— la génération dynamique de patrons à partir d’exemples de résumés de référence et des infor-
mations détectés dans une conversation ;

— un ensemble d’expériences validant l’approche sur la tâche de génération de synopsis du corpus
DECODA.

Le reste de l’article est organisé de la manière suivante : la section 2 positionne le travail par rapport
à l’état de l’art, la section 3 décrit notre méthode d’extraction d’information et de génération de
résumés, la section 7 décrit le cadre expérimental et les résultats de notre étude, et enfin la section 8
discute ces résultats et dresse une conclusion.

2 Positionnement

Un état de l’art sur le résumé automatique peut être trouvé dans (Nenkova et al., 2011). Malgré de
très bons résultats dans le cadre du résumé de textes journalistiques de par la nature de ce média, les
méthodes par extraction trouvent leurs limites dans les autres domaines où il existe une différence
de genre entre les résumés et les données source (Mehdad et al., 2014). En effet, ces méthodes qui
sélectionnent des phrases des documents et les juxtaposent sont contraintes de réutiliser le style de la
source, direct et informel pour les transcriptions de centres d’appels, pour générer celui des résumés,
indirect et narratif dans notre cas.

Il y a déjà eu des tentatives de résumé automatique de conversations dans des centres d’appel. Par
exemple, dans (Byrd et al., 2008), des textes à destination des journaux d’appel sont générés par
remplissage de patrons définis manuellement à l’aide de modèles d’extraction, et par extraction de
contenu non structuré. (Higashinaka et al., 2010) modélisent les tours de parole à l’aide de HMM sur
les thèmes, et génère la sélection à l’aide de l’algorithme de Viterbi. Ces méthodes requièrent soit une
forte ingénierie du domaine pour écrire les patrons, soit font de l’extraction.

(Mehdad et al., 2014) proposent une approche de résumé par abstraction en utilisant le remplissage
de patron dont la spécificité est de générer automatiquement ces derniers. Les phrases des documents
sont d’abord regroupées en communautés, puis fusionnées sous la forme d’un graphe de mots dans
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lesquels des mots sont considérés comme équivalents s’ils ont le même hyperonyme. Chaque phrase
du résumé est générée comme un chemin dans ce graphe. L’approche semble prometteuse mais les
performances rapportées sur un corpus d’enregistrements de réunions sont moins bonnes que celles
d’une méthode par extraction tirant parti d’une classification thématique des phrases candidates (Garg
et al., 2009).

Nous poursuivons dans nos travaux cette idée de générer automatiquement des patrons. Cependant,
contrairement à (Mehdad et al., 2014) nous allons générer ces patrons à partir d’un corpus de résumés
plutôt qu’à partir d’un corpus de documents sources.

3 Méthode générale

Exemples de résumés de conversations
- Écharpe oubliée dans bus 140, mais rappeler à onze heures quand le service sera
ouvert
- La cliente a oublié son écharpe dans le bus 140 à Colombes le soir précédent. L’agent
répond que le service n’est pas ouvert avant 11h.
- Demande de renseignement sur la perte d’une écharpe dans le bus 140. Attendre
l’ouverture du service et rappeler plus tard.
Patron possible
Le client à oublié $OBJET dans le $TRANSPORT. Objet non retrouvé, rappeler plus
tard.

TABLE 1 – Exemple de patron pour le thème objet perdu. Les variables de patron sont $OBJET et
$TRANSPORT.

Notre approche pour le résumé de conversations est basé sur le remplissage de patrons de texte
avec des parties variables remplies lors de l’analyse des différents tours de parole des conversations.
L’originalité de notre approche repose sur le mode de production de ces patrons : alors qu’ils sont
habituellement créés manuellement une fois pour toute lors de la phase de mise au point du système,
nous proposons de les générer automatiquement de manière dynamique, durant le traitement d’une
conversation, à partir d’un corpus d’entraînement constitué de paires de document transcription de
conversations / résumés.

Cette étape de production de patrons utilisent deux types de séquences de mots extraits du corpus de
résumé : des variables de patron représentant les concepts spécifiques à la conversation traitée, et des
séquences de mots génériques qui peuvent s’appliquer à différentes situations. La figure 1 donne un
exemple de patron pour des conversations issues d’un corpus enregistré dans un centre d’appel.

Notre approche consiste en plusieurs étapes :

— tout d’abord la production d’une cohorte de patrons de phrases obtenus à partir de l’annotation
d’un corpus de paires de conversations et résumés ;

— puis l’alignement entre les parties variables des patrons et les concepts correspondants dans les
conversations traitées afin d’entraîner un classifieur permettant de détecter ces concepts dans
une nouvelles conversation ;

— enfin la génération dynamique d’un patron de résumé et son remplissage suite à l’étape
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d’analyse permettant d’associer les concepts dans les conversations et les variables dans les
patrons de phrases.

Ces étapes sont décrites dans la figure 1 et détaillées dans les sections suivantes.

FIGURE 1 – Schéma de l’approche pour le résumé par génération de patrons. Une cohorte de patrons
de phrases est générée depuis un corpus d’apprentissage, puis des patrons sont sélectionnés en fonction
des variables qui ont été détectées dans le document traité. Le résumé est généré par remplissage de
ces patrons et leur juxtaposition.

4 Cadre expérimental

Nous utilisons dans cette étude le corpus RATP-DECODA contenant des transcriptions de conver-
sations enregistrées dans le centre d’appel de la RATP à Paris sur deux jours pendant une période
de grève en 2009. Les sujets couverts par les conversations incluent les informations sur le trafic
(l’état de fonctionnement des lignes de transport pendant la grève), la recherche d’itinéraire, la perte
d’objets sur le réseau RATP, la demande d’informations sur les tarifs, etc.

Étant donné une conversation il est souvent assez facile pour un humain de trouver les informations
importantes et de créer un patron pour rassembler ces informations et ainsi créer un résumé de l’appel.
On appelle alors synopsis un tel résumé.

Un synopsis correspond à une succession d’évènements entre l’appelant (le client) et l’agent (ou
plusieurs agents), il doit contenir une description des besoins ou problèmes du client et comment
ces problèmes ont été résolus. Le tableau 2 montre quelques exemples de synopsis issus du corpus
DECODA (Bechet et al., 2012).

Si on s’attarde un peu sur les synopsis comme ceux présentés en exemple, il apparaît naturel qu’une
approche abstractive est nécessaire. Mais on peut aussi s’apercevoir que ces synopsis suivent une
certaine structure (Type de problème, description et résolution). Comme dit plus haut, l’humain
sélectionne les informations importantes et les insère dans un patron, il s’agit là du cœur de notre
approche : détecter ces informations dans une conversation et créer des patrons de synopsis capables
d’accueillir ces informations.

Il est évident qu’il est impossible de créer un patron pour chaque cas rencontré, nous considérons
qu’il est possible de trouver une version de patron capable de généraliser le plus grand nombre de
synopsis (ce qui correspond à la dernière étape de notre création de patron). Afin de rendre les patrons
à la fois génériques et modifiables, nous avons décidé de les définir comme des expressions régulières.
Ces expressions régulières comprennent des regroupements, des quantifieurs (point d’interrogation
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Conversation Ann. Résumé
20091112-0042 1 Est-ce que les bus 172 et 186 circulent ? Non, trafic interrompu à cause

de la grève du dépôt de Vitry.
20091112-0042 2 Demande d’information sur la circulation des bus 172 et 186. Grosse

perturbation sur ces lignes à cause d’une grève. Plainte de l’appelant.
20091112-0604 1 Itinéraire banlieue, ayant essayé par le site ratp mais pas convaincue du

trajet proposé. Récapitulatif du trajet par l’appelant.
20091112-0604 2 Demande d’itinéraire pour aller à la gare de Chilly-Mazarin en partant

de la gare de Fontenay-sous-bois. Prendre le RER A en direction de
Saint Germain en Laye jusqu’à la gare de Lyon, puis prendre le métro
14 direction Olympiade, descendre à bibliothèque, enfin prendre le
RER C jusqu’à Chilly Mazarin. Communication de la durée du voyage
et de la fréquence de passage.

TABLE 2 – Exemple de résumés issus du corpus DECODA. Pour chaque conversation, les résumés de
deux annotateurs (Ann.) sont donnés.

pour zéro ou une fois, étoile pour l’étoile de Kleene), des alternatives, et des variables (dollars suivi
du nom en majuscule). Chaque patron peut alors générer plusieurs synopsis différents en fonction
des informations disponibles dans la conversation, ce qui permet d’augmenter la couverture de
conversation couverte par un même patron. Le tableau 3 donne des exemples de patrons sous forme
d’expressions régulières.

Thème Patron
Planification Demande d’horaire (en $TRANSPORT) ? de $FROM à $TO.
Itinéraire Demande d’itinéraire (en $TRANSPORT) ? de $FROM à $TO (sans prendre

$NOT_TRANSPORT) ?. (Prendre la $LINE (en direction de $TOWARDS) ? de
$START_STOP à $END_STOP)*.

Carte Navigo Demande de (justificatif | remboursement | reçu | d’informations) pour
$CARD_TYPE. Le client doit se rendre à $ADRESSE.

Objets perdus $ITEM perdu dans $TRANSPORT (à $LOCATION) ? (vers $TIME) ?. (Objet
retrouvé, et à récupéré à $RETRIEVE_LOCATION | Objet non retrouvé).

Tarif Demande de tarif pour se rendre de $FROM à $TO. Le coût est de $BUY.
Trafic Demande d’information sur l’état de $TRANSPORT. (La fréquence de passage

est de $FREQUENCY | Trafic interrompu à cause de $ISSUE | Impossible de
donner d’information à cause de $ISSUE)

TABLE 3 – Exemples de patrons créés manuellement en utilisant un formalisme de langage régulier.

Nous avons annoté 175 synopsis en variables de patron, en utilisant 17 types de variables différents
(cf tableau 4).

Les variables de patron jouent un rôle capital dans les patrons, ce sont elles qui portent l’information
de la conversation. Le tableau 4 montre les variables utilisées et leur couverture sur les synopsis
annotés.

Comme on pouvait s’y attendre certaines variables sont très répandues comme $TRANSPORT
qui apparaît dans presque la moitié des synopsis. On notera que $FROM, $TO, $LOCATION,
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Variable % Synopsis Variable % Synopsis
$TRANSPORT 42.29 $TO 27.43

$FROM 25.14 $CARD_TYPE 25.14
$INFO_TARGET 22.29 $ITEM 20.0

$ISSUE 18.29 $LINE 8.0
$LOCATION 5.14 $BUY 4.57
$TOWARDS 2.86 $END_STOP 2.86

$TIME 2.29 $NOT_TRANSPORT 2.29
$START_STOP 0.57 $FREQUENCY 0.57

$RETRIEVE_LOCATION 1.14

TABLE 4 – Répartition des variables de patrons dans les synopsis.

$TOWARDS, $RETRIEVE_LOCATION, $START_STOP et $END_STOP sont toutes des variables
de type entité nommée, ce qui complique la tâche de différenciation lors de l’annotation.

Une fois définis les patrons à partir des synopsis, il est nécessaire de les aligner avec les conversations
qu’ils représentent afin de faire la correspondance entre les concepts exprimés dans les transcriptions
de conversation et les variables des patrons. Cette étape est décrite dans la section suivante.

5 Détection des variables de patron

Cette étape consiste à trouver un candidat dans une conversation capable de prendre la place d’une
variable de patron. La première hypothèse que l’on pourrait faire serait que les variables sont des
entités nommées, car dans de nombreux domaines d’application, elles sont très largement présentes
et jouent un rôle pour lier un résumé à la réalité qu’il décrit. Mais une détection simple n’est pas
suffisante car, par exemple dans le cas d’un patron relatant un trajet, il faut pouvoir déterminer parmi
deux entités nommées de lieu, laquelle est l’adresse de départ et laquelle est celle d’arrivée. Les
variables à détecter doivent donc être pertinentes pour un patron donné.

D’autre part, certaines informations nécessaires pour remplir les patrons ne sont pas des entités nom-
mées, mais, par exemple, des objets génériques, des actions ou des situations. C’est le cas par exemple
de scénarios de perte d’objets, dans lequel le type d’objet perdu, et le fait que l’objet a été retrouvé ne
sont pas des entités nommées. Pour couvrir ces types de variables, une solution serait d’avoir recours
à d’autres type d’annotations comme par exemple l’annotation en cadre sémantique (Baker et al.,
1998), ou encore d’avoir recours à un système d’apprentissage automatique capable de retrouver
directement les variables dans la conversation sans passer par une représentation intermédiaire. C’est
cette dernière méthode que nous avons choisi d’explorer.

Notre approche consiste à aligner les variables de patron des synopsis avec les transcriptions de
conversations afin d’entraîner un classifieur permettant de prédire ces variables dans de nouvelles
conversations.

Contrairement à une tâche de recherche de concept dans une conversation, nous ne cherchons pas
ici à classifier l’ensemble des variables potentielles de la conversation. Nous cherchons à identifier
seulement les variables qui seront présentes dans le synopsis final. Il s’agit d’une double classification
qui répond à deux problèmes : s’agit-il d’une variable ? et cette variable sera-t-elle présente dans le
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synopsis ?

5.1 Annotation par propagation depuis les résumés

Le principe de la phase de propagation est de retrouver dans les transcriptions d’une conversation
les séquences de mots qui correspondent à des variables annotées dans les résumés. Pour effectuer
ces alignement, nous effectuons un alignement du contexte de chaque variable avec les séquences de
mots des documents sources, annotées syntaxiquement pour obtenir un contexte de correspondance
plus riche. Les annotations syntaxiques sont générées par la chaîne de traitement de Macaon adapté
au traitement de l’oral (Bazillon et al., 2012).

L’alignement synopsis-conversation suit l’algorithme suivant :
— Les transcriptions de conversations sont tout d’abord analysées syntaxiquement avec Macaon

et tous les groupes nominaux sont extraits
— Chaque variable d’un résumé annoté est comparée à l’ensemble des groupes nominaux de

la transcription de la conversation correspondante grâce à une fonction de coût utilisant une
distance de Lenvenstein.

— Le groupe nominal de plus faible coût est associé à la variable correspondante.
Pour ce qui est de l’approximation de la correspondance entre les mots, nous avons choisi de
normaliser les accents et les majuscules, ce qui permet d’appliquer une distance de Levenstein basée
sur les caractères. Cette méthode nous permet d’aligner 316 variables sur les 380 annotées dans les
synopsis soit un taux de 83.16% d’alignement.

Les variables de patron non alignées sont dans la majorité des cas dues à des erreurs d’annotation,
à des variables trop générales qui ne peuvent être détectées au niveau des mots ou encore à une
absence de correspondance entre les variables et la transcription (c’est le cas lorsque l’annotateur a
trop généralisé les événement lors de la rédaction du synopsis).

Une fois les conversations annotées en variables, nous voulons désormais être capable d’étendre cette
annotation sur de nouvelles conversation pour un coût raisonnable.

5.2 Prédiction dans de nouvelles conversations

L’étape précédente permet de créer un corpus associant variables de patrons et expressions de concepts
(sous forme de groupe nominaux) dans les transcriptions de conversations. Le corpus peut alors être
utilisé pour prédire directement le type de variable de chaque groupe nominal. Nous utilisons pour
cela une nouvelle fois la structure syntaxique des conversations donnée par la chaîne de traitement
Macaon (Bazillon et al., 2012) afin d’obtenir un certain nombre de traits lexicaux et syntaxiques sur
lesquels repose un système d’apprentissage.

Nous utilisons un classifieur icsiboost (Favre et al., 2007) avec comme données d’entraînement
les conversations précédemment annotées en variables de patron. Pour chaque groupe nominal de
la conversation, le classifieur est entraîné à prédire un type de variable parmi les 17 disponibles
présentés dans la table 4 plus 1 type NULL pour les groupes nominaux qui ne sont pas des variables.
Le classifieur repose sur les traits suivants :

1. Tête syntaxique du groupe nominal :
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1.1. forme fléchie ;

1.2. partie de discours ;

1.3. lemme ;

1.4. type d’entité nommée.

2. Gouverneur syntaxique de la tête du groupe :

2.1. lemme ;

2.2. partie de discours ;

2.3. étiquette de dépendance.

3. Groupe nominal :

3.1. sac de n-grammes de mot (n ≤ 3) ;

3.2. sac de n-grammes de parties de discours (n ≤ 3) ;

3.3. longueur en mots.

4. Conversation et discours :

4.1. nombre d’occurrences du type d’entité nommée depuis le début de la conversation ;

4.2. nombre d’occurrences du lemme nommée depuis le début de la conversation ;

4.3. thème de la conversation ;

4.4. position relative du groupe nominal dans la conversation ;

4.5. rôle du locuteur (appelant ou agent).

Il est bon de noter que les traits liés à la conversation et au discours ne sont pas des traits conventionnels
pour l’étiquetage en entités nommées ou en concepts. Ils permettent par exemple de discriminer les
lieux de départ et d’arrivée. Les détails expérimentaux liés à l’entraînement du classifieur sont donnés
dans la section 7.

6 Génération de synopsis

Cette section s’intéresse aux différentes façons d’obtenir un patron dynamiquement pour générer un
synopsis. L’approche que nous proposons repose sur l’utilisation des synopsis annotés en variables
de patron. L’idée est que parmi tous les synopsis déjà annotés il existe une combinaison de synopsis
ou de fragment de synopsis (par exemple des phrases issues d’un tel résumé) capable de décrire les
informations détectées dans une nouvelle conversation.

Pour obtenir un tel corpus de synopsis nous avons procédé de la manière suivante :

— pour chaque synopsis annoté du corpus d’apprentissage, remplacer les valeurs des variables par
leur type ;

— découper les synopsis en fragments indépendants selon les frontières de phrases.

Cette approche nous permet d’avoir un large corpus de fragment de patrons, que l’on peut combiner
pour en créer de nouveaux. Le remplissage et la sélection des patrons est alors effectué à partir
des variables détectées dans une conversation : déterminer un ensemble de fragments de patrons
qui maximisent la couverture en variables détectées, sous la contrainte qu’un fragment ne peut être
exploité que s’il est saturé, et une variable ne peut être utilisée que par un seul fragment. Notre
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implémentation repose sur une sélection gloutonne des fragments qui itère sur la population de
fragments satisfaisant les contraintes jusqu’à couverture de toutes les variables détectées, ou réduction
à l’ensemble vide des candidats acceptables.

L’avantage d’un tel remplissage est que ce sont les variables qui définissent directement le patron,
permettant de mieux coller aux diverses situations se déroulant dans les conversations. Mais cela peut
aussi être un inconvénient car il se peut que le thème de la conversation ne soit pas retranscrit dans le
patron à cause de la mauvaise détection de variables importantes.

À titre comparatif, nous explorons aussi une méthode plus classique de résumé par patrons créés
manuellement. Cette méthode consiste à écrire des patrons fixes, et aller chercher dans la conversation
les valeurs correspondantes aux variables décrites dans le patron. Les patrons sont alors remplis
en fonction des variables détectées dans la conversation. Si une variable n’est pas détectée, elle est
laissée vide. Contrairement à la méthode que nous proposons, ici c’est le patron qui détermine le
choix des variables et non l’inverse.

Cette méthode présente deux inconvénients majeurs, le premier est que les patrons sont figés et ne
peuvent donc pas s’adapter à la particularité d’une conversation. Le second inconvénient est lié à
la qualité du détecteur de variable qui peut en laisser vide, ce qui impacte la qualité linguistique du
résumé généré.

7 Évaluation

La partie expérimentale de notre travail compare plusieurs variantes du système proposé, ainsi qu’un
certain nombre de baselies, sur le corpus DECODA.

7.1 Cadre expérimental

Pour nos expériences nous disposons d’un corpus de 100 conversations provenant du corpus DECODA
annotées manuellement en synopsis. Chaque conversation possède entre 1 et 3 synopsis différents
pour un total de 175 synopsis au total. Les 175 synopsis sont annotés manuellement en variables de
patron. Dans les expériences, nous utilisons les transcriptions de référence, ainsi que les annotations
linguistiques de référence fournies avec le corpus.

Le corpus est découpé en un ensemble d’entraînement de 81 conversations, et un ensemble de
test de 19 conversations. Le découpage est fait de façon à respecter la distribution des thèmes des
conversations sur ce corpus.

Le classifieur est entraîné avec 100 tours de boosting sur l’ensemble d’entraînement, en ignorant
les traits apparaissant moins de 5 fois. Il obtient un rappel de 62% et une précision de 43% soit une
F-mesure de 51% sur la tâche de classification en type de variable. Les traits les plus discriminants,
selon une analyse des poids du modèle, sont dans l’ordre le thème, les occurrences des entités
nommées et lemmes, le type d’entité nommée, les sacs de mots et de lemmes.

On considère une variable comme valide si elle a reçu un score de probabilité supérieur à un certain
seuil (nous avons fixé ce seuil arbitrairement à 0,1 pour nos expériences). Dans le cas où, pour
la même variable, plusieurs valeurs dépassent ce seuil, seule la valeur avec le plus haut score est
conservée.
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Pour évaluer notre système nous utilisons la métrique ROUGE-2 (Lin, 2004) qui est largement utilisée
dans la communauté du résumé automatique. Elle est calculée comme le rappel entre les bigrammes
de mots des résumés produits et ceux de l’ensemble des résumés de référence pour une conversation
donnée. Bien que cette métrique ait des limites, elle permet d’obtenir des résultats indicatifs de la
ressemblance lexicale entre les résumés produits et ceux de référence. On notera qu’elle ne favorise
pas les méthodes par abstraction car ne traite pas les les paraphrases.

7.2 Expériences

Nous comparons le système proposé dans lequel les variables sont détectées automatiquement et les
patrons sont générés à partir de fragments de résumés, à des variantes fondées sur l’écriture manuelle
de patrons, ainsi qu’un des méthodes de résumé par extraction.

Les différents systèmes comparés sont les suivants :

— Variables Icsiboost et patrons générés (IG) : l’approche proposée ;

— Variables Icsiboost et patrons manuels (GM) : la détection des variables est effectuée par le
classifieur, mais les patrons sont écrits manuellement ;

— Variables de référence et patrons manuels (OM) : un système oracle contenant des valeurs
de référence pour les variables, cette variante représente les meilleures performances qu’un
système par remplissage de patrons pourrait obtenir ;

— Détection à base de règles et patrons manuels (RM) : l’identification des variables repose
sur des règles s’appuyant sur les annotations syntaxiques et sémantiques des conversations ;

Ces systèmes permettent d’avoir une bonne idée de l’impact des différents composants (détection de
variables à base de règles, d’un classifieur ou de référence ; patrons manuels ou générés). En plus de
ces systèmes, nous donnons des résultats comparatifs pour quelques baselines :

— Entités nommées concaténées (EN) : les entités nommées jouant un rôle important dans
DECODA, les sorties de ce systèmes sont générées en concaténant les entités nommées de la
conversation jusqu’à saturer la limite de longueur des synopsis ;

— Plus proche voisin (PPV) : On attribue ici à une conversation donnée le synopsis de la
conversation la plus proche en terme de distance cosine entre leurs représentions en sacs de
mots, sans y apporter les valeurs des variables de la conversation courante ;

— Maximal Marginal Relevance (MMR) : système de résumé par extraction basé sur l’algo-
rithme de maximal marginal relevance (système par extraction) ;

— Plus long tour de parole @25 (LB) : tour de parole le plus long dans le premier quart de la
conversation (système par extraction) ;

— Plus long tour de parole (LA) : tour de parole le plus long sur l’ensemble de la conversation
(systme par extraction).

— Variables vides (VV) : patrons manuels sélectionnés à partir du thème, et dont les variables ne
sont pas remplies, pour vérifier l’apport lexical des mots du patron.

Les résultats sont résumés dans le tableau 5. Les systèmes sont définis et entraînés comme décrit plus
haut.

Les résultats montrent que les approches "abstractives" produisent de meilleurs résultats que les
approches extractives et que systèmes de référence, et ce même si la métrique ROUGE n’est pas
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Id. Système Patrons ROUGE-2
OM Variables de référence Manuels 0.18067
IG Variables Icsiboost Générés 0.11631
IM Variables Icsiboost Manuels 0.10675
RM Règles Manuels 0.10084
EN Entités nommées concaténées - 0.09337
LB Plus long tour de parole @25 (ext.) - 0.07816
PPV Résumé du plus proche voisin - 0.07196
MMR Maximal Marginal Relevance (ext.) - 0.07007
LA Plus long tour de parole (ext.) - 0.06419
VV Variables vides Manuels 0.02228

TABLE 5 – Résultats ROUGE-2 sur la génération de synopsis sur DECODA. Les systèmes extractifs
sont signalés par (ext.)

OM IG IM RM EN LB PPV MMR LA VV
- s s s s s s s s s OM

- n n n s s s s s IG
- n n s s s s s IM

- n n n s s s RM
- n n n n s EN

- n n n s LB
- n n s PPV

- n s MMR
- s LA

- VV

FIGURE 2 – Significativité des améliorations à 95% du score ROUGE-2 entre les paires de systèmes.
Les paires en "s" sont significativement différentes, alors que les paires en "n" ne le sont pas. Les
identifiants de systèmes se réfèrent à la Table 5.

particulièrement adaptée pour les approches abstractives (étant donné qu’elle ne gère pas la synonymie
par exemple). La concaténation des entités nommées obtient un meilleur score que les systèmes
par extraction, mais le rendu de cette méthode est très peu lisible et n’a pas vraiment de sens pour
comprendre ce qui s’est passé dans une conversation. Les systèmes basés sur la prédiction des
variables dans les conversations semblent prometteurs dans le sens où ils donnent de meilleurs
résultats que le système à base de règles. En revanche le système oracle est loin devant en terme de
ROUGE-2, et montre qu’on peut améliorer le système de prédiction des variables. Le résumé par plus
proche voisin est au niveau des méthodes extractives, toutefois il faudrait explorer comment cette
approche pourrait être combinée avec la génération de patrons. Le système fondé sur des patrons vides
obtient de très mauvais résultats montrant que sur le corpus DECODA, la prédiction des variables est
nécessaire pour obtenir de bonnes performances.

Le tableau 2 montre la significativité des différences entre les systèmes à 95%. On y observe que
l’oracle est significativement meilleur que tous les autres systèmes, que les systèmes par remplissage
de patrons ne sont pas significativement différents entre eux, mais différents des baselines, notamment
extractives.
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7.3 Evaluation subjective des résumés

La mesure ROUGE, même si elle a le mérite de pouvoir comparer facilement de nombreux systèmes
entre eux, sous réserve de disposer de résumés références, ne permet pas de rendre compte de l’utilité
des résumés produits. Même si le score ROUGE est meilleur, les résumés produits sont ils lisibles ?
compréhensibles ? utiles ? Pour répondre à ces questions il convient d’analyser subjectivement les
résumés produit afin d’en déterminer les forces et les faiblesses.

A cet effet, nous donnons, dans cette section, des exemples de synopsis, en commençant par ceux
pour lesquels le système a produit un résultat considéré comme acceptable par les juges humain, puis
en poursuivant par des synopsis problématiques illustrant les limites du système développé. Dans tout
ces exemples les variables détectées par le système sont écrites en gras.

Synopsis acceptables
• Le client à perdu son sac dans le RER entre Cergy et Poissy.
• L’appelant voudrait se rendre de trois rue d’Alger à Massy. Le conseiller lui dit de prendre le

RER B jusqu’à Massy.
• Demande d’horraire pour se rendre Croix de Berny. Prochain passage treize heure trente.

Synopsis problématiques
• L’appelant voudrait se rendre de Gare de Drancy à Drancy. (Aucun itinéraire trouvé)
• L’appelant voudrait se rendre de rue Taclet à rue Taclet. Le conseiller lui dit de prendre le

cent deux jusqu’à rue Taclet. (Répétition de la même entité nommée)
• L’appelant voudrait se rendre de Denfert-Rochereau à trente-six rue d’Assas. Le conseiller

lui dit de prendre le ligne jusqu’à Paris. (Requête correctement trouvé, mais résolution incor-
recte)

Une rapide analyse des synopsis incorrects montre que l’approche proposée peut mener à des erreurs
de réutilisation de la même valeur pour différentes variables. Ce problème peut être corrigé en tirant
avantage de l’utilisation des coréférences.

Un autre problème rencontré est le fait de ne pas trouver de variable et de laisser une valeur vide. Ce
problème est en partie corrigé par la sélection et la construction des patrons de façon automatique ou
par fragment de patron.

Cette approche ne gère pas les situations inattendues, c’est-à-dire les conversations qui ne sont
couvertes par aucun patron. Ces cas-là méritent plus d’attention afin de pouvoir être traités.

8 Conclusion

Dans le cadre du résumé de conversation parlée provenant de centre d’appel, nous avons présenté une
méthode basée sur la génération à partir de fragments de résumés d’un corpus d’apprentissage, et le
remplissage de ces patrons par des valeurs détectées dans les conversations grâce à des traits linguis-
tiques et structurels. Notre approche montre la prévalence des résumés par abstraction par rapport
aux résumés par extraction et montre que la quantité de supervision pour effectuer le remplissage de
patrons peut être réduite.

Une autre conclusion serait que la métrique ROUGE n’est pas une métrique adaptée pour ce type
d’évaluation de résumés abstractifs du fait de la forte variabilité des termes utilisés. Une approche qui
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pourrait être explorée est de se servir des words embedding afin de permettre de se servir de cette
variabilité dans l’évaluation et ainsi définir une évaluation plus significative.
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RÉSUMÉ
Dans cet article, nous abordons une tâche encore peu explorée, consistant à extraire automatiquement
l’état de l’art d’un domaine scientifique à partir de l’analyse d’articles de ce domaine. Nous la
ramenons à deux sous-tâches élémentaires : l’identification de concepts et la reconnaissance de
relations entre ces concepts. Une extraction terminologique permet d’identifier les concepts candidats,
qui sont ensuite alignés à des ressources externes. Dans un deuxième temps, nous cherchons à
reconnaître et classifier automatiquement les relations sémantiques entre concepts de manière non-
supervisée, en nous appuyant sur différentes techniques de clustering et de biclustering. Nous mettons
en œuvre ces deux étapes dans un corpus extrait de l’archive de l’ACL Anthology. Une analyse
manuelle nous a permis de proposer une typologie des relations sémantiques, et de classifier un
échantillon d’instances de relations. Les premières évaluations suggèrent l’intérêt du biclustering
pour détecter de nouveaux types de relations dans le corpus.

ABSTRACT
Unsupervised Classification of Semantic Relations in Scientific Papers

In this article, we tackle the yet unexplored task of automatically building the "state of the art" of
a scientific domain from a corpus of research papers. This task is defined as a sequence of two
basic steps : finding concepts and recognizing the relations between them. First, candidate concepts
are identified using terminology extraction, and subsequently linked to external resources. Second,
semantic relations between entities are categorized with different clustring and biclustering algorithms.
Experiences were carried out on the ACL Anthology Corpus. Results are evaluated against a hand-
crafted typology of semantic relations and manually categorized examples. The first results indicate
that biclustering techniques may indeed be useful for detecting new types of relations.

MOTS-CLÉS : analyse de la littérature scientifique, extraction de relations, clustering, biclustering.

KEYWORDS: analysis of scientific literature, relation extraction, clustering, biclustering.

1 Introduction

De nos jours, la production d’articles scientifiques croît à un rythme accéléré. Cette explosion
d’information rend le travail des chercheurs, des relecteurs et des experts de plus en plus difficile
(Larsen & von Ins, 2010). Ce problème a attiré l’attention de plusieurs chercheurs dans les domaines
du web sémantique, de la scientométrie et du traitement du langage naturel, qui explorent des solutions
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pour fournir un meilleur accès à la littérature scientifique. (Osborne & Motta, 2012, 2014) ont par
exemple travaillé sur l’analyse des communautés scientifiques en utilisant les liens de citations et des
taxinomies de topiques de recherche dans le domaine informatique. (Shotton, 2010) a proposé une
ontologie pour les différents types de citations. Mais l’analyse des liens de citation n’est pas suffisante
pour la compréhension profonde d’un domaine scientifique. Celle-ci requiert la maîtrise de son "état
de l’art", dont les éléments figurent généralement dans les parties introductives des articles de ce
domaine. Nous visons dans ce travail à extraire automatiquement et avec un minimum de supervision
ces éléments. L’approche que nous préconisons prend donc appui sur l’analyse automatique d’articles.
Nous l’avons mise en œuvre sur des textes extraits des archives des conférences ACL, parce que le
champ qu’elle couvre, le traitement automatique des langues, nous est familier.

Par exemple, à partir de la portion de texte : "semi-automatic extensions using Bayesian Inference
[...]", nous souhaitons extraire l’information structurée suivante :

<relation type="usedfor">
<arg1>Bayesian Inference</arg1>
<arg2>semi-automatic extensions</arg2>

</relation>

où "Bayesian Inference" et "semi-automatic extensions" sont deux entités liées par une relation
d’application ou d’utilisation. Découvrir ce genre de relations permettrait de répondre à des questions
comme "à quelle tâche a été appliquée l’inférence bayésienne ?".

Notre approche est spécifiquement dédiée à la littérature scientifique mais reste générique, au sens où
elle est applicable sur n’importe quel domaine pour lequel une telle littérature existe. Elle repose sur
deux étapes successives :

— l’identification des entités (concepts) cités dans les articles. Ces concepts doivent pouvoir être
mis en relation avec une ontologie du domaine scientifique traité.

— la reconnaissance et la classification des relations sémantiques qui relient deux concepts.
Le résultat de cette démarche, serait donc une base de connaissances décrivant un domaine, constituée
automatiquement à partir d’un ensemble d’articles, qui résume et synthétise les connaissances
scientifiques qu’ils contiennent.

Les intérêts d’un tel système sont multiples, il recoupe et étend diverses autres tâches :
— l’extraction d’information multi-documents en domaine de spécialité : cette tâche ressemble

à des traitements couramment effectués en bioinformatique, mais nous visons à couvrir la
littérature scientifique en général ;

— le peuplement automatique d’ontologie (Petasis et al., 2011) ou de thesauri (Ferret, 2013) ;
— l’identification de liens entre documents pour faciliter l’accès à leur contenu sémantique et la

navigation intertextuelle (Presutti et al., 2014) ;
— l’étude de l’évolution dans le temps d’un champ scientifique (Chavalarias & Cointet, 2013;

Omodei et al., 2014) ;
— la recherche d’information sémantique pour l’accès aux publications scientifiques (Sateli &

Witte, 2015).
L’extraction de relations entre entités est une tâche relativement ancienne dans le domaine de
l’extraction d’information. Elle se caractérise par un ensemble de relations pré-définies à extraire et
par un corpus annoté. Ces données ont permis le développement d’approches supervisées lors des
campagnes MUC et ACE (Hobbs & Riloff, 2010). Avec la multiplication des corpus disponibles sur
le web, une nouvelle problématique Open Information Extraction (OpenIE) est maintenant explorée
(Banko et al., 2007; Del Corro & Gemulla, 2013). Ses principaux objectifs consistent à développer des
approches peu supervisées afin de s’affranchir de la nécessité de disposer de corpus d’apprentissage
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étiquetés et viser l’indépendance au domaine. Le type des relations à extraire ne sont par ailleurs
pas limitées à un ensemble pré-défini, ce qui permet de traiter la diversité des relations existantes en
domaine ouvert.

L’approche que nous proposons est proche du cadre de l’OpenIE. Elle est mise en œuvre sur l’an-
thologie des conférences ACL mais est applicable à tout domaine pour lequel il existe des textes
scientifiques. Faute de données annotées disponibles, elle est le moins supervisée possible.

L’identification des concepts scientifiques est ainsi réalisée grâce à un extracteur de termes et à
des lexiques spécialisés. Une typologie des différentes relations possible a ensuite été constituée
manuellement. Cette typologie est destinée à servir de guide d’annotation pour créer un corpus
d’évaluation, mais n’est pas utilisée pour diriger l’extraction. Comme dans un certain nombre de
travaux en OpenIE (e.g. Wang et al. (2013)), la reconnaissance et la classification des relations sont
traitées par des méthodes de clustering sans limiter a priori le nombre de clusters au nombre de
relations de cet ensemble. Ceci permet d’extraire non seulement les relations connues, mais aussi
potentiellement d’autres d’un type nouveau, enrichissant ainsi notre base de connaissances. Les
informations disponibles pour l’extraction des relations sont les propriétés du couple d’entités que la
relation relie (notamment la source qui a permis de les identifier et leur représentation distributionnelle
dans le corpus) ainsi que la portion de texte qui les sépare dans le document. Nous avons testé
des méthodes de clustering exploitant ces différentes informations indépendamment, ainsi que des
techniques de biclustering inspirées de la recherche en génétique (mais encore à notre connaissance
peu exploitées en TAL) qui essaient de les combiner. Le résultat d’un biclustering est en effet une
double partition dans deux espaces simultanément : pour nous, l’espace des couples d’entités et celui
des séquences de caractères les séparant. Pour évaluer nos résultats, nous avons manuellement annoté
une partie des documents avec la typologie des relations. Nos clusterings sont évalués en testant si les
relations annotées manuellement présentes dans un même cluster correspondent effectivement à une
même relation dans cette typologie.

Dans la suite de cet article, nous décrivons d’abord nos données, les concepts scientifiques que nous y
avons trouvés et la typologie des relations sémantiques que nous avons construite en les analysant.
Nos différentes expériences de clustering sont ensuite exposées, ainsi que les résultats obtenus.

2 Données et ressources

Dans cette partie, nous décrivons le corpus sur lequel nous avons mené nos expériences. Nous
expliquons comment nous avons identifié les entités pertinentes qu’il contient et proposons une
typologie des relations sémantiques possibles entre deux entités, construite à partir de l’annotation
manuelle d’un échantillon de données.

2.1 Identification des entités

Nous avons choisi pour aborder cette tâche un extrait du corpus ACL Anthology (Radev et al., 2009),
comportant 11 000 résumés d’articles pré-traités par Omodei et al. (2014), auxquels nous avons ajouté
les introductions. La totalité du corpus comprend 4 200 000 mots.

Comme notre objectif est de mettre en place une chaîne d’extraction qui servira pour l’enrichissement
de bases de connaissances par de relations entre concepts, il est important de pouvoir retrouver les
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concepts annotés dans des ressources ontologiques. Nous avons donc décidé de n’annoter que les
concepts qui peuvent être liés à des ressources externes. Notre objectif est d’obtenir une équilibre
entre précision d’annotation, c’est-à-dire la pertinence des entités par rapport au domaine traité, et
couverture, mesurée en termes de densité de l’annotation, celle-ci étant particulièrement importante
dans un contexte de fouille de séquences. Pour une description plus détaillée de l’annotation des
concepts, le lecteur est invité à se reporter à (Gábor et al., 2016).

Dans un premier temps, nous avons appliqué l’extracteur terminologique TermSuite (Daille et al.,
2013) au corpus. Le processus d’extraction prend en entrée un ensemble de documents et ordonne les
candidats termes selon leur spécificité. Plusieurs paramètres de filtrage peuvent être ajoutés (étiquettes
morpho-syntaxiques, fréquences, variantes), nous avons fixé leurs valeurs empiriquement. La liste
des termes candidats a été validée manuellement.

Les entités retenues pour l’annotation sont celles que l’on a pu aligner avec des ressources externes.
Diverses ontologies ainsi que des ressources lexicales ont été étudiées pour jouer ce rôle. Saffron
Knowledge Extraction Framework 1 propose ainsi des ressources spécifiques automatiquement ex-
traites de corpus de domaine (Bordea, 2013; Bordea et al., 2013). Nous nous sommes appuyés
sur les modèles de domaine dédiés au traitement automatique des langues et à l’informatique : ils
comprennent respectivement 200 et 120 noms simples. Les topical hierarchies pour le TAL, contenant
500 multi-mots ont également été incluses.

Malgré la qualité des ressources produites par Saffron (Bordea, 2013), la densité des annotations
résultantes est très limitée pour la fouille de relations. En effet, un test d’annotation sur 1 100 000
mots a produit une moyenne de 13 concepts annotés/100 mots. Pour augmenter cette densité, nous
avons décidé d’utiliser une ressource générique, BabelNet (Navigli & Ponzetto, 2012) pour l’aligner
avec les termes extraits par TermSuite. En tant qu’ontologie générique, BabelNet tout seul ne
peut pas garantir la pertinence par rapport au domaine ; cependant, en combinant l’ontologie avec
l’extraction terminologique, nous nous attendons à obtenir un bon niveau de spécificité. 3 805
concepts à l’intersection de BabelNet et TermSuite ont été ainsi retenus, en plus des concepts
provenant des ressources Saffron. La combinaison de ces ressources a conduit à une densité de 23
concepts annotés/100 mots, ce qui semble satisfaisant pour nos objectifs. Nous avons évalué les
annotations en termes de précision en validant les concepts, abstraction faite des erreurs dues à
un mauvais étiquetage morpho-syntaxique. La précision a été calculée sur un échantillon de 100
phrases contenant au total 932 entités annotées. Nous atteignons des précisions comparables pour les
annotations par les ressources lexicales de Saffron ou par celles de BabelNet filtrées (0.97 et 0.98
respectivement). Ceci confirme l’intérêt de combiner des ressources spécifiques extraites du corpus à
des ressources externes ayant une large couverture.

2.2 Typologie des relations sémantiques visées

Afin de construire une typologie des relations sémantiques, nous avons sélectionné un échantillon
de 500 résumés (approximativement 100 mots/résumé) et nous y avons manuellement annoté les
instances de relations avec Gate (Cunningham et al., 2002). La typologie proposée est donnée en
Table 1. Elle couvre bien le champ de la science en général, sans se restreindre au domaine du
traitement automatique des langues. Trois relations génériques ont été utilisées en plus de ces relations
spécifiques : l’antonymie, l’hyponymie et la co-hyponymie.

1. http ://saffron.insight-centre.org/
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affects ARG1 : specific property of data ARG2 : results
based_on : ARG1 : method, system based on ARG2 : other method
char ARG1 : observed characteristics of an observed ARG2 : entity
compare ARG1 : result (of experiment) compared to ARG2 : result2
composed_of ARG1 : database/resource ARG2 : data
datasource ARG1 : information extracted from ARG2 : kind of data
methodapplied ARG1 : method applied to ARG2 : data
model ARG1 : abstract representation of an ARG2 : observed entity
phenomenon ARG1 : entity, a phenomenon found in ARG2 : context
problem ARG1 : phenomenon is a problem in a ARG2 : field/task
propose ARG1 : paper/author presents ARG2 : an idea
study ARG1 : analysis of a ARG2 : phenomenon
tag ARG1 : tag/meta-information associated to an ARG2 : entity
taskapplied ARG1 : task performed on ARG2 : data
usedfor ARG1 : method/system ARG2 : task
uses_information ARG1 : method relies on ARG2 : information
yields ARG1 : experiment/method ARG2 : result
wrt ARG1 a change in/with respect to ARG2 : property

TABLE 1 – Typologie des relations sémantiques

3 Extraction des relations

Dans cette partie, nous nous concentrons sur l’extraction des relations sémantiques. Nous revenons
d’abord sur les spécificités de notre tâche, qui justifient l’emploi de techniques non supervisées.
Nous détaillons ensuite les deux types de représentation des données que nous avons employés et
présentons les différents algorithmes de clustering et de biclustering que nous avons testés.

3.1 Spécificités de l’approche

L’objectif de l’extraction des relations est double : nous cherchons d’une part à trouver de nouveaux
types de relations que nous pourrions ensuite ajouter à la base de connaissances, d’autre part à
identifier les couples d’entités qui instancient ces relations dans le corpus. Notre projet présente deux
différences par rapport aux tâches d’apprentissage de relations, notamment celles ayant fait l’objet
des campagnes Semeval (Hendrickx et al., 2010; Jurgens et al., 2012). D’abord, par opposition aux
relations sémantiques lexicales prises en compte dans Semeval, celles que nous recherchons sont
largement contextuelles. Dans notre corpus, un même couple d’entités peut ainsi représenter plusieurs
relations différentes suivant le contexte d’utilisation, comme dans les exemples suivants :
Uses_information : (...) models extract rules using parse trees (...)
Usedfor : (...) models derives discourse parse trees (...)

Deuxièmement, ces tâches disposent d’un inventaire pré-défini de relations et se concentrent sur des
techniques de classification supervisée. Bien que nous cherchions également à identifier des relations
pré-définies, nous ne souhaitons pas nous limiter à elles. Ainsi, nous avons choisi de n’employer
que des méthodes non supervisées - moins précises, par nature, que les méthodes entraînées sur des
exemples étiquetés, elles permettent aussi de détecter des relations nouvelles dans le corpus. Nous
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avons mené plusieurs expériences de clustering global ainsi qu’une expérience de clustering local
(biclustering) qui permet d’identifier en même temps les couples d’entités qui partagent la même
relation et les portions de texte qui instancient cette relation.

3.2 Représentations vectorielles

L’objectif de cette partie est de représenter chaque couple d’entités qui a des co-occurrences dans
le corpus dans un espace vectoriel qui permettra de calculer une similarité. Nous avons mené des
expériences avec deux types de représentations distributionnelles.

3.2.1 Représentation par séquences

La première représentation vectorielle s’appuie sur l’hypothèse que la relation sémantique entre
deux entités est explicite dans le texte, dans au moins une partie des phrases qui contiennent une
co-occurrence des deux entités (Lin & Pantel, 2001; Turney, 2005). Les attributs correspondent donc
dans ce cas aux séquences qui relient les entités dans le corpus. Nous avons procédé à l’extraction de
tous les couples d’entités présents dans une même phrase et extrait les portions de texte les séparant.

fréq e1 : entité 1 e2 : entité 2 p :séquence

2 parser sentences which is modular in design and which processes
2 parser sentences is learned given a set of
1 parser sentences to produce an analysis of
1 parser sentences that was trained to minimize cost over

TABLE 2 – Exemples de couples d’entités et séquences extraits

Les séquences extraites peuvent contenir d’autres entités mais une limite de longueur (≤ 8 mots, sauf
mots composés) a été appliquée. Au final, 998 000 instances ont ainsi été extraites (cf. Table 2).
Nous nous sommes servis des données de co-occurrences entre couples d’entités et portions de texte
pour construire une matrice creuse M dont les lignes représentent les couples d’entités e=(e1, e2)
et les colonnes correspondent aux séquences de texte p ∈ P . Après un filtrage par fréquence 2,
nous avons obtenu une matrice de 1 385 couples d’entités et de 1 166 séquences. Les cellules Me,p

contiennent une valeur d’association entre e et p. L’une des représentations testée utilise les valeurs de
co-occurrences brutes, l’autre la pondération sPPMI. Cette dernière est une variante de l’information
mutuelle point à point (PMI), dans laquelle les valeurs inférieures à 0 sont remplacées par 0. De
plus, un lissage de contextes proposé par Levy et al. (2015) est appliqué qui élève les nombres de
co-occurrences des contextes (des séquences p dans notre cas) à la puissance α, dont la valeur idéale
serait de α = 0,75 selon (Mikolov et al., 2013b). :

sPPMIα(e, p) = max(log2
P (e, p)

P (e)× Pα(p)
, 0) (1)

Pα(p) =
freq(p)α∑
p freq(p)

α
(2)

2. Les couples d’entités et les séquences avec une fréquence inférieure ou égale à 5 ont été éliminés, ainsi que les couples
d’entités et les séquences dont les occurrences sont limitées à moins de 4 contextes différents.
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Ce lissage, inspiré par les modèles utilisant des représentations distribuées pour des tâches sémantiques
(Mikolov et al., 2013a; Baroni et al., 2014), pemet de compenser le biais de la PMI vers les contextes
rares.

3.2.2 Représentation par vecteurs d’entités

Le deuxième espace est aussi calculé à partir des contextes mais, dans ce cas, il s’agit d’une représen-
tation distributionnelle calculée indépendamment pour les deux entités avec word2vec. Alors que
la fonctionnalité principale de word2vec est d’apprendre un modèle de langage, les représentations
qu’il produit "en cours de route" sont en effet également utiles pour d’autres tâches pertinentes à la
similarité distributionnelle. Ce modèle s’est montré particulièrement bien adapté aux tâches néces-
sitant d’évaluer une similarité sémantique, en particulier pour le calcul des analogies relationnelles
(Mikolov et al., 2013b). Les couples d’entités peuvent être représentés par un seul vecteur construit à
partir des vecteurs des entités individuelles, par exemple par concaténation (Baroni et al., 2012) ou
soustraction (Weeds et al., 2014).

Word2vec a été entrainé sur le corpus ACL avec le skip-gram model (Mikolov et al., 2013a). Les
vecteurs neuronaux résultants (de taille=200) sont extraits pour chaque entité. Le vecteur d’un couple
d’entités e est construit par la concaténation des vecteurs de ses deux entités 3.

3.3 Algorithmes

3.3.1 Clustering

Deux méthodes de clustering hiérarchique ont été comparées en utilisant le logiciel Cluto (Zhao
et al., 2005) et la mesure de similarité cosinus. La première méthode est une bissection itérative
descendante : à chaque itération, un des clusters est divisé en deux jusqu’à ce que le nombre final de
clusters soit atteint. Ce nombre doit être pré-défini : nous avons testé plusieurs valeurs. La division
optimale est choisie en maximisant la somme des similarités intra-clusters des clusters résultants.

La deuxième méthode est un clustering hiérarchique ascendant avec une initialisation bissective (Zhao
& Karypis, 2002) : un clustering en

√
n clusters (où n est le nombre de clusters choisi) est d’abord

calculé par des bissections itératives. L’espace vectoriel est ensuite augmenté par
√
n nouvelles

dimensions qui représentent les clusters calculés à la première étape, instanciées par la distance de
chaque objet par rapport au centre de ces clusters. Le clustering ascendant est ensuite effectué sur
cette représentation augmentée, de façon à maximiser la somme des similarités entre chaque pair
d’éléments concernés par l’unification de clusters. Cela permet d’éviter l’effet de chaîne.

3.3.2 Biclustering

Le biclustering, méthode populaire pour la classification des gènes (Madeira & Oliveira, 2004), est
encore peu utilisé dans le domaine du TAL. Par opposition au clustering, qui cherche à regrouper
les objets selon la totalité des dimensions, le biclustering a pour but de regrouper les objets et les

3. Les entités formées par des expressions multi-mots sont représentées par leur propre vecteur, issu du module de
reconnaissance de mots composés dans word2vec
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dimensions en même temps. Dans notre cas, nous nous intéressons à des couples d’entités qui
partagent un certain nombre de contextes. Cependant, toutes nos portions de texte n’expriment pas
une relation sémantique et tous les couples d’entités ne sont pas en relation.

Parmi les méthodes de biclustering, certaines approches recherchent des clusters qui correspondent à
un critère d’homogénéité (Hartigan, 1972), d’autres sont basées sur un clustering itératif (Getz et al.,
2000) ou sur un clustering de graphes (Tanay et al., 2002). Dans le domaine du TAL, les systèmes
qui apprennent à classifier des objets et des relations en même temps utilisent plutôt des modèles
génératifs. Ainsi, Yao et al. (2011) adapte l’Allocation de Dirichlet Latente (LDA) à l’apprentissage
non supervisé de relations. Les variables observées sont les mots en relation et leurs attributs : la
séquence qui les relie, les étiquettes morpho-syntaxiques de cette séquence et les informations sur la
catégorie des entités. L’algorithme apprend en parallèle à attribuer une probabilité à la relation et une
probabilité qu’un attribut indique une relation. Kok & Domingos (2008) ramènent le problème du
clustering itératif de relations et d’objets à ce qu’ils nomment invention de prédicats statistiques, avec
le but de découvrir de nouveaux concepts, relations et attributs. La méthode est basée sur l’utilisation
de la logique de Markov, une extension probabiliste de la logique des prédicats. Notre approche est
dans la lignée de celle de Min et al. (2012), dont la motivation principale est d’augmenter le rappel
par rapport aux résultats de Kok & Domingos (2008) avec un clustering soft. Un clustering itératif en
deux étapes est appliqué aux données : dans un premier temps, les entités sont regroupées dans des
classes sémantiques qui seront utilisées comme arguments des séquences de relations. Ces relations
sont ensuite mises dans le même cluster en utilisant une combinaison des similarités calculées sur les
arguments, leurs hyperonymes partagés, et sur les séquences elles-mêmes.

Notre méthode de biclustering est également une combinaison de deux étapes. Contrairement à Min
et al. (2012), nous utilisons les mêmes attributs, à savoir les co-occurrences, pour regrouper les
relations d’abord et ensuite les couples d’entités. Notre approche consiste à regrouper les séquences
selon leur distribution sur la totalité des couples d’entités, et à associer à chaque groupe de séquences
résultant les couples d’entités qui y sont spécifiques. Cela permet de mettre en relation des couples
d’entités même s’ils n’apparaissent qu’avec des variantes différentes de la même séquence. L’autre
avantage de la méthode est de produire un clustering recouvrant (soft clustering), ce qui correspond
mieux à la structure de données recherchée.

Nous partons d’une matrice de séquences p ∈ P et de couples d’entités e ∈ E et : Mp,e = P × E.
Les lignes correspondent aux séquences, les colonnes aux couples d’entités, et les valeurs des celles
aux occurrences d’une séquence entre les deux entités dans le corpus. Ces valeurs sont pondérées par
sPPMI (équation 1) pour refléter la spécificité des couples d’entités par rapport aux séquences. Les
clusters de séquences résultants serviront ensuite à extraire des biclusters en considérant les séquences
comme espace de traits et les couples d’entités comme objets.

Les séquences sont regroupés en premier selon leur distribution sur les couples d’entités en appliquant
l’algorithme de clustering divisive décrit en 3.3.1. Nous avons privilégié cette méthode parce qu’elle
permet de mieux contrôler la taille des clusters par rapport au clustering ascendant. Cet aspect
est important puisque la deuxième étape du biclustering produira un clustering recouvrant et nous
cherchons à éviter les clusters trop peuplés.

Notre première étape de clustering des séquences divise l’espace en un nombre n pré-défini de clusters
C où Cn ∈ P . Ensuite, nous utiliserons chaque groupe de séquences Cn pour créer une sous-matrice
Me,p = E × Cn avec l’ensemble des couples d’entités comme lignes et les séquences dans le cluster
Cn comme colonnes. Comme le poids sPPMI n’est pas symétrique, les valeurs des cellules Me,p

ne seront pas identiques aux valeurs Mp,e. Pour transformer ces matrices en biclusters, nous allons
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simplement éliminer les lignes e qui ne sont connectées à aucune séquence. Un couple d’entités e
est connecté à une séquence p si me,p > 0, c’est-à-dire sPPMI(e, p) > 0. Ainsi, chaque couple
d’entités qui a une valeur de spécificité supérieur au seuil avec une des séquences du cluster fera
partie du bicluster.

4 Évaluation

4.1 Classification standard et mesures d’évaluation

Les couples d’entités de la matrice ont été classifiés à la main selon notre typologie de relations
(Table 1). Un couple peut n’appartenir à aucune relation, aussi bien qu’à plusieurs relations. La liste
complète a été examinée deux fois selon la méthode suivante : au premier tour, les 1 385 couples ont
été catégorisés sans examiner leurs occurrences dans le corpus. Au deuxième tour, les couples ont
été examinés par la même personne, mais en examinant cette fois leurs occurrences. Finalement, les
couples d’entités qui n’avaient pas reçu exactement les mêmes catégories ont été ré-examinées et
catégorisées.

Nous avons choisi d’évaluer le clustering comme une série de décisions de regrouper deux couples
d’entités dans le même cluster ou dans des clusters différents. Cette évaluation est moins influencée
par les différences structurelles éventuelles entre deux solutions de clustering, et est donc plus adaptée
à nos expériences étendues à de nouveaux types de relations. Ainsi, les paires de couples d’entités qui
sont étiquetées avec la même relation dans le corpus de référence et qui se trouvent dans le même
cluster constituent les vrais positifs. Les paires qui sont dans le même cluster mais qui n’appartiennent
pas à la même relation sont des faux positifs. Les paires qui sont étiquetées avec la même relation
dans le corpus de référence mais qui ne sont pas dans le même cluster sont des faux négatifs. Cette
évaluation peut être appliquée à des jeux de données qui contiennent des objets non présents dans la
référence.

Nous avons également calculé APP Adjusted Pairwise Precision (Korhonen et al., 2008) : une mesure
de précision moyenne par cluster, pondérée par la taille des clusters. Elle nous servira à estimer la
proportion de clusters pertinents.

APP =
1

κ

κ∑

i=1

nb de couples corrects dans ki
nb de couples dans ki

× |ki| − 1

|ki|+ 1
(3)

Pour chaque expérience, une solution de clustering aléatoire a été produite pour estimer la difficulté
de la tâche et l’apport de nos approches. Les clusters aléatoires ont été créés en deux étapes : d’abord,
un objet aléatoire différent a été associé à chaque cluster, puis les autres objets ont été associés à un
cluster aléatoire.

4.2 Résultats

Le tableau 3 montre les résultats des différentes méthodes de clustering sur les couples d’entités qui
ont été étiquetés dans le corpus de référence. Comme nous ne souhaitons pas fixer a priori le nombre
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de classes à trouver, nous avons testé différents nombres de clusters. Il faut prendre en considération
que la mesure APP, par sa pondération, favorise les gros clusters.

Input #clusters algorithme poids APP Prec Rapp F-mesure

baseline 100 random N/A 0.0813 0.0955 0.0097 0.0176
baseline 50 random N/A 0.0883 0.1036 0.0198 0.0332
baseline 25 random N/A 0.0979 0.1040 0.0410 0.0588

sequences 100 divisive freq 0.2498 0.3037 0.1030 0.1538
sequences 100 divisive sPPMI 0.3112 0.4905 0.0462 0.0844
sequences 50 divisive freq 0.2985 0.2805 0.1302 0.1778
sequences 50 divisive sPPMI 0.3625 0.3789 0.0799 0.1320
sequences 25 divisive freq 0.3941 0.2219 0.1904 0.2050
sequences 25 divisive sPPMI 0.3555 0.3133 0.1400 0.1936

sequences 100 ascendant sPPMI 0.3020 0.4184 0.1582 0.2296
sequences 50 ascendant sPPMI 0.2535 0.3246 0.2142 0.2581
sequences 25 ascendant sPPMI 0.2585 0.2898 0.2277 0.2550

word2vec 100 inclus divisive 0.3396 0.5734 0.0527 0.0965
word2vec 50 inclus divisive 0.3541 0.4761 0.0890 0.1499
word2vec 25 inclus divisive 0.3545 0.4182 0.1539 0.2250

TABLE 3 – Évaluation du clustering avec des paramètres divers sur le standard

Nous pouvons constater que la représentation word2vec, comparée à la représentation par séquences
sans pondérations avec les mêmes paramètres (algorithme divisif, même nombre de classes) arrive à
une meilleure précision et aussi une meilleure APP, au prix d’un rappel bien plus faible. Bien souvent,
cette méthode basée sur la similarité entre les entités individuelles trouve des couples d’entités très
proches mais peine à retrouver la même relation entre des entités différentes. Par exemple, le cluster
le plus fort obtenu par cette méthode est le suivant : parsing - sentences, parsing - sentence, parses -
sentence, parses - sentences, parse - sentence.

Alors que le clustering divisif utilisant les séquences sans pondération a un meilleur rappel, il reste
inférieur au niveau de la précision. 4 Il est intéressant de noter qu’en appliquant la pondération par
sPPMI, les résultats sur les séquences se transforment pour ressembler à ceux atteints par word2vec
(qui contient la même pondération de manière implicite) : la précision augmente au détriment du
rappel. Finalement, l’algorithme ascendant combiné avec sPPMI arrive à un meilleur équilibre entre
précision et rappel, pour donner systématiquement les meilleurs résultats en termes de F-mesure.

Des expériences de biclustering ont été effectuées et évaluées sur les mêmes données. Le tableau
4 donne une comparaison entre le biclustering et les méthodes de clustering qui se sont montrées
les plus performantes précédemment, c’est-à-dire le clustering ascendant par séquences pour les
F-mesures et word2vec pour les meilleures précisions. Nous constatons que le biclustering produit
systématiquement le meilleur rappel, et ses F-mesures sont au coude à coude avec l’autre approche
gagnante, le clustering ascendant.

Ces mesures sont toutefois à prendre avec précaution : le biclustering est le seul algorithme à
pouvoir classifier un objet dans plusieurs clusters. Bien que ce soit un avantage pour notre tâche, il

4. Cependant, le maximum de précision moyenne par APP est atteint par cette méthode, ce qui suggère qu’elle produirait
moins de classes « poubelle ».
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Input #clusters algorithme poids APP Prec Rapp F-mesure

sequences 100 ascendant sPPMI 0.3020 0.4184 0.1582 0.2296
word2vec 100 divisive inclus 0.3396 0.5734 0.0527 0.0965
sequences 100 biclustering sPPMI 0.2168 0.1625 0.6037 0.2561

sequences 50 ascendant sPPMI 0.2535 0.3246 0.2142 0.2581
word2vec 50 divisive inclus 0.3541 0.4761 0.0890 0.1499
sequences 50 biclustering sPPMI 0.2031 0.1524 0.6364 0.2460

sequences 25 ascendant sPPMI 0.2585 0.2898 0.2277 0.2550
word2vec 25 divisive inclus 0.3545 0.4182 0.1539 0.2250
sequences 25 biclustering sPPMI 0.1806 0.1363 0.7352 0.2299

TABLE 4 – Comparaison des meilleurs clusterings avec le biclustering sur le standard

s’accompagne d’une baisse de précision. En effet, notre biclustering - comme le clustering ascendant
- est enclin à produire un ou plusieurs clusters « poubelle » de grande taille. La mesure APP nous
permet d’en estimer l’impact. Comme elle pénalise moins le biclustering que l’autre mesure de
précision, cela suggère qu’un nombre limité de clusters « poubelle » sont à la source de la baisse de
précision.

5 Conclusion et perspectives

Nous avons présenté une première approche pour l’analyse automatique de l’état de l’art dans des
articles scientifiques. Le processus repose d’une part sur une annotation automatique des entités
pertinentes du texte et leur alignement à des ressources ontologiques, d’autre part sur une classification
non supervisée des relations sémantiques qui les relient. Cette deuxième étape a pour but à la fois de
catégoriser les instances de relations extraites du texte et de découvrir de nouveaux types de relations.
Les séquences de textes caractéristiques des nouvelles relations permettront de les qualifier.

Les expériences de classification non supervisée de relations sémantiques nous ont permis de comparer
les avantages et les limites des différentes techniques testées. Alors qu’une très bonne précision peut
être atteinte par les représentations sémantiques distributionnelles, le rappel de cette méthode est trop
faible pour permettre de découvrir de nouveaux types de relations. Le biclustering est en revanche
plus performant en rappel et présente un autre avantage important : les séquences caractéristiques
des relations sont extraites en même temps que les instances d’entités qu’elles relient. Cela facilite
l’interprétation et la découverte de nouveaux types de relations qui n’ont pas encore été nommées
(voir tableau 5). Les séquences semblent plus faciles à interpréter et à associer à une relation que les
couples d’entités hors contexte.

Pour améliorer la précision de cette méthode, une extension naturelle est d’exploiter le poids de
l’association entre les couples d’entités et les séquences (Tanay et al., 2002). Cela permettrait
également d’associer un score de qualité à chaque bicluster résultant.
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séquences entités

show that the results - method
show that our experiments - approach
showed that the results - performance
show that the proposed results - system
of the first results - standard
show that results - model
indicate that our results - approach
show that this results - analysis

probability - occurrence
results - parsing
experiments - method
output - parser
parse tree - sentence

that translations - words
to automatically techniques - extract
used to tools - help
only method - extract
that automatically methods - extract

to improve the approach - model
to obtain information - word
to improve information - speech
to evaluate the techniques - parsing

method - machine translation
order - performance
approach - statistical machine translation

TABLE 5 – Exemples de biclusters
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RÉSUMÉ 
La traduction automatique statistique bien que performante est aujourd'hui limitée parce qu’elle 
nécessite de gros volumes de corpus parallèles qui n'existent pas pour tous les couples de langues et 
toutes les spécialités et que leur production est lente et coûteuse. Nous présentons, dans cet article, 
un prototype d’un moteur de traduction à base d’exemples utilisant la recherche d’information 
interlingue et ne nécessitant qu’un corpus de textes en langue cible. Plus particulièrement, nous 
proposons d’étudier l’impact d’un lexique bilingue de spécialité sur la performance de ce prototype. 
Nous évaluons ce prototype de traduction et comparons ses résultats à ceux du système de traduction 
statistique Moses en utilisant les corpus parallèles anglais-français Europarl (European Parliament 
Proceedings) et Emea (European Medicines Agency Documents). Les résultats obtenus montrent 
que le score BLEU du prototype du moteur de traduction à base d’exemples est proche de celui du 
système Moses sur des documents issus du corpus Europarl et meilleur sur des documents extraits 
du corpus Emea. 

ABSTRACT 
Studying the impact of a specialized bilingual lexicon on the performance of an example-based 
machine translation engine 
Non-availability of parallel corpora for several languages and for specific domains is a major 
challenge for domain adaptation in statistical machine translation. We present, in this paper, an 
Example-Based Machine Translation engine based on cross-language information retrieval and 
which needs only a monolingual corpus in the target language. In particular, we investigate the 
impact of using a domain-specific bilingual lexicon on the performance of this translation engine. 
We evaluate and compare this translation engine to the statistical machine translation system Moses 
using English-French parallel corpora Europarl (European Parliament Proceedings) and Emea 
(European Medicines Agency Documents). The obtained results show that the BLEU score of the 
Example-Based Machine Translation engine is close to the ones of Moses for the Europarl corpus 
and better for the Emea corpus. 
 

MOTS-CLÉS : Traduction automatique, recherche d’information interlingue, lexique bilingue, 
modèle de traduction, modèle de langue, automate d’états finis, champs conditionnels aléatoires. 

KEYWORDS: Machine translation, cross-language information retrieval, bilingual lexicon, 
translation model, language model, finite-state machine, conditional random fields. 
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1 Introduction 

La performance de la Traduction Automatique Statistique (TAS) dépend considérablement de la 
qualité et de la quantité des corpus parallèles d’apprentissage disponibles. Ces corpus n'existent pas 
pour tous les couples de langues et toutes les spécialités et leur production est lente et coûteuse. Les 
sources des corpus d’apprentissage actuellement disponibles sont souvent issues d’organisations 
internationales (Organisation des Nations Unies, Parlement Européen, etc.) et concernent des 
domaines d’application généralistes. Cela a un impact très important sur la qualité de la traduction 
de documents de spécialité. Plusieurs travaux ont montré que les systèmes construits à partir de 
données d’apprentissage généralistes ne sont pas appropriés pour traduire des documents dans des 
domaines spécifiques. Nous présentons, dans cet article, un prototype d’un moteur de traduction à 
base d’exemples utilisant la recherche d’information interlingue et ne nécessitant qu’un corpus de 
textes en langue cible. Nous montrons, en particulier, que l'ajout d’un lexique bilingue spécialisé au 
dictionnaire général de ce prototype améliore significativement la qualité de traduction des textes du 
domaine de spécialité sans perte de qualité de traduction pour les textes du domaine général. 

La suite de l'article est organisée comme suit : dans la section 2, nous présentons un bref état de l’art 
sur les approches de traduction automatique et d’adaptation multi-domaines en traduction statistique. 
Puis nous décrivons dans la section 3, les principaux modules et étapes composant le processus de 
traduction utilisé par notre prototype de traduction à base d’exemples. La section 4 est consacrée 
aux expérimentations effectuées ainsi que la présentation des résultats obtenus et la section 5 conclut 
notre étude et présente nos travaux futurs. 

2 Etat de l’art 

Il existe principalement deux approches pour la traduction automatique: celle à base de règles et 
celle s'appuyant sur des corpus (Hutchins, 2003). La combinaison de ces approches a permis le 
développement de systèmes hybrides dont l’objectif est de parvenir à tirer profit des avantages de 
chaque approche (Simard et al., 2007). La traduction automatique à base de règles privilégie le 
traitement linguistique. Cette approche repose généralement sur un traitement à trois phases. Une 
phase d'analyse qui calcule une représentation syntaxique de la phrase source. Une phase de transfert 
qui transforme cette représentation syntaxique en une représentation correspondante en langue cible 
et une phase de synthèse qui, à partir de la structure syntaxique résultat du transfert, produit la 
phrase cible. Une variante interlingue de cette approche consiste à calculer une représentation 
syntaxico-sémantique suffisamment abstraite pour être indépendante de toute langue. Le principal 
avantage de l’approche à base de règles est qu’elle fournit des résultats présentant un minimum de 
qualité lexicale et grammaticale due à l’utilisation de ressources linguistiques monolingues et 
bilingues (dictionnaires, règles de grammaire, etc.) mais ces ressources sont coûteuses car 
généralement construites à la main. La traduction à base de corpus est issue de l’idée de la 
possibilité d'utiliser des traductions existantes pour traduire de nouveaux textes. Deux approches 
sont nées de cette idée : La traduction statistique ou probabiliste et la traduction à base d’exemples. 
La traduction statistique (Brown et al., 1990) utilise un corpus de textes bilingues pour apprendre le 
modèle de traduction et un corpus monolingue pour apprendre le modèle de langue. Les deux 
modèles appris servent ensuite à calculer la probabilité qu'une phrase donnée en langue cible soit 
une traduction de la phrase source. Plusieurs méthodes sont utilisées en modélisation : les méthodes 
basées sur les mots, sur les séquences de mots et enfin sur la syntaxe de la phrase. La traduction à 
base d’exemples (Somers, 1999) consiste à parcourir une base de données de phrases et génère une 
traduction composée de fragments communs (des groupes de mots) avec la phrase à traduire. Ces 
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approches à base de corpus sont efficaces lorsque, d’une part, les langues source et cible ont une 
morphologie proche, et d’autre part, les corpus utilisés en apprentissage ont une taille suffisante. 

Plusieurs idées ont été explorées pour l'adaptation de la traduction automatique statistique à un 
domaine cible particulier. (Langlais, 2002) a intégré des lexiques spécialisés dans le modèle de 
traduction d’un moteur de traduction statistique. Cet ajout a permis une amélioration de la qualité de 
traduction des documents du domaine de spécialité. (Lewis et al., 2010) ont développé un système 
de traduction statistique spécifique à un domaine en mettant en commun toutes les données 
d’apprentissage dans un grand groupe de données, en incluant de plus en plus de données 
monolingues du domaine. Ils ont entrainé des modèles très spécifiques à la langue sur les données 
monolingues du domaine afin de réduire l'effet d'amortissement des données hétérogènes sur la 
qualité de traduction. (Hildebrand et al., 2005) ont utilisé une approche qui consiste essentiellement 
à choisir des échantillons du corpus d’apprentissage qui ressemblent le plus aux données de test pour 
améliorer la qualité de traduction lors du changement du domaine. (Bertoldi, Federico, 2009) ont 
utilisé des corpus monolingues et (Snover et al., 2008) ont utilisé des corpus comparables pour 
adapter des systèmes de traduction statistique appris sur les corpus Europarl pour traduire des 
dépêches. Les résultats obtenus ont montré un gain significatif en performance. (Banerjee et al., 
2010) ont combiné deux modèles de domaines distincts. Chaque modèle est appris à partir de petites 
quantités de données spécifiques à un domaine. Ces données sont collectées à partir d'un seul site 
Web. Les auteurs ont utilisé des techniques de filtrage de documents et de classification pour réaliser 
la détection automatique de domaines. (Daumé, Jagarlamudi, 2011) ont utilisé des techniques de 
fouille de données pour trouver des traductions pour les mots inconnus à partir de corpus 
comparables et ils ont intégré ces traductions dans un système de traduction statistique. L’ajout de 
ces traductions a permis d’améliorer la qualité de la traduction (entre 0,5 et 1,5 points BLEU) sur 
quatre domaines et deux paires de langues. (Pecina et al., 2011) ont exploité des corpus spécifiques 
acquis en crawlant le web dans le but d’adapter un système de traduction statistique à de nouveaux 
domaines. Ils ont observé que l’impact de petites quantités de corpus parallèles dans le domaine est 
plus important pour la qualité de la traduction que de grandes quantités de corpus monolingues. 
(Wang et al., 2012) ont utilisé un modèle de traduction unique et ont généralisé un décodeur conçu 
pour un seul domaine pour traiter différents domaines. Ils ont utilisé cette méthode pour adapter un 
système de traduction statistique généraliste pour traduire des brevets dans 20 paires de langues. Les 
auteurs ont rapporté un gain de 0,35 points BLEU pour la traduction des brevets et une perte de 
seulement 0,18 points BLEU pour la traduction de documents dans le domaine général. 

Notre approche pour l’adaptation au domaine est proche de celle décrite dans (Langlais, 2002), mais 
propose l'intégration du lexique bilingue spécialisé dans les deux principaux composants du système 
de traduction à base d’exemples: le moteur de recherche interlingue et le reformulateur bilingue. 

3 Traduction automatique basée sur la recherche d’information 
interlingue 

L’approche que nous avons développée pour implémenter notre prototype de traduction à base 
d’exemples (nous utilisons par la suite l’acronyme EBMT -Example-Based Machine Translation- 
pour désigner ce prototype) consiste, d’une part, à construire une base de données de phrases en 
langue cible et considérer chaque phrase à traduire comme une requête en langue source à cette 
base, et d’autre part, à combiner les réponses fournies par le moteur de recherche interlingue avec le 
résultat d’un reformulateur bilingue en vue de générer la traduction de la requête (Figure 1). Pour 
illustrer le fonctionnement de notre prototype de traduction à base d’exemples (Semmar et al., 
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2015), nous avons indexé un corpus composé de 1127 phrases en langue cible (français) issue du 
corpus anglais-français du projet Arcade II (Véronis et al., 2008) et nous avons considéré la phrase 
« Social security funds in Greece encourage investment in innovation. » comme texte à traduire. 

 

FIGURE 1: Principaux composants du prototype de traduction à base d’exemples 

3.1 Moteur de recherche interlingue 

La recherche d’information interlingue consiste, à partir d’une requête en une seule langue, à fournir 
des réponses trouvées dans des documents qui sont dans d’autres langues (Grefenstette, 1998). Dans 
notre utilisation de la recherche d’information interlingue en traduction automatique, un document 
correspond à une phrase. Le rôle du moteur de recherche interlingue de notre prototype de 
traduction est d'extraire pour chaque phrase à traduire (la requête de l'utilisateur) des phrases ou des 
sous-phrases depuis un corpus monolingue indexé dans la langue cible. Ces phrases ou sous-phrases 
correspondent à une traduction totale ou partielle de la phrase à traduire. Ce moteur de recherche 
interlingue est basé sur une analyse linguistique profonde de la requête et du corpus monolingue à 
indexer et utilise un modèle vectoriel pondéré (Salton, McGill, 1986). Il est composé : 

1. d’un analyseur linguistique basé sur la plate-forme libre LIMA1 (Besançon et al., 2010) 
composé d’un analyseur morphologique, d’un désambiguïseur morpho-syntaxique et d’un 
analyseur syntaxique. Cet analyseur linguistique permet d’identifier les mots présents dans la 
phrase requête et les phrases à indexer (mots simples ou composés), de fournir leurs lemmes 
avec leur information linguistique (étiquette morpho-syntaxique, genre, nombre, etc.) ainsi 
que leurs relations de dépendance syntaxique. Ces relations sont détectées par l’analyseur 
syntaxique en utilisant des automates d’états finis définis à l’aide de règles à base 
d'expressions régulières exprimant les successions possibles d’étiquettes morpho-syntaxiques. 

2. d’un analyseur statistique qui consiste à attribuer un poids aux mots simples et aux mots 
composés de la requête et de l’ensemble des phrases à indexer. Le poids d’un mot représente 
à la fois son importance et le fait qu’il est discriminant ou non. Pour calculer les poids des 

                                                           
1 https://github.com/aymara/lima/wiki 
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mots, nous avons utilisé une combinaison entre la fréquence du mot (TF) et sa fréquence 
documentaire inverse (IDF). Le poids wij du mot j dans la phrase i est défini avec la formule 
wij=tfijlogN/nj, où tfij est la fréquence du mot j dans la phrases i, N est le nombre total des 
phrases à indexer, et nj est le nombre de phrases dans lesquelles le mot j apparaît. 

3. d’un indexeur utilisant la librairie Lucene2 pour construire la base de données textuelles 
composée des phrases à indexer en langue cible en se basant sur le résultat de l’analyseur 
linguistique. 

4. d’un comparateur qui consiste à calculer la similarité entre le vecteur de la phrase requête et 
les vecteurs des phrases indexées en mesurant le cosinus de l’angle formé par ces vecteurs. 
Les phrases en langue cible pertinentes pour la requête sont triées par ordre décroissant de 
similarité. Les correspondances de vecteurs permettent des correspondances partielles entre 
les phrases de la base de données textuelles et la requête, ce qui permet de retrouver des 
phrases qui ne satisfont la phrase requête qu’approximativement. 

5. d’un reformulateur qui permet l’expansion de la phrase requête pendant la recherche. La 
reformulation consiste à formuler la requête autrement en remplaçant les mots qui la 
composent par des variantes afin de récupérer des phrases pertinentes dans lesquelles les 
mots saisis ne sont pas toujours présents. Cette reformulation se fait à l’aide de dictionnaires 
monolingues qui permettent la reformulation dans une même langue (synonymes, antonymes, 
etc.) et les dictionnaires bilingues qui permettent la reformulation dans des langues 
différentes. 

 

Par exemple, pour la requête (phrase à traduire) « Social security funds in Greece encourage 
investment in innovation. », deux chaînes nominales ont été identifiées par l’analyseur syntaxique : 
« Social security funds in Greece » et « investment in innovation ». A partir de la première chaîne 
nominale, l'analyseur syntaxique a reconnu trois mots composés: Social security funds in Greece 
(Greece_fund_security_social), Social security funds (fund_security_social) et Social security 
(security_social). Le tableau ci-dessous (Table 1) montre les deux premières traductions candidates 
fournies par le moteur de recherche interlingue pour cette requête. 

Classe Termes de la requête Traduction candidate 

1 fund_security_social, 
Greece, investment 

Les caisses de sécurité sociale de Grèce revendiquent 
l'indépendance en matière d'investissements. 

2 fund_security_social Objet: Caisses de sécurité sociale grecques. 

TABLE 1 : Traductions candidates retournées par le moteur de recherche interlingue pour la requête 
(phrase à traduire) « Social security funds in Greece encourage investment in innovation. » 

Les traductions candidates ont en commun avec la requête les termes « fund_security_social, 
Greece, investment » pour la première classe et les termes « fund_security_social » pour la deuxième 
classe. De plus, le moteur de recherche interlingue fournit les informations linguistiques (étiquette 
morpho-syntaxique, genre, nombre, etc.) pour chaque mot des traductions candidates. Ces 
traductions candidates sont représentées sous forme de graphes de mots et encodées à l’aide 
d’automates d’états finis. Chaque transition de l'automate correspondant au lemme du mot et ses 
informations linguistiques (Figure 2). 

                                                           
2 http://lucene.apache.org/ 
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FIGURE 2: Automates d’états finis représentant les deux premières traductions candidates 

3.2 Reformulateur bilingue 

Le rôle du reformulateur bilingue est de produire pour chaque phrase à traduire un ensemble 
d'hypothèses de traduction. Le processus de reformulation consiste, d'une part, à transformer dans la 
langue cible la structure syntaxique de la phrase à traduire, et, d'autre part, à traduire ses mots. Le 
reformulateur est basé sur des automates d’état finis, un ensemble de règles linguistiques pour 
transformer les structures syntaxiques de la langue source vers la langue cible (Transfert syntaxique) 
et un dictionnaire bilingue pour traduire les mots de la phrase à traduire (Transfert lexical). Les 
règles de transfert syntaxique sont construites à la main et sont fondées sur des patrons morpho-
syntaxiques (Table 2). 

N° de la 
règle 

Succession d’étiquettes du patron 
morpho-syntaxique (Langue source) 

Succession d’étiquettes du patron 
morpho-syntaxique (Langue cible) 

1 AN NA 

2 ANN NNA 

3 NN NN 

4 AAN NAA 

5 NAN NNA 

6 NPN NPN 

7 NNN NNN 

8 ANPN NAPN 

9 NPAN NPNA 

10 TN TN 

TABLE 2: Patrons morpho-syntaxiques fréquents utilisés pour transformer les structures syntaxiques 
de la phrase à traduire de l’anglais vers le français. Dans ces patrons, A indique un Adjectif, P pour 

Préposition, T pour Participe Passé et N pour Nom 

Les expressions qui correspondent à chaque patron sont identifiées par l’analyseur syntaxique lors 
de la phase de reconnaissance des chaines nominales et verbales. Ces expressions déterminent les 
phrases acceptées par l’automate d’états finis dont les sorties sont des instances de ces phrases dans 
la langue cible. Par exemple, l’analyseur syntaxique a identifié à partir de la phase à traduire 
« Social security funds in Greece encourage investment in innovation. », deux chaines nominales : 
« Social security funds in Greece » et « investment in innovation ». Ces chaines nominales sont 
reliées par le verbe « encourage ». Une transformation possible du mot composé « social security 
funds » est l’expression « the funds of the security social » en utilisant la deuxième règle (Table 2). 
Il est important de mentionner ici que lorsque deux noms communs se suivent (security funds), nous 
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pouvons ajouter à la règle sélectionnée une préposition, une préposition accompagnée d’un 
déterminant ou un déterminant tout en gardant la possibilité d’ignorer ces ajouts. Ainsi, les mots de 
liaison « the » (déterminant) et « of » (préposition) ont été ajoutés à la deuxième règle afin de 
compléter la transformation. L’automate d’états finis de l’étape du transfert syntaxique produit un 
treillis de mots (graphe de mots acyclique orienté) en langue source. Chaque mot est représenté avec 
son lemme dans le treillis et est associé avec ses informations linguistiques (étiquette morpho-
syntaxique, genre, nombre, etc.). L’étape du transfert lexical consiste à traduire en langue cible les 
lemmes des mots des structures syntaxiques en utilisant le dictionnaire bilingue du moteur de 
recherche interlingue. Le dictionnaire anglais-français est composé de 243539 entrées3. Ces entrées 
sont représentées dans leurs formes normalisées (lemmes). Pour obtenir les lemmes des mots des 
structures syntaxiques de la première étape de la reformulation, nous avions utilisé le lemmatiseur 
fourni par la plate-forme d’analyse linguistique LIMA. Cette étape produit un nombre important 
d’hypothèses de traduction dû à la combinaison des règles de transfert syntaxique et la polysémie 
dans le dictionnaire bilingue (Figure 3). Le résultat du reformulateur bilingue est un ensemble de 
treillis dans lesquels les mots sont en langue cible. Pour récupérer les meilleures hypothèses de 
traduction, ce treillis de mots a été évalué en utilisant les champs markoviens conditionnels ou CRF 
(Lafferty et al., 2001). Cette évaluation est effectuée en utilisant un modèle de langue appris sur le 
corpus monolingue de la langue cible annoté en lemmes et en étiquettes morpho-syntaxiques. 
Notons que cette évaluation a été possible après que chaque chemin du treillis de mots a été 
transformé au « format CRF » puisque les CRF ne peuvent pas opérer directement sur des graphes. 

 

FIGURE 3: Une partie du treillis de mots correspondant à la transformation syntaxique et lexical entre 
l’anglais et le français du mot composé “Social security funds” 

3.3 Générateur de traductions 

Le rôle du générateur de traductions est de produire les n-meilleures traductions en utilisant les 
traductions candidates fournies par le moteur de recherche interlingue, les hypothèses de traduction 
produites par le reformulateur bilingue et le modèle de langue appris à partir du corpus en langue 
cible. Le processus de génération de traductions se déroule en deux étapes : 

1. La première étape consiste à composer les automates d’états finis correspondants aux 
traductions candidates retournées par le moteur de recherche interlingue avec les automates 
d’états finis correspondants aux hypothèses de traduction produites par le reformulateur 

                                                           
3 http://catalog.elra.info/product_info.php?products_id=666 
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bilingue. Les états où la composition doit être réalisée sont déterminés par les mots qui relient 
les chaînes nominales des traductions candidates aux chaînes nominales identiques ou 
équivalentes dans les hypothèses de traduction. Dans notre exemple, le mot « encourage » qui 
relie les deux patrons morpho-syntaxiques impliqués dans la transformation syntaxique de la 
phrase à traduire, et le mot « revendiquer » qui relie les deux chaînes nominales de la 
première traduction candidate (Table 1) déterminent ces états. Toutes les opérations sur les 
automates d’états finis des traductions candidates et hypothèses de traduction ont été réalisées 
en utilisant la librairie AT&T FSM Library4 (Mohri et al., 2002). 

2. La deuxième étape permet de sélectionner les n-meilleures traductions obtenues à partir d’un 
modèle de langue appris sur un corpus en langue cible. Pour trouver les lemmes des n-
meilleures traductions à partir du résultat de composition d’automates de la première étape, 
nous avons construit un modèle de langue à l’aide du corpus monolingue lemmatisé en 
langue cible. Nous avons utilisé la boite à outils CRF++5 en considérant les lemmes et les 
étiquettes morpho-syntaxiques des mots comme des traits. La lemmatisation de ce corpus a 
été réalisée à l’aide de la plate-forme linguistique LIMA. Par conséquent, les mots des n-
meilleures traductions sont dans leurs formes normalisées (lemmes). Pour générer les n-
meilleures traductions avec des mots dans leurs formes de surface (fléchies), nous avons 
appliqué un générateur morphologique (fléchisseur) qui utilise l'information linguistique 
(étiquette morpho-syntaxique, genre, nombre, etc.) des mots. Comme un lemme peut avoir 
plusieurs formes fléchies, nous avons évalué le nouveau treillis de mots (des n-meilleures 
traductions) en utilisant un modèle de langue appris sur un corpus monolingue en langue 
cible annoté en formes fléchies. Cette évaluation permet de fournir les n-meilleures 
traductions de la phrase à traduire. 

 

Notons que dans les deux étapes précédentes, le treillis des lemmes et le treillis des formes fléchies 
ont été transformés au « format CRF » pour être évalués par les deux modèles de langue appris 
respectivement sur des lemmes et des formes fléchies. Le tableau ci-dessous (Table 3) présente les 
deux meilleures traductions générées par notre prototype de traduction. 

Rang Traduction 

1 les caisses de la sécurité sociale en Grèce encouragent 
l’investissement dans l’innovation. 

2 les fonds de la sécurité sociale en Grèce encouragent 
l’investissement en l’innovation. 

TABLE 3 : Les deux meilleures traductions générées par notre prototype pour la phrase exemple 

4 Résultats expérimentaux et évaluation 

4.1 Corpus et protocole expérimental 

Afin d'étudier l'impact de l'utilisation d'un lexique bilingue (spécifique au domaine) sur les 
performances de notre prototype de traduction (désigné par EBMT), nous avons réalisé des 
                                                           
4 Librairie disponible à partir du site AT&T pour une utilisation non commerciale 
5 http://wing.comp.nus.edu.sg/~forecite/services/parscit-100401/crfpp/CRF++-0.51/doc/ 
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expérimentations sur deux corpus parallèles anglais-français (Table 4): Europarl (European 
Parliament Proceedings) et Emea (European Medicines Agency Documents). Ces deux corpus ont 
été extraits de la base libre de corpus parallèles OPUS (Tiedemann, 2012). 

N° du run Apprentissage (nombre de phrases) Tuning (nombre de phrases) 

1 150K (Europarl) 3,75K (Europarl) 

2 150K+10K (Europarl+Emea) 1,5K (Europarl) 

3 150K+20K (Europarl+Emea) 1,5K (Europarl) 

4 150K+30K (Europarl+Emea) 1,5K (Europarl) 

5 500K (Europarl) 2,5K (Europarl) 

6 500K+10K (Europarl+Emea) 2K+0,5K (Europarl+Emea) 

7 500K+20K (Europarl+Emea) 2K+0,5K (Europarl+Emea) 

8 500K+30K (Europarl+Emea) 2K+0,5K (Europarl+Emea) 

TABLE 4 : La taille (en nombre de phrases) de l’ensemble des corpus bilingues utilisés pour 
l’apprentissage et le développement du système de traduction Moses 

L'évaluation consiste à comparer les résultats de la traduction produite par le système de traduction 
libre Moses6 avec ceux produits par notre prototype EBMT à la fois sur des textes issus du domaine 
et sur d’autres hors-domaine. Le corpus d'apprentissage anglais-français est utilisé pour construire 
les modèles de langue et de traduction de Moses. Les phrases en français de ce même corpus 
d'apprentissage sont utilisées pour créer la base de données textuelles du moteur de recherche 
interlingue intégré dans le prototype EBMT. Nous avons effectué huit runs avec, pour chacun 
d’entre eux, un test avec des données du domaine et un autre hors-domaine. Pour cela, nous avons 
extrait de manière aléatoire un ensemble de 500 paires de phrases à partir du corpus Europarl 
comme un corpus correspondant au domaine et 500 autres paires de phrases à partir du corpus Emea 
comme un corpus hors-domaine. Ces tests ont pour but de montrer l'impact que peut avoir le lexique 
du domaine sur les résultats de traduction. Dans le cas de Moses, le lexique du domaine est 
représenté par le corpus parallèle spécialisé (Emea) qui est injecté dans les données d'apprentissage 
(Europarl). Dans le cas du prototype EBMT, le lexique du domaine est extrait du corpus parallèle 
spécialisé (Emea) en utilisant notre outil d'alignement de mots (Semmar et al., 2010; Bouamor et al., 
2012). Cet outil utilise, d’une part, un modèle linguistique pour l’appariement de mots simples en 
utilisant un dictionnaire bilingue amorce, les cognats et les catégories grammaticales, et d’autre part, 
un modèle utilisant les relations de dépendance syntaxique pour l’appariement de mots composés se 
traduisant mot à mot et un modèle statistique pour la mise en correspondance d’expressions multi-
mots. Le lexique spécialisé ainsi constitué est injecté dans le lexique anglais-français utilisé à la fois 
par le moteur de recherche interlingue et par la reformulateur bilingue. Pour évaluer la performance 
des deux systèmes EBMT et Moses, nous avons utilisé le score BLEU (Papineni et al., 2002). 

4.2 Résultats et discussion 

Nous avons évalué les performances des deux systèmes Moses et EBMT en utilisant le score BLEU 
sur les deux ensembles de test pour les huit runs décrits dans la section précédente. Sachant que 
nous considérons une référence par phrase, les résultats obtenus sont présentés dans le tableau ci-
dessous (Table 5). Ces résultats montrent que pour les tests réalisés sur le corpus du domaine, les 
                                                           
6 http://www.statmt.org/moses/ 
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deux systèmes réalisent un score BLEU relativement élevé avec un meilleur score pour Moses dans 
tous les tests. Pour les tests sur le corpus hors domaine, les performances du prototype EBMT sont 
nettement meilleures que celles de Moses, notamment pour les premier et cinquième runs où ce 
dernier obtient un très faible score (13,62 et 14,74). Par ailleurs, nous pouvons noter un impact 
significatif du lexique anglais-français utilisé par le moteur de recherche interlingue et par le 
reformulateur bilingue sur les résultats du prototype EBMT qui en a bénéficié pour améliorer 
régulièrement son score BLEU dans tous les runs. De la même manière, nous pouvons noter que 
pour améliorer les résultats de la traduction du système Moses, il est plus important d’avoir un 
corpus parallèle qui soit du domaine même s’il est réduit, plutôt que d’avoir un large corpus qui soit 
hors domaine. Par exemple, l'ajout d'un corpus parallèle spécialisé composé de 30 000 phrases aux 
500 000 phrases du corpus Europarl a entrainé un gain de 14,52 points de score BLEU. Cependant, 
pour le corpus de test du domaine, le score BLEU de Moses pour les runs 7 et 8 (en ajoutant 
respectivement 20 000 et 30 000 phrases pour les 500 000 phrases d’Europarl) est inférieur à son 
score BLEU pour le run 6 (en ajoutant seulement 10 000 phrases pour les 500 000 phrases 
d'Europarl). 

Domaine (Europarl) Hors-Domaine (Emea) N° du 
run Moses EBMT Moses EBMT 

1 34,79 30,57 13,62 24,27 

2 32,62 30,10 22,96 27,80 

3 33,81 29,60 23,30 28,70 

4 34,25 28,70 24,55 29,50 

5 37,25 33,12 14,74 26,94 

6 37,62 32,10 22,68 29,02 

7 37,40 31,03 26,50 33,26 

8 37,43 29,92 29,26 36,84 

TABLE 5 : Scores BLEU pour le système Moses et le prototype de traduction à base d’exemples 

Afin d'évaluer la qualité des traductions produites par les deux systèmes EBMT et Moses pour des 
domaines spécialisés ou non, nous avons choisi deux exemples de traductions extraites de textes 
relatifs à l'Agence Européenne des Médicaments et aux débats du Parlement Européen (Tables 6 et 
7). 

Exemple 1: our success must be measured by our capacity to keep growing while ensuring 
solidarity and cohesion. 
Traduction de 
référence 

nous devons mesurer notre réussite à notre capacité à poursuivre sur la voie de 
la croissance tout en garantissant la solidarité et la cohésion. 

Prototype 
EBMT: Run 1 

notre succès doit être mesuré à notre capacité à garder la croissance en 
garantissant la solidarité et la cohésion. 

Prototype 
EBMT: Run 6 

notre succès doit être mesuré à notre capacité à continuer la croissance en 
garantissant la solidarité et la cohésion. 

Moses: Run 1 notre succès doit être mesuré par notre capacité à maintenir la croissance tout 
en assurant la solidarité et de cohésion. 

Moses: Run 6 notre succès doit être mesuré par notre capacité à suivre la croissance tout en 
assurant la solidarité et de cohésion. 
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TABLE 6 : Traductions produites par Moses et le prototype EBMT pour une phrase du domaine 

Pour la phrase du domaine (Exemple 1), les deux systèmes EBMT et Moses produisent des 
traductions presque similaires et plus ou moins correctes. Dans le premier exemple, le mot anglais 
« keep » a été identifié par l'analyseur morpho-syntaxique utilisé dans le prototype EBMT comme un 
verbe et traduit par le lexique bilingue par les deux mots « garder » et « continuer ». Bien sûr, la 
traduction proposée dans le premier run  (garder) est correct mais elle est moins expressive que celle 
proposée dans le sixième run (continuer). Le lexique anglais-français propose pour le mot « keep » 
plusieurs traductions (continuer, entretenir, garder, maintenir, observer, protéger, respecter, tenir, 
etc.), mais le prototype EBMT a choisi le mot « garder » dans le run 1 et le mot « continuer » dans le 
run 6. Par ailleurs, Moses a ajouté la préposition « de » (au lieu de l'article défini « la ») au mot 
« cohésion » quand il a traduit le mot « cohesion » dans l'expression « solidarity and cohesion ». 

Exemple 2: there was also a small increase in fasting blood glucose and in total cholesterol in 
duloxetine-treated patients while those laboratory tests showed a slight decrease in the routine 

care group. 
Traduction 
de référence 

il y a eu également une faible augmentation de la glycémie à jeun et du cholestérol 

total dans le groupe duloxétine alors que les tests en laboratoire montrent une 
légère diminution de ces paramètres dans le groupe traitement usuel. 

Prototype 
EBMT: 
Run 4 

il y avait aussi une petite augmentation dans la glycémie à jeun et du cholesterol 

total chez les patients traités par la duloxétine alors que les tests en laboratoire 
montraient une légère diminution dans le groupe de soins de routine. 

Prototype 
EBMT: 
Run 8 

il y avait aussi une faible augmentation dans la glycémie à jeun et du cholesterol 

total chez les patients traités par la duloxétine alors que les tests en laboratoire 
montraient une légère diminution dans le groupe de soins de routine. 

Moses: 
Run 4 

il était également une légère augmentation de répréhensible glycémie artérielle et 
en total de patients duloxetine-treated cholesterol laboratoire alors que ces tests, 
ont montré une diminution sensible dans les soins standards groupe. 

Moses: 
Run 8 

il y a aussi une légère augmentation de la glycémie à jeun et cholestérol total de 
patients duloxetine-treated alors que ces tests de laboratoire a montré une légère 
baisse dans les soins de routine groupe. 

TABLE 7 : Traductions produites par Moses et EBMT pour une phrase hors domaine 

Dans l’exemple de la phrase hors-domaine (Exemple 2), les résultats du prototype EBMT sont 
nettement meilleurs que la plupart des traductions produites par Moses qui elles, sont 
incompréhensibles et non grammaticales. Ce résultat peut être expliqué par le fait que le corpus de 
test contient un lexique qui ne correspond pas aux entrées de la table de traductions de Moses. Par 
exemple, le prototype EBMT traduit correctement les mots composés « fasting blood glucose » et 
« total cholesterol » (glycémie à jeun, cholestérol total), mais traduit le mot composé « routine care 
group » par « groupe de soins de routine » au lieu de « groupe de soins routiniers ». Comme nous 
pouvons le constater, cette traduction est soit produite par le reformulateur bilingue à l’aide de la 
septième règle du module de transfert syntaxique (Table 3), soit elle correspond à une traduction 
partielle fournie par le moteur de recherche interlingue. Par ailleurs, Moses ne parvient pas à 
traduire correctement les expressions composées comme « fasting blood glucose », « total 
cholesterol », « duloxetine-treated patients » et « routine care group » dans le run 4 mais il réussit la 
traduction des expressions « fasting blood glucose » et « total cholesterol » dans le run 8. 

L’analyse des traductions montre que les principales faiblesses du prototype EBMT sont liées à trois 
problèmes : les erreurs produites par l'analyseur syntaxique de la langue source, la différence entre 
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les syntaxes des deux langues ainsi que la polysémie dans le lexique bilingue. Pour pallier les deux 
premiers problèmes, nous avons proposé de prendre en compte les traductions candidates retournées 
par le moteur de recherche interlingue même si ces traductions ne correspondent qu'à une partie de 
la phrase à traduire. Pour le problème de la polysémie dans le lexique bilingue, le prototype EBMT 
ne propose aucun traitement spécifique. Cela peut expliquer en partie pourquoi les performances de 
Moses sont meilleures que celles du prototype EBMT pour la traduction des phrases de l’intra-
domaine. Il semble que les probabilités de la table de traductions qui sont calculées au cours du 
processus d'alignement de mots avec Giza++ (Och et Ney, 2002) contribuent à choisir la bonne 
traduction. Par ailleurs, dans le cas de Moses, nous avons constaté que pour les phrases hors-
domaine, la plupart des erreurs de traduction sont liées au lexique. Par exemple, Moses propose le 
mot composé « glycémie artérielle » comme traduction de l'expression « fasting blood glucose » 
pour le run 4, ce qui est inexact. Dans les systèmes de traduction statistique tels que Moses, le 
décodeur consulte les tables de traductions qui sont construites automatiquement à l'aide de l'outil 
d'alignement de mots Giza++ qui peut produire des erreurs, en particulier lorsqu'il tente d’aligner 
des expressions multi-mots (Fraser, Marcu, 2007). (Ren et al, 2009) ont montré que l'intégration de 
ces expressions dans le modèle de traduction de Moses améliore la qualité de la traduction du 
système de manière significative. Il est difficile d’affirmer à ce stade que la qualité de traduction du 
prototype EBMT continuera à être meilleure que celle de Moses pour les textes du domaine de 
spécialité même si on augmente considérablement la taille des corpus parallèles du domaine. De 
même, on ne peut pas dire que la comparaison effectuée entre les deux systèmes est tout à fait 
adéquate puisque le prototype EBMT utilise plusieurs composants nécessitant des ressources 
linguistiques externes. Nous pourrons conclure tout de même, d’une part, que même si la taille du 
corpus spécialisé et celle du corpus monolingue n’est pas très grande, le prototype EBMT produit 
des traductions correctes à la fois pour les textes intra-domaine et hors-domaine, et d’autre part, que 
l'ajout d’un corpus parallèle spécialisé dans le corpus d'apprentissage du système Moses peut 
dégrader sa performance sur les textes du domaine général. 

5 Conclusion 

Dans cet article, nous avons présenté un prototype de traduction à base d’exemples utilisant la 
recherche d’information interlingue et ne nécessitant qu’un corpus de textes en langue cible. Nous 
avons, en particulier, montré que l'ajout d’un lexique bilingue spécialisé au dictionnaire général de 
ce prototype améliore significativement la qualité de traduction des textes du domaine de spécialité 
sans perte de qualité de traduction pour les textes du domaine général. Deux types de corpus de test 
ont été utilisés pour les expérimentations: des textes correspondant au domaine extraits du corpus 
Europarl et des textes hors-domaine extraits du corpus Emea. Nous avons constaté que le prototype 
de traduction à base d’exemples et Moses réalisent un score BLEU élevé pour les textes intra-
domaine. Nos expériences sur les textes hors-domaine ont montré que le prototype EBMT est plus 
performant que Moses. Les résultats encourageants obtenus par le moteur de traduction à base 
d’exemples pour le couple de langues anglais-français montrent l'intérêt de l’approche utilisée et 
nous incite à ajouter et évaluer d’autres couples de langues peu dotées en corpus parallèles. Les 
approches d’alignement de mots à partir de corpus comparables constituent une piste pour la 
production de ressources linguistiques multilingues pour de tels couples de langues. Nos travaux 
futurs s’orientent, d’une part, vers une évaluation à une large échelle de notre prototype de 
traduction en récupérant à partir du Web de gros volumes de corpus et en les indexant dans le but 
d’obtenir un modèle de langue représentatif de la langue cible, et d’autre part, vers l’amélioration de 
la qualité de la traduction en apprenant automatiquement d’autres règles de projection syntaxique 
pour le reformulateur bilingue et en enrichissant d’avantage le dictionnaire bilingue. 
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RÉSUMÉ
Dans cet article nous étudions plusieurs types de réseaux neuronaux récurrents (RNN) pour l’éti-
quetage de séquences. Nous proposons deux nouvelles variantes de RNN et nous les comparons
aux variantes plus classiques de type Jordan et Elman. Nous expliquons en détails quels sont les
avantages de nos nouvelles variantes par rapport aux autres RNN. Nous évaluons tous les modèles,
les nouvelles variantes ainsi que les RNN existants, sur deux tâches de compréhension de la parole :
ATIS et MEDIA. Les résultats montrent que nos nouvelles variantes de RNN sont plus efficaces que
les autres.

ABSTRACT
A study of Recurrent Neural Networks for Sequence Labelling

In this paper we study different types of Recurrent Neural Networks (RNNs) for sequence labelling
tasks. We propose two new types of RNNs and we compare them to the more traditional Elman and
Jordan RNNs. We compare all models on two different tasks of sequence labelling, namely ATIS and
MEDIA. The results show that the new variants of RNNs are more effective than the others.

MOTS-CLÉS : Réseaux de neurones récurrents, étiquetage de séquences, compréhension de la
parole.

KEYWORDS: Recurrent Neural Networks, Sequence Labelling, Spoken Language Understanding.

1 Introduction
Les réseaux de neurones récurrents (RNN) (Jordan, 1989; Elman, 1990) sont des modèles capables
de prendre en compte un contexte dans leur fonction de décision. Ils sont pour cela particulièrement
adaptés à plusieurs tâches de Traitement Automatique des Langues (TAL), notamment celles qui
consistent à prédire une information séquentielle (Collobert & Weston, 2008; Collobert et al., 2011;
Yao et al., 2013; Mesnil et al., 2013; Vukotic et al., 2015). La plupart des modèles probabilistes utilisés
pour ce type de tâches (même les tout premiers, historiquement) sont aussi capables d’utiliser un
contexte dans leur fonction de décision. Dans le cas des RNN, l’information contextuelle est donnée
par une connexion en boucle. Cette connexion permet de prendre en compte à l’étape courante une ou
plusieurs informations prédites dans une étape précédente. Cette architecture semble d’autant plus
efficace dans les réseaux neuronaux qu’elle peut se combiner avec la puissance des représentations
distributionnelles (dites aussi “plongements” ou embeddings en anglais).

Dans la littérature sur les réseaux neuronaux récurrents pour le TAL, deux types principaux d’archi-
tecture ont été proposés, appelés aussi RNN simples : les RNN d’Elman (Elman, 1990) et ceux de
Jordan (Jordan, 1989). La différence entre ces deux modèles réside simplement dans la connexion qui
donne son caractère récurrent au réseau de neurones : dans les RNN d’Elman, la boucle se situe au
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niveau de la couche cachée, alors qu’elle se trouve entre la couche de sortie et la couche cachée dans
les RNN de Jordan. Dans ce dernier cas, elle permet d’utiliser à l’étape courante les étiquettes prédites
pour des positions précédentes d’une séquence. Ces dernières années, ces deux types de RNN ont eu
beaucoup de succès, notamment pour créer des modèles de langues (Mikolov et al., 2010, 2011), ou
pour certaines tâches d’étiquetage de séquences (Yao et al., 2013; Mesnil et al., 2013; Vukotic et al.,
2015).

L’intuition à la base de cet article est que les plongements peuvent permettre une modélisation plus
fine et efficace non seulement des mots, mais également des étiquettes et de leurs dépendances,
qui sont cruciales dans les tâches d’étiquetage de séquence. Dans cet article, nous définissons deux
nouvelles variantes de RNN favorisant cette modélisation. Dans la première, la connexion récurrente
relie la couche de sortie et la couche d’entrée. Cette variante redonne donc en entrée du réseau les
étiquettes prédites aux étapes précédentes du traitement d’une séquence, en plus de l’entrée habituelle
constituée d’un ou plusieurs mots. D’après notre intuition et grâce à l’utilisation de plongements
sur les étiquettes, cette variante modélise de façon plus efficace les dépendances entre étiquettes. La
seconde variante envisagée est une hybridation de la première avec les réseaux d’Elman.

Un schéma général des réseaux d’Elman, de Jordan et de la variante principale proposée ici est
montré dans la Figure 1. Dans cette figure, w sont les mots, y les étiquettes, et E, H , O et R sont
les paramètres du modèle. Ils seront décrits en détails dans la prochaine section. Mais, avant cela,
nous allons justifier l’intérêt de notre proposition en expliquant en quoi la modification (apparemment
simple) introduite par cette nouvelle variante offre plusieurs avantages par rapport aux architectures
plus classiques d’Elman et de Jordan (Elman, 1990; Jordan, 1989).

(a) RNN d’El-
man

(b) RNN de Jor-
dan

(c) Notre variante
de RNN

FIGURE 1 – Schéma général des principaux réseaux neuronaux utilisés dans cet article.

Tout d’abord, puisque la sortie des étapes précédentes est redonnée en entrée à l’étape courante,
l’information contextuelle reparcourt le réseau dans sa totalité, affectant ainsi toutes les couches
du réseau, et cela quel que soit le mode de propagation (en avant ou en arrière). Cela permet un
apprentissage plus efficace des paramètres du réseau. Dans les architectures d’Elman et de Jordan,
seulement une partie des couches est affectée par l’information contextuelle.

Un autre avantage de cette nouvelle variante est lié aux plongements des unités de sortie. En effet,
la première couche du réseau est une table de “look-up” qui sert à transformer la représentation
“one-hot” 1 très creuse des unités en entrée en représentation distributionnelle. Puisque, dans notre
nouvelle variante, la sortie est re-donnée en entrée au réseau, le changement de représentation (de
creuse à distributionnelle) vaut pour les mots aussi bien que pour les étiquettes. Les représentations
distributionnelles des étiquettes peuvent donc être pré-apprises, comme elles le sont déjà pour les mots.

1. La représentation “one-hot” d’un élément en position i d’un dictionnaire V est un vecteur de taille |V | dont la ième
coordonnée est égale à 1 et toutes les autres sont à 0
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Les plongements de mots fournis par word2vec ont déjà largement montré leur intérêt syntaxique et
sémantique pour diverses applications (Mikolov et al., 2013a,b).

Un troisième avantage est le fait que les représentations distributionnelles d’étiquettes transmettent
dans le réseau une “quantité information” plus grande que celle transmise par les connexions récur-
rentes des réseaux d’Elman et de Jordan. Dans le réseau d’Elman, la connexion récurrente est une
boucle dans la couche cachée, elle n’affecte donc pas la couche d’entrée dans la phase de propagation
en avant. De plus, dans ce réseau, on n’utilise pas explicitement l’information donnée par la couche
de sortie. Dans le réseau de Jordan, en revanche, on utilise la sortie en la re-donnant en entrée à la
couche cachée. Cependant, la représentation de la sortie dans un tel réseau est soit une distribution
de probabilités sur les étiquettes, soit une représentation creuse “one-hot” de l’étiquette prédite.
Il est clair que la représentation “one-hot” ne transmet pas beaucoup d’information au réseau. La
distribution de probabilités devrait en fournir plus, puisqu’elle représente une décision “smooth”
(lissée). Cependant, d’après nos expériences, cette distribution est très biaisée en faveur d’une ou
d’un petit nombre d’étiquettes, ne fournissant donc en fin de compte pas beaucoup plus d’information
qu’une représentation creuse “one-hot”. Ce biais est déjà évoqué dans (Mesnil et al., 2013), où les
auteurs montrent que le réseau de Jordan est plus performant quand il est appris sur les représentations
creuses des étiquettes de référence que sur les représentations creuses des étiquettes prédites et sur les
distributions de probabilités prédites. La différence entre le RNN de Jordan et notre variante est un
point clef de notre proposition, une comparaison plus détaillée est donnée plus loin.

Un dernier avantage de la connexion récurrente entre la couche de sortie et celle d’entrée est la
robustesse qu’elle apporte. Les représentations distributionnelles des étiquettes rendent le modèle plus
robuste vis-à-vis des erreurs de prédiction qui peuvent survenir pendant le traitement d’une séquence.
Le modèle de Jordan, avec des représentations creuses ou des distributions de probabilités biaisées de
la sortie, est plus vulnérable à la propagation des erreurs.

Dans cet article, tous les RNN sont étudiés dans leur version “en avant” (forward par la suite), “en
arrière” (backward) et bidirectionnelle (Schuster & Paliwal, 1997). Nous avons utilisé notre propre
implémentation des réseaux d’Elman et de Jordan, afin que la comparaison avec nos variantes soit
directe et plus fiable. Nous évaluons tous les modèles sur deux tâches différentes de compréhension
de la parole (De Mori et al., 2008) : ATIS (Dahl et al., 1994) et MEDIA (Bonneau-Maynard et al.,
2006), qui peuvent toutes les deux être ramenées à un étiquetage de séquences. ATIS est relativement
simple et ne nécessite pas une modélisation poussée des dépendances entre étiquettes. MEDIA est
une tâche plus difficile pour laquelle la capacité d’un modèle à prendre en compte les dépendances
entre étiquettes est cruciale.

Le reste de l’article est organisé comme suit. Dans la section suivante, nous décrivons en détails les
réseaux neuronaux récurrents, partant des modèles classiques d’Elman et de Jordan pour arriver à nos
deux variantes. La section 3 est consacrée à la présentation des corpus sur lesquels nous évaluons les
modèles, aux paramétrages choisis et aux résultats obtenus. La section 4 conclut la présentation.

2 Réseaux neuronaux récurrents
2.1 Fonctionnement général

Les réseaux de neurones récurrents évoqués dans cet article ont la même architecture que le modèle
de langage neuronal (NNLM de l’anglais Neural Network Language Model) décrit dans (Bengio
et al., 2003). Cette architecture comprend 4 couches : la couche d’entrée, des plongements, une
couche cachée et une de sortie. Les mots sont donnés en entrée au réseau sous la forme d’un index
qui correspond à leur position dans un dictionnaire V .

L’index d’un mot est utilisé pour sélectionner sa représentation distributionnelle (plongement par la
suite) dans une matrice E ∈R|V |×N , |V | étant la taille du dictionnaire et N la taille des plongements
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(N est un hyper-paramètre du modèle, à choisir). Comme le montre la Figure 1, la matrice E contient
l’ensemble des paramètres, ou poids, entre la couche d’entrée et la couche des plongements. La
notation E(v(wt)) désigne le plongement du mot w donné en entrée au réseau à l’étape t du traitement
d’une séquence. v(wt) = i est l’index du mot wt dans le dictionnaire. Par raccourci d’écriture, nous
utilisons v(wt) pour désigner aussi la représentation creuse “one-hot” du mot wt, c’est-à-dire un
vecteur numérique de taille |V | qui vaut 0 partout sauf à la position v(wt). Puisque, dans cet article,
nous traitons de l’étiquetage de séquences, l’étape t, ou temps t, dans le traitement d’une séquence,
correspond en fait à la position t dans la séquence. 2

Nous notons respectivement H et O les matrices à valeurs réelles des poids entre la couche des
plongements et la couche cachée d’une part, entre la couche cachée et la couche de sortie d’autre
part. La sortie d’un réseau, étant donné le mot wt en entrée, est yt. La fonction d’activation que
nous utilisons dans la couche cachée de tous les réseaux est la sigmoïde 3. La couche de sortie est
un Softmax 4. La sortie du réseau de neurones y est donc en fait une distribution de probabilités sur
l’ensemble des étiquettes L à prédire.

Par rapport aux NNLM, les RNN ont en plus une connexion récurrente entre deux couches qui dépend
du type de RNN en question : comme nous l’avons mentionné dans l’introduction, le RNN d’Elman
(Elman, 1990) a une boucle au niveau de la couche cachée. Puisque la couche cachée encode la
représentation interne de l’information en entrée, la boucle d’un réseau d’Elman permet de garder
“en memoire” les mots utilisés en entrées aux positions précédentes dans le traitement d’une séquence.
En revanche le RNN de Jordan (Jordan, 1989) a une connexion récurrente entre la couche de sortie et
la couche cachée. Pour prédire l’étiquette du mot à la position courante, un réseau de Jordan peut
donc prendre en compte les étiquettes prédites aux positions précédentes. Quel que soit le type de
RNN en question, nous notons R la matrice de poids associée à la connexion récurrente.

Pour le calcul de la sortie des différentes couches, nos réseaux d’Elman et de Jordan sont standards
et nous renvoyons donc à la littérature qui les décrit en détails (Elman, 1990; Jordan, 1989; Bengio,
2012; Mesnil et al., 2013)

Dans les modèles de TAL pour l’annotation, il est commun d’utiliser un contexte en entrée. On
peut utiliser comme contexte une fenêtre de mots d’une taille donnée w de part et d’autre du mot
wt à la position courante t. On obtient l’équivalent dans les réseaux neuronaux en concaténant les
plongements des mots que l’on veut utiliser comme contexte. Cette concaténation est notée par :

It = [E(v(wt−w))...E(v(wt))...E(v(wt+w))].

En utilisant ce contexte en entrée, avec la même notation utilisée dans (Jordan, 1989; Mesnil et al.,
2013), la sortie de la couche cachée d’un réseau de Jordan devient :

ht = Σ(It ·H + yt−1 ·R)

Le calcul de la sortie reste inchangé, et on peut modifier de façon analogue un réseau d’Elman.

L’apprentissage des RNN décrits consiste dans l’estimation des paramètres Θ = (E,H,O,R),
plus les biais que nous avons omis pour rendre les formules plus lisibles. Pour cela nous utilisons
l’algorithme de propagation en arrière avec vitesse (Bengio, 2012), plus certaines recommandations
proposées également par (Bengio, 2012).

2. On note que dans leur formulation originelle dans (Elman, 1990; Jordan, 1989), les RNN n’avaient pas une couche de
plongements. Ces réseaux étaient en effet appliqués à des données qui se représentent naturellement avec des vecteurs à valeurs
continues (e.g. le signal audio). Pour des applications au TAL, l’introduction d’une couche de plongements est nécessaire,
précisément pour transformer des données à valeurs discrètes en valeurs continues.

3. Étant donnée l’entrée x, la sigmoïde est définie par f(x) = 1
1+e−x

4. Pour un ensemble de valeurs numériques l ∈ L, le Softmax de cet ensemble vaut g(l) = el∑
l∈L

el
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2.2 Variantes d’apprentissage

Un choix très important pour l’apprentissage des RNN concerne l’algorithme de propagation arrière.
En effet, étant donnée leur architecture récurrente, pour apprendre proprement un RNN il faudrait
utiliser l’algorithme dit de propagation arrière à travers le temps (Back-propagation through time)
(Werbos, 1990), censé permettre d’apprendre des contextes arbitrairement longs. Cependant, (Mikolov
et al., 2011) a montré que les RNN pour les modèles des langues apprennent mieux avec seulement 5
étapes passées. Ceci pourrait être dû au fait que, dans les tâches de TAL, l’information passée retenue
en mémoire par un RNN grâce à sa connexion récurrente se disperse après quelques étapes seulement.
Aussi, du moins dans le cas des RNN de Jordan, garder en mémoire un contexte d’étiquettes prédites
arbitrairement long ne donne pas en général une garantie d’amélioration des performances, un contexte
plus long étant aussi plus bruité.

Puisque l’algorithme de propagation arrière à travers le temps est plus coûteux que l’algorithme
classique, (Mesnil et al., 2013) a préféré utiliser explicitement l’information contextuelle donnée à la
connexion récurrente dans les RNN, et utiliser l’algorithme de propagation arrière classique, sans
perte de performance. Dans cet article, nous adoptons la même stratégie d’apprentissage. Quand on
utilise explicitement les étiquettes prédites aux étapes précédentes dans un réseau de Jordan, la sortie
de la couche cachée est calculée par :

ht = Σ(It ·H + [yt−c+1yt−c+2...yt−1] ·R)

où c est la taille du contexte “côté sortie” utilisé explicitement dans le réseau. Une modification
équivalente permet de prendre en compte les couches cachées précédentes dans un RNN d’Elman.

2.3 Nouvelles variantes de RNN

Comme nous l’avons déjà expliqué en introduction, la variante principale de RNN que nous proposons
comporte une connexion récurrente entre la couche de sortie et la couche d’entrée. Cette modification
simple dans l’architecture des RNN a des conséquences importantes sur le modèle et, comme nous le
verrons, sur les résultats. Ces conséquences ont été mentionnées dans l’introduction. Nous reprenons
ici plus en détails les plus importantes d’entre elles.

La conséquence la plus importante de notre architecture est sa capacité d’utiliser des plongements
pour les étiquettes, de la même façon que pour les mots. En effet, la première couche des réseaux est
une table de “look-up” qui sert à transformer les représentations creuses “one-hot” en représentations
distributionnelles. Ces dernières peuvent encoder des traits et des propriétés syntaxiques et séman-
tiques très attractives, comme cela a été démontré avec word2vec (Mikolov et al., 2013a). Ces traits
et propriétés peuvent être appris à partir de données étiquetées de la même façon que pour les mots.
Dans cet article, on se contentera d’utiliser les séquences d’étiquettes associées aux séquences de
mots. Mais cette approche pourrait aussi être étendue à des cas plus sophistiqués, en exploitant des
informations structurées quand elles sont disponibles. On pourrait ansi exploiter de la même façon
des arbres syntaxiques, des entités nommées étendues ou des relations entre entités nommées. L’idée
d’utiliser des plongements pour les étiquettes n’est pas nouvelle en soi : (Chen & Manning, 2014) l’a
introduite accessoirement dans le contexte de l’analyse syntaxique en dépendances, ce qui a donné
un analyseur très efficace. L’originalité de notre travail, qui va au delà de cette première approche,
est de pré-apprendre les plongements des étiquettes comme on le fait pour les mots. Aussi, nous
utilisons plusieurs étiquettes comme contexte, ce qui va permettre d’apprendre d’une façon plus fine
les dépendances entre étiquettes.

En utilisant le même formalisme que précédemment, nous notons Ew la matrice des plongements des
mots, et El celle des plongements des étiquettes. Nous notons alors :

It = [Ew(v(wt−w))...Ew(v(wt))...Ew(v(wt+w))]
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la concaténation des vecteurs qui représentent le contexte des mots en entrée à la position t d’une
séquence, alors que :

Lt = [El(v(yt−c+1))El(v(yt−c+2))...El(v(yt−1))]

est la concaténation des vecteurs qui représentent les étiquettes prédites aux c positions précédentes.
La sortie de la couche cachée est alors calculée comme suit :

ht = Σ([ItLt] ·H)

À nouveau, [·] indique la concaténation de matrices et nous avons omis les biais pour rendre les
formules plus simples. Les autres couches sont calculées comme précédemment. Comme nous
pouvons le noter, une différence importante par rapport au réseau de Jordan est qu’ici les informations
provenant des mots et des étiquettes ne sont pas mélangées en les sommant. La concaténation implique
en effet que les deux informations sont données en entrées à la couche cachée tout en restant séparées 5.
Puisque nous utilisons le même nombre de neurones dans la couche cachée de tous les réseaux pour
que les résultats soient comparables, dans notre variante de RNN chaque neurone de la couche
cachée reçoit en entrée plus d’information que dans un réseau d’Elman ou de Jordan. Nous faisons
l’hypothèse que cette architecture modélise de façon plus efficace les dépendances entre étiquettes
grâce aux capacités des réseaux neuronaux d’apprendre des traits “internes” au niveau de la couche
cachée.

Une autre conséquence importante de la modification introduite par notre variante de RNN est une
robustesse accrue du modèle par rapport aux erreurs de prédictions. C’est une conséquence directe de
l’utilisation des plongements d’étiquettes. Puisque nous utilisons plusieurs étiquettes prédites comme
contexte (voir Lt plus haut), au moins lors des dernières étapes de l’apprentissage (quand le modèle
est suffisamment précis), il est assez improbable que plusieurs erreurs de prédiction subsistent dans le
même contexte. Même dans ce cas, grâce aux propriétés des plongements (Mikolov et al., 2013b), les
étiquettes erronées auront des représentations assez proches de celles des étiquettes attendues. En
reprenant un exemple cité dans (Mikolov et al., 2013b), si on utilise Paris à la place de Rome, cela n’a
aucun effet pour plusieurs tâches de TAL : ce sont tous les deux des noms propres pour un étiquetage
POS, des noms de lieu pour une extraction d’entités nommées, etc. L’utilisation de plongements
d’étiquettes permet d’avoir la même robustesse sur les étiquettes, et donc dans le contexte.

Il ne se passe en général pas la même chose avec un modèle de Jordan, parce que la connexion
récurrente entre la couche de sortie et la couche cachée dans ce type de RNN oblige à utiliser soit
la distribution de probabilités sur les étiquettes, soit la représentation creuse “one-hot” des données
en sortie par le Softmax 6. Avec la représentation creuse, il est clair qu’une erreur affecte plus
la sortie du réseau, puisque la seule valeur non nulle est dans ce cas mal positionnée. Utiliser la
distribution de probabilités sur les étiquettes pourrait donner l’impression d’une certaine souplesse
dans la fonction de décision. Cependant nous avons constaté expérimentalement que la masse des
probabilités est concentrée dans une ou très peu d’étiquettes seulement. La distribution ne donne
donc en fait pas beaucoup plus d’information que la représentation creuse. Dans tous les cas, les
plongements d’étiquettes garantissent une souplesse bien plus attractive.

Il est important de noter cependant un autre point de vue sur la façon dont un réseau de Jordan calcule
la sortie de la couche cachée. Comme nous l’avons décrit plus haut, celle-ci est calculée comme

ht = Σ(It ·H + [yt−c+1yt−c+2...yt−1] ·R)

5. Dans les réseaux de Jordan (Jordan, 1989), cela n’était pas nécessaire puisque les données en entrée et en sortie étaient
de même nature (signal audio). En TAL, mais plus particulièrement dans les tâches d’étiquetage de séquences comme celles
étudiées dans cet article, entrées et sorties sont différentes, ainsi il n’est pas justifié de les mélanger comme c’est le cas dans le
réseau de Jordan.

6. En fait, rien n’empêche de transformer une telle sortie en un index que l’on peut utiliser pour sélectionner le plongement
de l’étiquette correspondante. Cela équivaudrait à notre variante de RNN mais n’a pas encore été fait à notre connaissance.
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Puisque chaque yi, i = t − 1, . . . , t − c + 1 est un vecteur creux, indépendamment du fait qu’il
soit un vecteur “one-hot” ou une distribution de probabilités biaisée, nous pouvons interpréter la
multiplication de chaque yi par la matrice R comme la sélection d’un plongement pour l’étiquette
correspondante, comme nous le faisons dans notre variante de RNN. Même avec cette interprétation,
il y a une différence importante entre le réseau de Jordan et notre variante. En effet, comme on peut le
voir dans la formule, une fois que la sélection du plongement pour l’étiquette a été faite avec yi ·R,
le résultat ne participe pas directement à la transformation linéaire opérée par la matrice H . Seul
le contexte au niveau de mots est multiplié par H (It · H). Le résultat de cette multiplication est
additionné au résultat de yi ·R. Dans un certain sens donc, le réseau de Jordan modélise l’interaction
entre mots et étiquettes avec cette somme. Ensuite la fonction non-linéaire de la couche cachée
est calculée (Σ). Nous estimons que, dans un réseau de Jordan (Jordan, 1989), cela avait du sens
surtout parce que l’information en entrée et l’information en sortie étaient de même nature. Mais dans
des tâches d’étiquetage de séquences, les mots et les étiquettes sont de nature différente, une telle
modélisation n’est donc plus aussi bien fondée.

Dans notre variante, en revanche, on sélectionne d’abord le plongement de chaque étiquette avec
E[v(yi)]

7. Ensuite on concatène les plongements des mots It avec les plongements des étiquettes Lt.
C’est seulement après que nous appliquons la transformation linéaire en multipliant par la matrice H .
Puis, la fonction non-linéaire est appliquée, comme c’était le cas dans le réseau de Jordan. Dans notre
variante donc, les étiquettes subissent toujours deux transformations : i) la conversion de “one-hot”
en plongements, ii) la transformation linéaire en multipliant les plongements par la matrice H . De
plus, nous laissons la couche cachée apprendre les interactions entre les mots et les étiquettes.

La seconde variante de RNN que nous proposons combine les caractéristiques d’un réseau d’Elman
et de notre première variante. Cela permet de garder en mémoire l’état interne du réseau aux étapes
de traitements précédentes et d’exploiter en même temps tous les avantages décrits pour l’utilisation
d’un contexte d’étiquettes prédites, fourni sous forme de représentations distributionnelles. Dans
cette seconde variante, la seule différence réside dans le calcul de la sortie de la couche cachée, pour
laquelle nous utilisons la concaténation des c sorties précédentes de cette même couche cachée :

ht = Σ([ItLt] ·H + [ht−c+1ht−c+2...ht−1] ·R)

Le reste du réseau fonctionne exactement comme dans la première variante.

2.4 Réseaux forward, backward et bidirectionnels

Nous avons étudié le comportement de tous les réseaux décrits jusqu’ici en trois versions : forward,
backward et bidirectionnel (Schuster & Paliwal, 1997). La version forward est celle que nous venons
de détailler. La version backward est équivalente, à la seule différence près qu’elle traite les séquences
dans le sens inverse par rapport à la version forward, c’est-à-dire de la fin vers le début. La version
backward permet donc de prédire l’étiquette à la position t d’une séquence, étant donnés les mêmes
mots que la version forward et les c étiquettes futures (dans le réseau de Jordan et notre première
variante), ou les c états futurs de la couche cachée (dans le réseau d’Elman), ou les c étiquettes futures
associées aux c états futurs de la couche cachée (dans notre seconde variante).

La version bidirectionnelle utilise en même temps l’information passée et future mémorisées par
les deux réseaux forward et backward, quel que soit le type de réseau. Le fonctionnement de cette
troisième version est donc forcément différent de celui des autres : i) d’abord le réseau backward est
utilisé pour prédire les étiquettes et/ou les états futur(e)s de la couche cachée, selon le type de réseau.
ii) les étiquettes et/ou les états de la couche cachée sont initialisés avec des valeurs “fillers” pour la
phase forward. iii) un modèle global parcourt la séquence en avant en utilisant les étiquettes et/ou les
états passés et futurs de la couche cachée. Cette procédure est décrite dans l’article de référence sur
les réseaux neuronaux bidirectionnels (Schuster & Paliwal, 1997).

7. Dans ce cas, le vecteur yi est explicitement converti en une représentation “one-hot”.
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2.5 Complexité des RNN
Avant de passer à l’évaluation de nos modèles, nous fournissons une analyse de leur complexité en
termes de nombre de paramètres à trouver. Dans un modèle de Jordan nous en avons :

{|V | ×D}E + {((2w + 1)D + c|O|)× |H|}H + {|H| × |O|}O
Nous avons séparé les paramètres de chaque couche par {}E , {}H et {}O, pour la couche des
plongements, la couche cachée et la couche de sortie, respectivement. |V | est la taille du dictionnaire
de mots, D la taille des plongements, |H| et |O| sont les tailles de la couche cachée et de sortie,
respectivement, w est la taille (ou le rayon) de la fenêtre de mots utilisée comme contexte en entrée
du réseau 8, c est la taille du contexte d’étiquettes, multipliée donc par la taille du dictionnaire des
étiquettes qui correspond à celle de la couche de sortie |O|.
De la même façon, pour un réseau d’Elman et pour notre première variante il y en a respectivement :

{|V | ×D}E + {((2w + 1)D + c|H|)× |H|}H + {|H| × |O|}O
{|V | ×D}E + {|O| ×D + ((2w + 1)D + cD)× |H|}H + {|H| × |O|}O

Comme nous pouvons le voir, la seule différence entre les nombres de paramètres du RNN de Jordan
et de celui d’Elman reside dans les facteurs c|O| et c|H|. Leur différence en complexité dépend donc
de la taille de la couche de sortie par rapport à la taille de la couche cachée. Puisque, dans les tâches
d’étiquetage, cette dernière est en général plus grande, le réseau d’Elman est en général plus lourd.

La différence entre les paramètres du RNN de Jordan et de notre première variante tient dans les
facteurs |O| ×D et cD. Les premiers sont dûs à l’utilisation des plongements d’étiquettes 9, le second
à l’utilisation des plongements d’étiquettes comme entrées de la couche cachée. Puisque souvent D
et O ont des valeurs du même ordre de grandeur, et grâce à l’utilisation d’operations optimisées sur
les vecteurs et les matrices, nous n’avons pas remarqué de différence remarquable dans les temps
d’apprentissage et d’étiquetage entre le réseau de Jordan et notre première variante.

Notre seconde variante, en revanche, a la complexité suivante :

{|V | ×D}E + {|O| ×D + ((2w + 1)D + cD + c|H|)× |H|}H + {|H| × |O|}O
Le terme additionel c|H| par rapport à notre première variante est dû à la présence d’une connexion
récurrente comme celle du réseau d’Elman. Malgré l’utilisation d’opérations optimisées sur les
matrices et les vecteurs, cette variante est relativement plus lourde, avec un temps d’apprentissage et
d’étiquetage plus important d’un facteur d’environ 1, 5 par rapport aux autres.

Les versions forward et backward des RNN ont exactement la même complexité. En revanche la
version bidirectionnelle est plus complexe. En effet, pour pouvoir prendre en compte les informations
contextuelles passées et futures, la taille de la couche cachée doit être doublée par rapport à la couche
cachée du réseau simple. De plus, le modèle backward doit être utilisé aussi pour prédire l’information
qui sera utilisée dans le modèle bidirectionnel comme information future. Sans recourir à une formule,
nous avons observé un temps d’apprentissage et d’étiquetage plus important d’un facteur 1, 5 par
rapport au modèle simple. Cependant, l’utilisation des deux modèles forward et backward pour
initialiser les poids du modèle global fait que le modèle bidirectionnel n’a pas besoin du même
nombre d’étapes pour converger, il est de ce fait appris en un temps équivalent à son pendant simple.

3 Évaluation
3.1 Corpus utilisés
Nous avons évalué nos modèles sur deux tâches :

8. ce contexte comprend donc w mots à gauche, w à droite, plus le mot à la position courante t
9. Nous utilisons des plongements de même taille D pour les mots et les étiquettes
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apprentissage développement test
# phrases 12,908 1,259 3,005

mots concepts mots concepts mots concepts
# mots 94,466 43,078 10,849 4,705 25,606 11,383
# vocab. 2,210 99 838 66 1,276 78
# OOV% – – 1.33 0.02 1.39 0.04

TABLE 1 – Statistiques sur le corpus MEDIA

Le corpus ATIS (Air Travel Information System) (Dahl et al., 1994) a été collecté pour construire
des systèmes de dialogues automatiques capables de donner des informations sur les vols aux États
Unis. La représentation sémantique est basée sur la notion de “slot” d’un “frame” ; le but dans la
tâche de compréhension de la parole (SLU) est d’associer chaque mot au “slot” correspondant. Un
exemple de phrase de ce corpus est “I want all the flights from Boston to Philadelphia today” 10. Les
mots Boston, Philadelphia et today sont associés aux “slots” DEPARTURE.CITY, ARRIVAL.CITY
et DEPARTURE.DATE, respectivement. Tous les autres mots de la phrase n’appartiennent à aucun
“slot”.

C’est une tâche assez simple qui date de 1993. Les données d’apprentissage sont constituées de 4978
phrases prises parmi celles sans dépendances de contexte dans les corpus ATIS-2 et ATIS-3. Les
données de test sont constituées de 893 phrases prises à l’intérieur des corpus ATIS-3 NOV93 et
DEC94. Il n’y a pas de données de développement officielles, nous avons donc isolé une partie des
données d’apprentissage et les avons utilisées comme données de développement. Les dictionnaires
de mots et d’étiquettes sont constitués de 1117 et 85 unités, respectivement. Nous renvoyons à (Dahl
et al., 1994) pour plus de détails.

Le corpus français MEDIA (Bonneau-Maynard et al., 2006) a été créé pour l’évaluation de systèmes
de dialogues automatiques destinés à fournir des informations touristiques sur les hôtels en France. Il
est constitué de 1250 dialogues acquis avec le protocole Wizard-of-OZ où 250 orateurs ont suivi 5
scénarios de réservation différents. Les dialogues ont été transcrits et annotés manuellement suivant
une ontologie de concepts riches. Des composants sémantiques peuvent être combinés pour former
des étiquettes sémantiques complexes 11. Outre la richesse de l’annotation utilisée, une autre source
de difficultés pour l’étiquetage provient des phénomènes de co-référence. Certains mots ne peuvent
pas être annotés correctement sans connaître le contexte du tour de parole précédent. Par exemple
dans la phrase “Oui, celui à moins de 50 euros par nuit”, celui réfère à un hôtel introduit dans un
tour de parole précédent. Les propriétés statistiques des données d’apprentissage, de développement
et de test du corpus MEDIA sont données dans le tableau 1.

La tâche MEDIA peut être modélisée comme un étiquetage de séquences en utilisant la convention
classique BIO (Ramshaw & Marcus, 1995). Dans la tâche ATIS chaque concept (ou “slot”) correspond
à un mot, il s’agit donc d’une tâche équivalente à un étiquetage en partie du discours (POS tagging).

3.2 Réglages et paramètres

Pour garantir une comparaison équitable entre tous les modèles, nous avons utilisé les mêmes réglages
que dans (Yao et al., 2013; Mesnil et al., 2013; Vukotic et al., 2015) pour les tâches ATIS et MEDIA.
Les plongements ont donc une taille de 200, de 100 pour la couche cachée. Nous avons également
utilisé la même taille de fenêtre de mots w = 3 et c = 6 pour le contexte d’étiquettes prédites dans
les RNN de Jordan et nos deux variantes. Nous avons partout utilisé la même “tokenisation”, qui

10. Je voudrais tous les vols d’aujourd’hui de Boston à Philadelphie
11. Par exemple l’étiquette localisation peut être combinée avec les composants ville, distance-relative,

localisation-relative-générale, rue etc.
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Modèle Mesure F1
forward backward bidirectionnel
Mots

(Mesnil et al., 2013) E-RNN 93.65% 92.12% –
(Mesnil et al., 2013) J-RNN 93.77% 93.31% 93.98%
(Mesnil et al., 2015) E-RNN 94.98% – 94.73%
E-RNN 93.41% 93.18% 93.41%
J-RNN 93.61% 93.55% 93.74%
I-RNN 93.84% 93.56% 93.73%
I+E-RNN 93.74% 93.44% 93.60%

Classes
(Vukotic et al., 2015) E-RNN 96.16% – –
(Vukotic et al., 2015) CRF – – 95.23%
(Yao et al., 2013) E-RNN 96.04% – –
(Mesnil et al., 2015) E-RNN 96.24% – 96.29%
(Mesnil et al., 2015) CRF – – 95.16%
E-RNN 94.73% 93.61% 94.71%
J-RNN 94.94% 94.80% 94.89%
I-RNN 95.21% 94.64% 94.75%
I+E-RNN 94.84% 94.61% 94.79%

TABLE 2 – Résultats sur le corpus ATIS
Modèle Mesure F1

forward backward bidirectionnel
(Vukotic et al., 2015) E-RNN 81.94% – –
(Vukotic et al., 2015) J-RNN 83.25% – –
(Vukotic et al., 2015) CRF – – 86.00%
E-RNN 82.64% 82.61% 83.13%
J-RNN 83.06% 83.74% 84.29%
I-RNN 84.91% 86.28% 86.71%
I+E-RNN 84.58% 85.84% 86.21%

TABLE 3 – Résultats sur le corpus MEDIA

consiste essentiellement en une conversion des caractères en minuscule. Nous avons fait des choix
plus “classiques” pour la fonction d’activation de la couche cachée et la régularisation que dans les
travaux les plus récents : nous utilisons la sigmoïde et la régularisation L2 respectivement, alors que
(Yao et al., 2013; Mesnil et al., 2013) et (Vukotic et al., 2015) utilisent la fonction linéaire rectifiée et
la régularisation dropout 12 (Bengio, 2012; Srivastava et al., 2014). Nous avons entraîné tous les RNN
avec la procédure suivante :
i) Nous avons d’abord entraîné deux modèles de langage neuronal (NNLM) pour obtenir les plonge-
ments des mots et des étiquettes. Ces NNLM ont la même architecture que celui de (Bengio et al.,
2003), à la seule différence près que nous utilisons une fenêtre de mots autour de la position courante
comme contexte, au lieu de prendre seulement les mots dans le passé. Pour les étiquettes, nous
utilisons seulement les étiquettes dans le passé comme contexte.
ii) Nous entraînons ensuite les différents RNN en utilisant pour tous les mêmes plongements.
Nous entraînons le modèle pour les plongements des mots pendant 20 unités de temps, celui pour les
plongements des étiquettes pendant 10, les modèles forward et backward pendant 20 et les modèles
bidirectionnel pendant 8. Ces valeurs ont été optimisées sur les données de développement.

3.3 Résultats

L’évaluation de tous les modèles évoqués dans cet article est donnée dans les tableaux 2 et 3 en termes
de F1-mesure. Dans tous les tableaux, nos versions des RNN d’Elman et Jordan sont indiquées avec

12. Nous avons testé aussi la fonction linéaire rectifiée et la régularisation dropout. Cela donne des résultats comparables ou
meilleurs au prix d’une couche cachée bien plus grande. De plus l’apprentissage n’est pas stable avec toutes les valeurs des
certains paramètres (taux d’apprentissage notamment). Pour ces raisons, pour les expériences présentées dans cet article nous
avons préféré la sigmoïde et la régularisation L2.
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E-RNN et J-RNN. Nos deux variantes sont désignées par I-RNN et I+E-RNN. Le tableau 2 montre
les résultats obtenus sur le corpus ATIS. Dans la partie haute du tableau sont montrés les résultats
obtenus en n’utilisant que les mots comme entrées des modèles. Dans la partie basse (Classes), les
classes des mots disponibles pour cette tâche sont ajoutées aux données. Ces classes identifient les
noms de villes, d’aéroports et les expressions de temps (dates et horaires de départ et d’arrivée) ; elles
permettent aux modèles de faire abstraction des mots spécifiques qui déclenchent certains concepts 13.

Notons avant toute analyse que certains de nos résultats sur ATIS ne sont pas parfaitement comparables
avec ceux publiés dans la littérature pour les raisons suivantes : i) les modèles à l’état-de-l’art utilisent
une fonction d’activation de type Rectified Linear function 14 et la régularisation dropout. Nos
modèles utilisent la sigmoïde et la regularisation L2. ii) Pour les expériences sur le corpus ATIS,
nous avons utilisé environ 18% des données d’apprentissage, choisies au hasard, comme données
de développement ; nous disposions donc d’un peu moins de données d’apprentissage 15. iii) Les
travaux publiés avec lesquels nous nous comparons ne décrivent pas toujours en détails comment les
classes disponibles pour cette tâche sont intégrées dans leur modèle. iv) Les réglages de nos modèles
ne correspondent pas toujours avec ceux des modèles publiés. Malgré tout, nos expériences sont
fiables et probantes : i) d’une part, certains de nos résultats, obtenus dans des conditions légèrement
handicapantes, sont aussi bons que l’état-de-l’art, voire meilleurs dans certains cas ; ii) d’autre part,
nous fournissons une comparaison équitable avec nos propres versions de tous les RNN évoqués, ce
qui nous permet de nous comparer à l’état-de-l’art et non pas à des modèles “baseline”.

Les résultats de la partie haute (Mots) du tableau 2 montrent que le meilleur modèle sur la tâche
ATIS est (Mesnil et al., 2015). Notons au passage que la façon dont les auteurs ont amélioré les
performances de (Mesnil et al., 2013) (dû en partie aux mêmes auteurs) n’est pas très claire. Dans
(Mesnil et al., 2013) les auteurs obtiennent leurs meilleurs résultats avec un réseau de Jordan, alors
que dans (Mesnil et al., 2015) c’est un réseau d’Elman qui atteint les meilleures performances. Avec
nos expériences réalisées dans les mêmes conditions, nous avons pu constater que le gain montré dans
(Mesnil et al., 2015) n’est pas imputable à la seule optimisation des paramètres. Nous constatons
que nos modèles d’Elman et de Jordan sont à peu près équivalents à ceux de (Mesnil et al., 2013).
Notre variante principale de RNN I-RNN obtient le deuxième meilleur résultat absolu (93.84 en
gras). Notre deuxième variante est à peu près équivalente à un réseau de Jordan sur cette tâche.

Les résultats de la partie basse (Classes) du tableau 2, obtenus en utilisant les mots et les classes en
entrée des RNN, remarquablement meilleurs que ceux obtenus avec les mots seuls, suivent à peu près
le même comportement. Nous attribuons les différences entre nos résultats et ceux de l’état-de-l’art
aux mêmes raisons mentionnées plus haut. A titre de comparaison, nous montrons aussi dans cette
partie du tableau des résultats obtenus avec des CRF. De façon générale, sur la tâche ATIS, quelles
que soient les données d’entrée, nous pouvons remarquer que tous les résultats sont assez bons. Cette
tâche est de fait relativement simple, les dépendances entre étiquettes peuvent être facilement résolues
à cause de la bonne correspondance entre les concepts et les mots (un concept correspond à un
mot). Ces conditions ne permettent pas à nos variantes des RNN d’exprimer leur potentiel lié à la
modélisation des étiquettes et des dépendances entre étiquettes sous forme de plongements. Cette
limitation est confirmée par les résultats obtenus par (Vukotic et al., 2015) et (Mesnil et al., 2015)
avec les CRF. En effet, malgré la richesse d’information utilisée dans la fonction de décision des
RNN pour prédire la prochaine étiquette, elle reste locale -au sens où elle ne prend pas en compte
l’étiquetage de la séquence entière comme critère de décision. En revanche, les CRF prennent en
compte les dépendances entre étiquettes dans la séquence (Lafferty et al., 2001). Le fait qu’ils soient
moins efficaces, même que les RNN forward simples, sur cette tâche, est un indice clair du manque
de dépendances entre étiquettes. Nous remarquons par ailleurs que c’est toujours la première de nos

13. Par exemple les villes Boston et Philadelphie dans l’exemple plus haut sont converties en CITY-NAME. Même si le
modèle n’a jamais vu le mot Boston pendant l’apprentissage, s’il a vu au moins un nom de ville, il sera capable de bien annoter
Boston comme une ville-de-départ grâce au contexte discriminant donné par la préposition from.

14. f(x) = max(0,x)
15. Cela pour éviter le coût computationnel d’une validation croisée.
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deux variantes I-RNN qui obtient le meilleurs résultats parmi nos RNN. Cela montre l’intérêt de
l’utilisation des plongements des étiquettes, même sur une tâche relativement simple.

Dans le tableau 3 nous montrons les résultats atteints sur la tâche MEDIA. Cette tâche est plus difficile,
à cause de la richesse de l’annotation sémantique, mais aussi des co-références et des concepts qui
tiennent sur plusieurs mots. Cette propriété crée des dépendances entre étiquettes relativement longues,
qui ne peuvent pas être prises en compte par des modèles simples. La difficulté de la tâche est illustrée
par ailleurs par le niveau des performances répertoriées dans le tableau 3 (environ 10 points de
F1-mesure en moins par rapport à ATIS).

Comme nous pouvons le constater dans ce tableau, sur cette tâche les RNN simples sont bien moins
efficaces que les CRF, ce qui pouvait être attendu à cause de leur fonction de décision locale. Nous
remarquons également que nos versions des RNN d’Elman et de Jordan sont équivalentes, voire
meilleures dans le cas du RNN d’Elman, aux RNN de (Vukotic et al., 2015), ces derniers étant état-de-
l’art. Plus important, les résultats sur MEDIA montrent que, dans ce contexte où une modélisation des
dépendances entre étiquettes est cruciale, nos variantes de RNN marchent remarquablement mieux
que les réseaux classiques d’Elman et de Jordan, et ce que ce soit dans leur version forward, backward
ou bidirectionnelle. Dans certains cas, notamment celui des RNN bidirectionnels, ils donnent même
de meilleurs résultats que les CRF. Nous interprétons cela comme une capacité de nos RNN à pallier
une fonction de décision locale par une meilleure modélisation des dépendances entre étiquettes.

Nous notons aussi que nous avons mené des expériences sans pre-apprendre les plongements des
étiquettes. Dans ces expériences, les plongements sont appris en même temps que la tâche d’étique-
tage de séquences. Par manque de place nous ne montrons pas ces résultats, mais ils ne sont pas
significativement différents de ceux obtenus avec le pre-apprentissage des plongements des étiquettes.
Cela montre une fois de plus l’efficacité de l’utilisation des plongements d’étiquettes. De plus, cela
donne une application plus ample à l’utilisation des plongements côté sortie en général. Des corpus
d’étiquettes ne sont certes pas aussi disponibles que le sont les corpus des mots. Mais, comme nos
variantes sont efficaces même sans le pre-apprentissage des plongements d’étiquettes, un tel manque
n’est pas pénalisant pour nos modèles neuronaux.

Il apparaît au vu de ces résultats que des RNN utilisant des plongements pour les étiquettes peuvent
modéliser de façon efficace les dépendances entre étiquettes, même quand ces dépendances sont
relativement simples (comme pour ATIS). Nos variantes de RNN sont pour cette raison plus efficaces
que les RNN classiques d’Elman et de Jordan. Nous avons par ailleurs effectué des expériences du
même type sur la tâche d’étiquetage en parties du discours du corpus FTB (Abeillé et al., 2003) qui
confirment ces conclusions. Pour cette tâche, la hiérarchie établie ici entre les RNN est respectée, nos
variantes de réseaux se montrant meilleurs que ceux d’Elman et de Jordan.

4 Conclusions et Perspectives
Dans cet article nous avons étudié plusieurs types de réseaux neuronaux récurrents (RNN) pour des
tâches d’étiquetage de séquences. Nous avons proposé deux nouvelles variantes de RNN pour mieux
modéliser les dépendances entre étiquettes et nous les avons comparées aux variantes existantes de
type Jordan et Elman. Nous avons expliqué en détails pourquoi et comment nos nouvelles variantes
donnent des avantages par rapport aux autres RNN. Nous avons évalué tous les RNN évoqués de
façon équitable, sur deux tâches différentes de compréhension de la parole. Les résultats montrent
que nos nouvelles variantes de RNN sont plus efficaces que les versions initiales.
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RÉSUMÉ
Cet article examine l’utilisation du raisonnement analogique dans le contexte de l’apprentissage
incrémental. Le problème d’apprentissage sous-jacent développé est le transfert de requêtes formulées
en langue naturelle vers des commandes dans un langage de programmation. Nous y explorons
deux questions principales : Comment se comporte le raisonnement par analogie dans le contexte
de l’apprentissage incrémental ? De quelle manière la séquence d’apprentissage influence-t-elle la
performance globale ? Pour y répondre, nous proposons un protocole expérimental simulant deux
utilisateurs et différentes séquences d’apprentissage. Nous montrons que l’ordre dans la séquence
d’apprentissage incrémental n’a d’influence notable que sous des conditions spécifiques. Nous
constatons également la complémentarité de l’apprentissage incrémental avec l’analogie pour un
nombre d’exemples d’apprentissage minimal.

ABSTRACT
Incremental Learning From Scratch Using Analogical Reasoning

This paper explores the application of analogical reasoning on incremental machine learning. The
learning task is about transferring natural language requests to formal language commands. This
work explores two questions for applying analogy in incremental learning situation : How does the
analogical reasoning behave in incremental learning situation ? How do the conditions on the learning
sequence influence the performance ? To address this issue, an experimental setup is proposed in
which two different users are simulated with various learning sequences. We point out that the order
of the incoming learning examples has a notable influence only under particular conditions. The
experiments also show that incremental learning and analogical reasoning are complementary for a
small number of learning examples.

MOTS-CLÉS : apprentissage incrémental, raisonnement analogique, transfert de langage.

KEYWORDS: incremental learning, analogical reasoning, language transfer.

1 Introduction

L’apprentissage incrémental (aussi séquentiel ou en ligne/online learning), est le processus par
lequel une entité accroît ses connaissances au cours du temps, en même temps qu’elle les utilise. On
l’oppose à l’apprentissage hors ligne (batch learning) pour lequel l’ensemble d’apprentissage est
acquis généralement lors d’une unique phase initiale. Il n’est pas adapté pour l’ajout de connaissances
a posteriori. Réitérer la phase d’apprentissage est souvent trop coûteux car cela met en jeu des
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algorithmes hors ligne. Au contraire, les approches d’apprentissage incrémentales collectent des
exemples positifs ou négatifs à chaque action du système et les intègrent aux connaissances avec un
coût limité, afin d’améliorer les décisions futures.

Le contexte auquel est appliqué l’apprentissage incrémental concerne la conception d’un assistant
capable de transférer des requêtes en langue naturelle vers des commandes en langage formel. L’une
des difficultés provient de la relative rareté des exemples. En effet, ils n’arrivent qu’au rythme auquel
l’humain qui utilise le système les fournit. Il est donc crucial d’exploiter du mieux possible cet
ensemble restreint d’exemples pour produire rapidement des réponses (commandes) pertinentes.

Notre choix pour effectuer ce transfert de la langue naturelle vers un langage formel s’est porté vers le
raisonnement analogique car, en tant qu’approche de raisonnement à base de cas, il permet de produire
des réponses correctes avec seulement quelques exemples adéquats. D’autre part, le raisonnement
à base de cas ne requiert pas non plus de lourd calcul afin d’intégrer de nouvelles connaissances.
Ces deux raisons permettent de s’attendre à des performances correctes en situation d’apprentissage
incrémental. À notre connaissance, cela n’a pas été évalué jusqu’à présent.

Comment se comporte le raisonnement par analogie dans le contexte de l’apprentissage incrémen-
tal ? De quelle manière la séquence d’apprentissage influence-t-elle la performance globale ? Nous
proposons dans la suite une série d’expériences pour apporter des réponses à ces questions.

2 État de l’art

Une tâche d’apprentissage est dite incrémentale si les exemples d’apprentissage utilisés pour la
résoudre deviennent disponibles au cours du temps, habituellement un par un, ainsi que le définit
(Giraud-Carrier, 2000). L’auteur met en évidence que certaines catégories de tâches, telles que la
conception d’agents intelligents, sont naturellement propices à l’emploi de l’apprentissage incrémental.
Bien qu’il suscite un intérêt croissant, c’est encore un paradigme relativement marginal parmi les
approches de l’apprentissage artificiel. Cependant, quelle que soit la quantité de données utilisées
pour l’entraînement d’un système apprenant, une mise à jour de l’algorithme d’apprentissage (en
dehors d’un simple ajustement de paramètres) requerra des données également mises à jour. Cela
signifie la constitution d’un corpus contenant les propriétés devenues nécessaires. Cet aspect est
particulièrement problématique dans le domaine des agents intelligents, où l’interaction avec l’humain
contraint la quantité des données collectées. Sous cette perspective, l’apprentissage incrémental est
plus réaliste que l’apprentissage hors ligne, car il n’implique pas l’hypothèse du monde clos.

L’incrémentalité soulève la question de l’ordre d’apprentissage des exemples. Même si le score
final est similaire, des ordonnancements différents font varier les performances intermédiaires du
système. Le comportement humain est difficilement prédictible, il a ici une influence directe sur
l’ordonnancement. Dans le domaine de l’enseignement algorithmique, (Cakmak & Thomaz, 2014;
Balbach & Zeugmann, 2009) tentent de guider l’enseignement de l’humain à la machine grâce à
un ensemble d’instructions. L’objectif est d’amener l’humain à proposer des exemples utiles pour
le système, qu’il ne proposerait pas naturellement lors d’un enseignement humain-humain. Dans
le contexte du raisonnement par analogie, ce guidage ne semble pas nécessaire a priori. En effet,
l’analogie est un mode de raisonnement habituel de la cognition humaine (Hofstadter & Sander,
2013), un choix d’ordonnancement naturel devrait donc fournir des exemples utiles aux moments où
ils sont nécessaires. De plus, notre système interagit plutôt avec un utilisateur qu’avec un enseignant.
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Bien que celui-ci soit amené à jouer ces deux rôles, il est préférable de limiter les contraintes imposées
à l’utilisateur sur l’enseignement qu’il produit.

3 Raisonnement analogique

Cette section présente le modèle de raisonnement analogique formel ainsi que son application au
transfert entre langage d’énoncés vus comme des séquences de tokens. Nous y décrivons également
la génération automatique de nouveaux exemples par analogie à partir d’une base restreinte.

3.1 Définition d’une proportion analogique

Une proportion analogique est une relation 4-aire qui peut s’exprimer pour le quadruplet d’objets
(x, y, z, t) : "x est à y ce que z est à t". On utilise la notation [x : y :: z : t] pour une proportion
analogique, et [x : y :: z : ?] pour une équation analogique. La manipulation de problèmes analogiques
peut faire intervenir deux opérations : la vérification qu’un quadruplet est en relation analogique, et
la résolution d’une équation analogique.

Des algorithmes efficaces pour ces deux opérations à l’aide de la programmation dynamique sont
décrit dans (Stroppa, 2005; Stroppa & Yvon, 2007). Leur complexité algorithmique est néanmoins
en O(n3), n étant le nombre d’entités, ou tokens, de la plus longue des quatre séquences. Leur
application à l’apprentissage artificiel requiert de rechercher ou de résoudre ces analogies dans la base
d’exemples, ce qui induit une boucle supplémentaire due à la recherche de triplets d’exemples dans la
base. Étant donnée une base d’exemples B, le parcours naïf a une complexité enO(|B|3). Cependant,
des optimisations existent, comme l’indexation des exemples dans une structure d’arbre de comptage
(Langlais & Yvon, 2008), ainsi que d’autres heuristiques (Lepage & Denoual, 2005). Dans le système
utilisé pour nos expériences, nous avons utilisé l’arbre de comptage de Langlais et Yvon.

3.2 Le transfert de langage

Le raisonnement analogique est formalisé sur les monoïdes libres, il est donc applicable en particulier
aux séquences munies de l’opération de concaténation. On peut modéliser de manière directe le
transfert de langage comme un problème de transfert par analogie sur des séquences de tokens ou de
caractères. La résolution d’une équation analogique sur des séquences est effectuée par identification
d’un alignement entre des sous-séquences, appelées facteurs. Par exemple l’équation analogique
[ "abx" : "aby" : : "cx" : ? ] peut donner lieu à l’alignement, ou factorisation : ("ab", "x") ; ("ab", "y") ;
("c", "x"). La factorisation permet de réduire le problème à un ensemble d’équations analogiques
triviales de la forme [x : x :: y : ?] ou [x : y :: x : ?]. La factorisation donnée en exemple permet
d’obtenir les proportions suivantes : [ "ab" : "ab" : : "c" : "c" ] et [ "x" : "y" : : "x" : "y" ] ; par suite, la
solution à l’équation initiale est la concaténation "cy".

Les expériences présentées ci-après travaillent à partir d’énoncés vus en tant que séquences de mots
sans autre prétraitement, afin que le modèle reste indépendant du langage. La base d’exemple utilisée
est composée de paires associant requêtes en langue naturelle à leur expression correspondante en
langage de programmation : B ⊂ (R × C). Pour une requête r ∈ R donnée, on parcourt la base
d’exemples à la recherche de proportions analogiques afin de générer une commande c en réponse.

Actes de la conférence conjointe JEP-TALN-RECITAL 2016, volume 2 : TALN

114



À cette fin, on utilise conjointement deux stratégies de recherche d’équations analogiques : directes
de la forme [ri : ci :: r : c], et indirectes à l’aide de proportions [ri : rj :: rk : r] associées aux
équations [ci : cj :: ck : c]. Chacune de ces stratégies permet la génération de commandes nouvelles,
recombinant le vocabulaire présent dans la base et dans la requête d’entrée. Leur utilisation conjointe
vient de leur complémentarité devant la constitution de la requête d’entrée (Letard et al., 2015). Les
exemples ci-dessous illustrent les résolutions directe et indirecte (les réponses produites sont en gras) :

supprime le fichier a.txt : rm a.txt
: :

supprime le fichier racine : rm racine

compte les lignes de prog.c : compte les lignes du fichier C prog
wc -l prog.c wc -l prog.c

: :
compile prog.c : compile le fichier C prog
gcc prog.c gcc prog.c

La première permet de gérer les paramètres présents dans la requête d’entrée mais absents de la base,
ou plus exactement les tokens à la fois présents dans la requête et dans sa commande associée, sous
réserve que la structure de la requête soit, elle, déjà présente dans la base. La seconde permet de gérer
les structures nouvelles dans la formulation de la requête d’entrée, à condition que tout paramètre soit
déjà présent dans la base.

Pour chaque équation analogique trouvée, l’algorithme de résolution renvoie un ensemble de solutions
pour la commande C. Il contient généralement un grand nombre de solutions dont la plupart sont
incohérentes, bien que toutes soient formellement valides (Somers et al., 2009). Plusieurs stratégies ont
été proposées pour sélectionner les solutions les plus naturelles. Nous choisissons ici un intermédiaire
entre la stratégie simple du choix de la solution la plus occurrente (Stroppa & Yvon, 2006) et des
solutions plus complexes sélectionnant potentiellement plusieurs bonnes solutions (Stroppa, 2005).
Nous sélectionnons ici la solution utilisant le moins de facteurs dans l’équation analogique initiale 1.
Formellement, il s’agit de la solution issue du quadruplet analogique de plus petit degré. Le choix de
cette stratégie permet d’éviter une énumération ou un échantillonnage potentiellement coûteux des
solutions d’une équation analogique. Ces stratégies permettent d’atteindre une très bonne précision
dans les réponses apportées par le système 2. La performance globale est alors limitée par le taux de
réponse du système.

3.3 Générer de la variation

Afin d’augmenter la variation interne à la base d’exemples, l’inférence analogique peut être utilisée
pour générer des exemples par analogie d’autres préexistants, comme illustré par l’exemple suivant :

1. “Envoie le dossier articles sur pc-maison”
→ scp -r articles/ pc-maison:

1. La résolution analogique implique la segmentation des séquences en facteurs, puis l’alignement de ces facteurs. Les
solutions les plus fréquentes produites sont généralement identiques à celles requérant le moins de facteurs. Les détails de
l’algorithme peuvent être retrouvés dans (Langlais & Yvon, 2014; Stroppa & Yvon, 2007)

2. Référence à un travail antérieur anonymisée pour la rélecture. Elle sera ajoutée pour la version finale.
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2. “Envoie le dossier article sur mon ordinateur personnel”
→ scp -r articles/ pc-maison:

3. “Vérifie l’espace disque sur pc-maison”
→ ssh pc-maison df

4. “Vérifie l’espace disque sur mon ordinateur personnel”
→ ssh pc-maison df

Dans cet exemple, les trois premières requêtes sont choisies dans la base pour former une équation
analogique qui permet de générer la quatrième en solution. À leur tour, les commandes associées sont
également mises en équation. Si cette dernière équation permet de produire une commande solution,
la requête et la commande produites sont alors associées et ajoutées à la base.

Cette méthode permet de générer un grand nombre d’exemples comportant beaucoup de variations
analogiques de la base initiale. Elle introduit également beaucoup de bruit, car une part importante des
paires générées sont grammaticalement incorrectes ou même incohérentes pour un lecteur humain,
comme par exemple : "S’il-te-plaît, supprime le fichier le fichier f.pdf s’il-te-plaît". Cependant, la
présence de ces exemples dans la base générée n’a qu’une influence minime sur la qualité des réponses
du système car d’une part, on rappelle que ces réponses ne sont constituées que de commandes en
langage formel, l’utilisateur n’est donc pas amené à lire les requêtes générées ; et d’autre part,
des requêtes dégénérées telles que l’exemple donné n’entreront que rarement dans la composition
d’équations analogiques valides. En effet, l’utilisateur pour sa part soumettra de fait uniquement
des requêtes qui font sens pour lui, et pour être valide, une proportion analogique doit satisfaire la
propriété de comptage sur les tokens (Stroppa & Yvon, 2005) donnée par :

[A : B :: C : D]⇒ ∀t ∈ L |A|t + |B|t = |C|t + |D|t
L désigne le lexique des tokens de la base, et |X|t est le nombre d’occurrences du token t dans la
séquence X . La recherche dans la base à l’aide de la structure d’arbre de comptage ne sélectionne que
les quadruplets vérifiant cette propriété. Dans le cas des équations analogiques, ne faisant intervenir
que des triplets, la propriété se traduit par l’inégalité suivante :

∃x [A : B :: C : x]⇒ ∀t ∈ L |A|t + |B|t ≥ |C|t
Enfin, dans le cas où une requête dégénérée est effectivement employée pour produire une solution,
il est probable que la requête qui lui est associée soit malgré tout correcte : la variation au niveau
du langage formel est beaucoup plus faible que celle au sein de la langue naturelle, dans la plupart
des cas, l’opération de génération d’exemple ne fait que recopier la requête comme en atteste le
quadruplet donné plus haut.

De manière plus pratique, le nombre d’exemples générés se révèle trop grand pour qu’une annotation
manuelle de la validité des associations ou de la correction grammaticale soit réalisable (voir la
description du corpus section 4 ci-après).

3.4 Adaptation à l’incrémentalité

À notre connaissance, le raisonnement analogique formel n’a pas été utilisé dans le contexte de
l’apprentissage incrémental jusqu’à présent. Pourtant, l’emploi du raisonnement analogique pour
l’apprentissage artificiel est incrémental. En effet, les connaissances de la base d’exemple ne subissent
pas de compilation ou pré-calcul coûteux, mis à part la phase d’indexation pour les arbres de comptage
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qui a une complexité logarithmique. Chaque nouvel exemple peut alors être directement inclus dans
la base pour être réutilisé dans des proportions analogiques dès l’itération suivante.

4 Évaluation expérimentale

associations commandes cohortes
QUOTIDIEN 512 21 20
génération 54243 48 -
NOUVEAU 77 20 20
génération 1205 23 -
totaux génération 73628 230 -

TABLE 1 – Composition des bases d’exemples
Les nombres sous associations donnent le nombre de paires requête-commande de la base. Les lignes génération de chaque
base donnent le nombre d’éléments uniques et nouveaux. Le comptage des commandes tient compte de toute variation pour
différencier deux commandes. Données originales disponibles à http://perso.limsi.fr/letard/ilar/taln2016.zip

Dans cette section, nous étudions, qualitativement principalement, les performances du système
d’apprentissage incrémental fondé sur le raisonnement analogique. Nous avons dressé une liste
de conditions expérimentales pertinentes pour l’utilisation du système et pour mettre en évidence
l’influence de l’apprentissage incrémental. Il s’agit de : l’ordre d’apprentissage des exemples, le
nombre d’exemples appris, le changement d’utilisateur et l’utilisation de la génération analogique
d’exemples. Les protocoles de test correspondants avec les résultats d’expériences obtenus sont
décrits dans les sous-sections qui suivent.

Le tableau 1 résume la composition des bases d’exemples utilisées. La base initiale représente
un ensemble d’exemples qui a pu être accumulé auprès d’un groupe d’utilisateurs réguliers, on
y réfèrera sous l’expression "base QUOTIDIEN". Elle a été collectée auprès d’un petit groupe de
participants en leur remettant la liste des vingt commandes ; la consigne était, pour chaque commande,
de rédiger plusieurs formulations de requêtes pour demander naturellement à une personne d’effectuer
la commande. Aucune contrainte n’a été donnée concernant ces formulations afin de refléter le plus
possible une interaction naturelle. La plupart sont naturellement à l’impératif mais beaucoup aussi
sont sous forme interrogative. Quelques unes comprennent des erreurs grammaticales. Les exemples
ci-dessous illustrent la forme des associations recueillies :

Crée une copie de foo appelée bar → cp foo bar
Va dans dir et récupère les derniers commits → cd dir; git pull
Dans foo, peux-tu me dire combien y a de mots ? → wc -l foo

La seconde base contient un nombre plus restreint d’exemples que l’on peut attribuer à un nouvel
utilisateur du système, susceptible de s’exprimer différemment de ce qui a été appris dans la base
QUOTIDIEN. Cette seconde base, nommée "base NOUVEAU" dans la suite, a effectivement été collectée
auprès d’un volontaire indépendant de la première. La liste de commandes était identique, mais la
consigne comprenait l’instruction supplémentaire de faire varier systématiquement les paramètres
des commandes (noms de fichiers, nombre d’éléments, chemins d’accès...). De plus, contrairement à
la première collecte, aucun exemple d’association n’a été fourni afin de limiter autant que possible

Actes de la conférence conjointe JEP-TALN-RECITAL 2016, volume 2 : TALN

117



l’influence sur les formulations du participant. Les associations qu’elle contient concernent cependant
le même ensemble de commandes. Le tableau décrit également le nombre d’exemples générés pour
chacune des deux bases par la méthode présentée précédemment, en tentant de résoudre les équations
analogiques formées par chaque triplet constitué à partir de la base.

La base QUOTIDIEN a été disposée selon différents ordonnancement dans les tests :
— groupée par cohortes
— groupée par cohortes en ordre inverse
— mélangée

Une cohorte est définie par l’ensemble des exemples qui concernent le même type de commande. Par
exemple "Efface le fichier foo.odt" (rm foo.odt) et "Supprime récursivement le répertoire bar/"
(rm -R bar/) appartiennent à la même cohorte, alors que "Efface la variable $VAR" (unset
$VAR) appartient à une cohorte distincte des précédents exemples.

Par souci de lisibilité des graphes présentés dans la suite, la performance de l’apprentissage est
représentée par le nombre cumulé de bonnes réponses fournies pendant la progression incrémentale.
Les caractéristiques intéressantes à relever sont donc la valeur finale ainsi que la forme des courbes.
L’aire sous les courbes n’est pas ici une propriété pertinente pour l’interprétation. Un apprentissage
idéal produira une courbe ayant une dérivée tendant rapidement vers 1. La droite d’équation y = x
a été ajoutée pour comparaison, elle représente la limite supérieure stricte pouvant être atteinte par
un système apprenant incrémentalement. En effet, elle correspond à un système donnant exactement
une bonne réponse pour chacune des requêtes qui lui sont soumises. En d’autre termes, il s’agit d’un
système qui possède déjà toutes les connaissances nécessaires pour répondre à chaque requête, ce qui
est donc impossible en commançant avec une base d’exemple vide.

4.1 Influence de l’ordre d’apprentissage

Dans le but d’analyser l’effet de l’ordonnancement des exemples sur la performance, le système a
été testé sur la base QUOTIDIEN de manière incrémentale. Pour chaque itération i, la i-ème requête
est soumise au système, la réponse comparée à la commande attendue, puis la requête associée
à sa commande est ajoutée à la base d’exemples du système. Cet ajout systématique peut être vu
en contexte interactif comme un processus de validation : le système demande à l’utilisateur si sa
proposition est correcte, dans la positive l’exemple est enregistré, dans la négative le système demande
à l’utilisateur de fournir la commande correcte qui aurait dû être proposée et l’association est ajoutée.

La figure 1 montre les performances du système selon l’ordre des requêtes d’entrée. On remarque
que sur les 512 requêtes de la base, le système produit en condition incrémentale un peu plus de 50%
de réponses correctes, bien que le test sur la base mélangée ait environ 15 réponses de retard sur
les autres. Malgré la proximité des scores finaux, la proportion de requêtes correctement répondues
commune entre les trois tests ne dépasse pas 48%. En effet, la première requête d’une cohorte à être
soumise au système ne peut jamais avoir de réponse correcte, et celle-ci n’est jamais la même pour les
trois ordonnancement. La stabilité des résultats peut s’expliquer a priori par la propriété de symétrie
de l’analogie : si le système est capable de répondre correctement à une requête D ayant vu A, B et
C, alors il est également capable de répondre correctement à A étant donné B, C et D. Cette symétrie
ne s’applique pas à toutes les permutations mais suis la règle ci-dessous, applicable transitivement :

[A : B :: C : D]⇔ [A : C :: B : D]⇔ [C : A :: D : B]

Cependant, cette symétrie ne rend les résultats finaux similaires qu’en supposant que toutes les
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FIGURE 1 – Effet de l’ordre des exemples sur les performances de l’apprentissage incrémental sur la
base QUOTIDIEN

proportions de la base sont disjointes or ce n’est pas le cas général, comme discuté plus loin.

La figure 1 montre que l’ordonnancement des exemples a un effet sur la performance. Grouper
les exemples donne un meilleur score final et donne des réponses correctes plus régulièrement
qu’utiliser la base mélangée. Ce dernier aspect s’explique naturellement par le fait que l’ensemble
des connaissances disponibles pour chaque cohorte est acquise séquentiellement, ce qui conduit à
produire les bonne réponses qu’elles permettent de trouver immédiatement à l’issue de cette phase
locale d’apprentissage. Néanmoins, la courbe donnée par la base mélangée est plus lissée et sa dérivée
est toujours croissante. Ce sont des propriétés importantes pour la poursuite de l’apprentissage au
delà de ces 512 exemples. Les coefficients directeurs moyens de chacune des courbes sur les 200
dernières requêtes sont, dans l’ordre de la figure, 0, 47, 0, 68 et 0, 74. Si l’exécution se poursuit sur de
nouvelles requêtes avec les mêmes taux de réponse, on s’attend à voir la courbe de l’ordonnancement
aléatoire dépasser les deux premières. Nous allons à présent analyser de manière plus détaillée les
effets de l’ordonnancement en faisant varier le nombre d’exemples appris.

4.2 Arrêt subi de l’apprentissage

Le comportement du système montré au cours des tests avec différents ordonnancements peut
aussi être influencé par le nombre d’exemples soumis au total. Même en condition d’apprentissage
incrémental, il pourrait être nécessaire d’interrompre l’apprentissage pendant une certaine période,
par exemple pour interagir avec un utilisateur final qui n’a pas les connaissances lui permettant
d’enseigner les bonnes réponses au système quand une erreur est commise. Nous avons évalué la
performance du système en interrompant artificiellement l’incrément de la base à partir de différents
états de la base. Les résultats sont donnés par les figures 2 et 3. Elles présentent dix tests différents
effectués avec un arrêt de l’incrément aux indices 50, 100, 150 ... jusqu’à 500, ainsi que le test initial
(courbe colorée/ponctuée) sans interruption. On peut également assimiler l’arrêt de l’incrément à
l’indice n comme une simulation de l’apprentissage hors ligne avec une base initiale composée des
n− 1 premiers exemples.

On note immédiatement une grande différence entre la courbe obtenue sur la base groupée par
cohortes (figure 2) et celle obtenue sur la base mélangée (figure 3). En groupant par cohortes, presque
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FIGURE 2 – Comportement après interruption
de l’apprentissage pour une base groupée par
cohortes

FIGURE 3 – Comportement après interruption de
l’apprentissage pour une base mélangée

aucune réponse correcte n’est donnée par le système après l’arrêt de l’incrément, tandis qu’avec
la base mélangée, le système continue à donner des bonnes réponses à un rythme moins élevé
dépendant de la taille de la base. Cela peut s’interpréter facilement par le fait que les connaissances
sont principalement réutilisées localement lorsque la base est groupée, alors qu’elles tendent à être
distribuées de manière équiprobable sur l’ensemble de la base dans le cas du mélange.

Ce résultat montre que le score final obtenu sur la base groupée est fortement dépendant de l’ap-
prentissage incrémental. En effet, un apprentissage hors ligne sur des préfixes de la même séquence
d’exemples est incapable de généraliser pour donner des performances comparables. D’autre part,
cette expérience montre que la condition dans laquelle la base d’exemple est mélangée rend le
système beaucoup plus robuste aux interruptions d’apprentissage. En effet, la variété des exemples
permet d’acquérir une densité de connaissances plus importante au cours des premières itérations,
par opposition à une densité peu variable et plutôt faible dans le cas des exemples groupés. En outre,
cette stabilité est bienvenue puisque c’est la situation de l’ordre pseudo-aléatoire des requêtes qu’on
peut s’attendre à rencontrer dans un cas réel d’interaction avec des utilisateurs. Enfin, étant donné
que le système est multi-utilisateurs, ces résultats suggèrent qu’il est plus intéressant de recevoir peu
d’exemples par utilisateur d’un grand nombre d’utilisateurs plutôt qu’un grand nombre d’exemples
de seulement quelques utilisateurs. Ce qui soulève la question : comment l’apprentissage incrémental
influence-t-il le comportement du système dans le cas d’un utilisateur nouveau ?

4.3 Introduction d’un utilisateur nouveau

Les requêtes soumises au système sont formulées en langue naturelle, connue pour le grand nombre de
variations de surface qu’elle permet pour un même contenu sémantique. On peut donc s’attendre à ce
que différents utilisateurs du système aient des styles différents pour la rédaction de leurs instructions
pour le système. D’autre part, ils ont certainement des besoins différents en termes de paramètres des
commandes. Nous avons évalué la capacité de généralisation du système avec et sans incrément, en
soumettant au système les requêtes de la base NOUVEAU après avoir ajouté les exemples de la base
QUOTIDIEN à ses connaissances. Les résultats de cette expérience sont décrits par la figure 4. Les
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performances obtenues précédemment sur la base mélangée (avec incrément), tronquées à 77 requêtes,
ont été ajoutés pour comparaison. Les scores finaux obtenus confirment l’utilité de l’apprentissage
incrémental : il permet de dépasser l’apprentissage hors ligne de 60%. Le nombre total de réponses
correctes est de 16 sur 77 avec incrément, 10 sur 77 sans. Le test précédent sur la base QUOTIDIEN
donne seulement 8 réponses correctes sur les 77 premières requêtes, en partant d’une base d’exemples
vide. Les coefficients directeurs approchés des courbes avec et sans incrément sont respectivement de
0, 35 et 0, 24 à la fin du test entre les abscisses 60 et 77. Le coefficient pour le test initial sur la base
QUOTIDIEN vaut quant à lui 0, 18 sur les mêmes abscisses. On s’attend à ce que le comportement du
système avec les requêtes du nouvel utilisateur soit similaire à ce qu’il était avec les requêtes de la
base QUOTIDIEN. En effet, bien que différant par leurs styles de rédaction des requêtes, il n’y a pas de
raison a priori pour que les utilisateurs induisent des performances très différentes pour chacun. Ceci
suppose bien entendu que leurs besoins en termes de types de requêtes sont similaires, hypothèse que
nous posons ici, mais qui dépend des communautés d’utilisateurs.

D’autre part, on peut considérer l’utilisation de la génération d’exemples par analogie, telle que
mentionnée en section 3.3, afin d’augmenter la variation parmi les exemples disponibles.

FIGURE 4 – Performances avec et sans incrément
pour un test sur la base NOUVEAU, avec la base
QUOTIDIEN pour connaissances initiales.
La courbe obtenue précédemment pour le test
sur QUOTIDIEN sans connaissances initiales a
été ajoutée pour comparaison.

FIGURE 5 – Performances comparées avec et
sans utilisation de l’incrément et de la génération
sur la base NOUVEAU, avec la base QUOTIDIEN
pour connaissances initiales.

4.4 Enrichir automatiquement la base d’exemples

La génération par analogie de nouveaux exemples à partir de la base devrait permettre d’améliorer
la performance du système, nous analysons dans cette section son influence relative par rapport à
l’apprentissage incrémental. Appliquer la méthode de génération de la section 3.3 dans le contexte de
l’apprentissage incrémental revient à effectuer une opération de génération quadratique pour chaque
nouvel exemple. Cette opération consiste à former tous les triplets non redondants comprenant le
nouvel exemple et deux exemples de la base existante (bases QUOTIDIEN et NOUVEAU confondues,
le cas échéant), ce qui correspond à 3× |B|2 équations analogiques à résoudre. Quand il existe des
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solutions, elles sont alors ajoutées à la base. D’après le nombre total d’exemples générés donné plus
haut dans le tableau 1, le nombre moyen d’ajouts à la base pour chaque nouvel exemple est de 126,
bien qu’il soit généralement croissant et nul pour les deux premiers exemples. On notera qu’une seule
étape de génération est appliquée ; les exemples générés n’ont pas été réutilisés dans les générations
ultérieures. L’explosion combinatoire du nombre d’exemples générés que cela impliquerait rendrait
rapidement les énumérations trop coûteuses.

La figure 5 présente les performances comparées sur la base NOUVEAU avec et sans génération et
avec ou sans incrément. La base de connaissances contient initialement l’ensemble des exemples
de la base QUOTIDIEN, et les exemples générés associés le cas échéant. L’usage de l’incrément
seul ou de la génération seule produisent des résultats similaires. Cependant, plusieurs facteurs
influencent la performance obtenue en utilisant la génération, tels que la taille de la base QUOTIDIEN
ou la proximité syntaxique entre les requêtes des deux bases, ou plus précisément le nombre de
proportions analogiques que l’on peut former entre des requêtes des deux bases. Ces facteurs sont
relativement indépendants de l’utilisation ou non de l’incrément, il est donc possible que la proximité
des deux résultats ne soit que fortuite. On peut remarquer d’autre part que la génération sans incrément
donne de meilleurs résultats que l’apprentissage hors ligne seul, ce qui montre que les connaissances
nécessaires pour la production de réponses correctes pour une part des requêtes de la base NOUVEAU
étaient déjà contenues implicitement dans la base QUOTIDIEN. La génération par analogie a permis
de rendre ces connaissances explicites.

La combinaison de la génération et de l’incrément donne de meilleurs résultats que chacun pris
séparément, cela indique que ces approches sont au moins en partie complémentaires. D’une part,
il n’est pas vraiment surprenant que la génération ne permette pas de produire toutes les réponses
correctes données grâce à l’apprentissage incrémental, mais d’autre part, cela signifie que même en
ajoutant un à un tous les exemples rencontrés, certaines solutions ne restent accessibles qu’après une
étape de génération analogique.

Malgré les 31% du score final combiné, on peut souligner qu’il représente déjà plus de deux fois le
score de base de l’apprentissage hors ligne sans génération. Ce ratio prometteur doit cependant être
considéré avec prudence à cause de la petite taille de l’ensemble de test.

avec génération sans
groupée par cohortes 61,8% 54,2%
groupée par cohortes (ordre inverse) 61,4% 53,9%
mélangée 60,3% 50,9%

TABLE 2 – Performances finales avec incrément sur la base QUOTIDIEN à partir d’une base vide

Le tableau 2 reporte les résultats finaux comparés, sans (idem figure 1) et avec génération de variation.
Tous sont obtenus en utilisant l’incrément et avec une base d’exemples initiale vide. On y retrouve
également la complémentarité entre génération par analogie et incrément.

5 Discussion

L’utilisation du raisonnement analogique dans le contexte de l’apprentissage incrémental permet, sans
connaissance initiale, de dépasser les 50% de bonnes réponses avec seulement 512 exemples. La pente
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moyenne sur les 200 dernières requêtes pour la base mélangée atteint 0, 74, ce qui correspond donc à
un taux de bonnes réponses de 74% sur ce segment. Alors que les tests sur la base groupée voient
leur taux moyen (dérivée des courbes présentées) diminuer ou stagner, le taux de bonnes réponses
dans le cas réel d’une base non ordonnée est en constante augmentation. Malgré cela, la performance
finale est meilleure pour la base groupée. La raison de cette différence n’est pas triviale. En effet,
d’une part, la symétrie de l’analogie permet, comme discuté plus haut, de toujours résoudre au moins
une requête parmi les quatre d’une proportion valide dans la base. Mais d’autre part, les proportions
entre exemples de la base sont nombreuses et comptent des intersections, des exemples peuvent ainsi
jouer dans plusieurs résolutions analogiques. On peut définir un ordre sur les exemples de la base
grâce au nombre de proportions dans lesquelles chacun joue un rôle. Un exemple jouant dans plus de
proportions qu’un autre sera dit plus informatif. Ainsi, l’ordonnancement optimal d’une base donnée
consiste à de placer les exemples les plus informatifs en premier.

D’autre part, les résultats des dernières expériences (figures 4 et 5) rappellent qu’un nombre minimal
d’exemples pour chaque cohorte est nécessaire avant d’observer une augmentation sensible du score.
La courbe sur la base non ordonnée de la figure 1 semble atteindre sa dérivée finale entre la requête
200 et la requête 250, ce qui correspond à avoir vu en moyenne entre 10 et 12, 5 exemples par cohorte
(20 au total). Cela explique pourquoi les résultats sur les 77 requêtes de la base NOUVEAU n’atteignent
pas un taux de bonnes réponses similaire.

6 Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous avons étudié l’adéquation de l’apprentissage incrémental avec le raisonnement
par analogies formelles au travers de quatre expériences principales. Nous avons montré que l’utilisa-
tion de l’apprentissage incrémental rend le système robuste aux variations sur l’ordonnancement des
exemples d’entrée. L’ordonnancement pseudo-aléatoire attendu dans le cas réel donne des résultats
un peu moins tôt que sur une base groupée, mais plus stables. Nous avons également observé que
l’incrément a un effet non négligeable sur la performance du système face à un nouvel utilisateur.
Enfin, la combinaison de l’apprentissage incrémental et de la génération analogique de variation
dans les connaissances permet d’augmenter sensiblement les résultats face à un nouvel utilisateur, et
d’atteindre 60% de bonnes réponses sur 512 requêtes sans connaissance préalable.

Ce résultat prometteur ne doit pas faire perdre de vue l’influence potentielle du bruit sur des tests avec
une base d’exemples de cette taille. Il serait très intéressant à court terme de comparer les résultats avec
des données similaires sur d’autres langages et en augmentant le nombre de commandes différentes. À
moyen terme, une comparaison avec d’autres approches sera informative également. Certains travaux
proposent d’appliquer l’apprentissage incrémental à des méthodes statistiques (Polikar et al., 2001;
Poggio & Cauwenberghs, 2001), mais ils concernent des problèmes de classification. Il s’agirait
d’étudier si leur adaptation au problème de transfert de langage est efficace, et si elle est comparable
à l’approche analogique, notamment pour une petite quantité de données.

D’autre part, la génération analogique de variations à partir de la base d’exemples, qui permet une
amélioration des résultats, reste une technique très coûteuse car elle a une complexité cubique dans la
taille de la base, ce qui rend impossible son application pour plus d’une itération. Des pistes pour
limiter ce coût computationnel sont la recherche d’une heuristique efficace pour élaguer ce vaste
espace de recherche, ou encore de réduire fortement le coût de l’opération unitaire de la génération :
la résolution d’équations analogiques.
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RÉSUMÉ
Nous évaluons deux modèles sémantiques distributionnels au moyen d’un jeu de données représentant
quatre types de relations lexicales et analysons l’influence des paramètres des deux modèles. Les
résultats indiquent que le modèle qui offre les meilleurs résultats dépend des relations ciblées, et que
l’influence des paramètres des deux modèles varie considérablement en fonction de ce facteur. Ils
montrent également que ces modèles captent aussi bien la dérivation syntaxique que la synonymie,
mais que les configurations qui captent le mieux ces deux types de relations sont très différentes.

ABSTRACT
Evaluation of distributional semantic models : The case of syntactic derivation

Using a dataset representing four kinds of semantic relations, we evaluate two distributional semantic
models and analyze the influence of each model’s (hyper)parameters. Results indicate that the
model which performs best depends on the targeted relations, and that the influence of both models’
(hyper)parameters varies considerably with respect to this factor. They also show that distributional
models capture syntactic derivation just as well as synonymy, but that the optimal settings for these
two kinds of relations are very different.

MOTS-CLÉS : sémantique distributionnelle, sémantique lexicale, évaluation.

KEYWORDS: distributional semantics, lexical semantics, evaluation.

1 Introduction

Dans le cadre d’un travail visant à caractériser l’apport des méthodes distributionnelles à la lexicogra-
phie spécialisée, nous avons cherché à déterminer comment le choix et la paramétrisation d’un modèle
distributionnel sont influencés par divers facteurs, tels que la langue traitée, la partie du discours des
termes utilisés pour interroger le modèle, et les relations lexicales ciblées. Cette étude a été réalisée
en évaluant des modèles distributionnels, construits à partir d’un corpus spécialisé, au moyen de
données de référence extraites d’un dictionnaire spécialisé, représentant quatre types de relations
lexicales paradigmatiques. Les résultats ont notamment mis au jour des différences importantes entre
la dérivation syntaxique et d’autres relations paradigmatiques telles que la synonymie en ce qui
concerne leur modélisation par l’approche distributionnelle. En effet, les modèles distributionnels
captent la dérivation aussi bien que la synonymie, mais les configurations qui captent le mieux ces
deux types de relations sont très différentes. En comparant deux modèles distributionnels, nous
montrons que celui qui produit les meilleurs résultats dépend des relations ciblées. Puis, en explorant
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systématiquement l’espace des (hyper)paramètres des deux modèles, nous montrons comment les
paramétrisations optimales varient en fonction de ce facteur. Ce travail fournit ainsi des balises pour
l’application de méthodes distributionnelles dans le cadre du travail lexicographique.

2 Travaux reliés

L’analyse et l’optimisation des (hyper)paramètres des modèles sémantiques distributionnels a fait
l’objet de nombreux travaux, mais les études traitant systématiquement l’influence des relations
lexicales ciblées sur la paramétrisation de ces modèles sont relativement peu nombreuses. Dans le cas
des techniques classiques d’analyse distributionnelle (AD), des études réalisées dès les années 1960
auraient montré que certains de ses paramètres, notamment la taille de la fenêtre de contexte, ont
une influence sur le genre de relations captées (Moskowich & Caplan, 1978). Plus récemment, des
études systématiques de l’influence des paramètres distributionnels ont été réalisées, dont certaines
tiennent compte des différentes relations lexicales qu’on peut chercher à identifier. Sahlgren (2006) a
comparé deux types de contextes distributionnels (cooccurrents graphiques et segments textuels) et
analysé l’influence de quelques paramètres dont la taille des contextes ; les résultats ont montré que
la paramétrisation optimale du modèle dépend des relations ciblées (en l’occurrence, la synonymie,
l’antonymie ou des relations syntagmatiques). Lapesa et al. (2014) ont analysé l’influence des
paramètres de l’AD sur sa capacité à capter différentes relations paradigmatiques (synonymie,
antonymie et cohyponymie) et syntagmatiques. Notre travail s’inscrit dans ce courant de recherche, se
distinguant notamment par la prise en compte d’une gamme plus vaste de relations paradigmatiques.

L’évaluation des modèles sémantiques distributionnels et l’analyse de leurs paramètres sont souvent
réalisées au moyen de jeux de données qui ne ciblent pas une relation lexicale particulière (à l’excep-
tion de la synonymie) ou qui ne font pas de distinctions entre différentes relations lexicales. En effet,
beaucoup des jeux de données couramment utilisés en sémantique distributionnelle 1 représentent des
liens de similarité ou de proximité sémantique plus ou moins clairement définis, une exception notable
étant le jeu BLESS (Baroni & Lenci, 2011), qui permet d’évaluer la modélisation de relations concep-
tuelles particulières (cohyponymie, hyperonymie, méronymie, concept-attribut, concept-évènement).
Nous utilisons dans ce travail un jeu de données représentant quatre classes particulières de relations
lexicales paradigmatiques, qui comprennent une relation qui a reçu relativement peu d’attention dans
le domaine de la sémantique distributionnelle, à savoir la dérivation syntaxique (voir Section 3).

Cette étude comprend également une comparaison entre l’AD et les représentations distribuées
apprises au moyen des deux modèles de langue neuronaux implémentés dans l’outil word2vec,
appelés continuous bag-of-words (CBOW) et continuous skip-gram (Mikolov et al., 2013a,b). Plu-
sieurs évaluations comparatives de ces deux types de modèles (AD et word2vec) ont été réalisées
récemment. Baroni et al. (2014) ont comparé l’AD et et le modèle CBOW sur plusieurs jeux de
données et ont observé que CBOW offrait systématiquement de meilleurs résultats. Par contre, Ferret
(2015) a observé le contraire lorsqu’il a comparé deux thésaurus distributionnels construits à partir
des représentations rendues disponibles par ces derniers. Levy et al. (2015) ont montré que lorsqu’on
optimise correctement les (hyper)paramètres de l’AD et du modèle skip-gram, la qualité des résultats
qu’on obtient avec ces deux modèles est souvent similaire. Nous ne connaissons aucun travail compa-
rant la capacité de l’AD et de word2vec à capter des relations lexicales spécifiques (à l’exception de
la synoymie) ; il s’agit là d’une des contributions de ce travail. De plus, nous analysons l’influence des

1. Voir, par exemple, les données utilisées par Bullinaria & Levy (2012), Baroni et al. (2014) ou Kiela & Clark (2014).
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relations ciblées sur l’optimisation des hyperparamètres de word2vec, une question qui n’a pas été
étudiée à notre connaissance. En outre, nous comparons ces deux types de modèles distributionnels
sur un corpus spécialisé, de taille relativement petite (50M mots).

Soulignons enfin que notre travail est relié aux études traitant l’influence des paramètres distribu-
tionnels en corpus spécialisé (Périnet & Hamon, 2014; Fabre et al., 2014; Tanguy et al., 2015, entre
autres), notre étude se distinguant de celles-ci notamment par la prise en compte de plusieurs relations
lexicales spécifiques et par la comparaison de deux types différents de modèles distributionnels.

3 Ressources

Le corpus utilisé pour construire les modèles distributionnels est le corpus monolingue français
PANACEA du domaine de l’environnement 2 (ELRA-W0065). Ce corpus, compilé automatique-
ment (Prokopidis et al., 2012), est constitué de pages Web totalisant environ 50 millions de mots. Le
prétraitement appliqué au corpus comprend l’extraction du texte des documents XML (contenant au
moins 50 mots), la normalisation des caractères, la lemmatisation au moyen de TreeTagger (Schmid,
1994) et la mise en minuscules. La lemmatisation, qui consiste à remplacer les variantes flexionnelles
d’une même forme lexicale par sa forme canonique, a été appliquée parce qu’elle offre parfois une
légère amélioration des résultats de l’approche distributionnelle 3 (Bullinaria & Levy, 2012)

Les données de référence que nous exploitons pour l’évaluation des modèles sont des paires de termes
reliés par une relation lexicale paradigmatique. Ces données ont été extraites du DiCoEnviro 4, un
dictionnaire spécialisé du domaine de l’environnement. Les paires extraites du dictionnaire ont été
filtrées afin de ne retenir que celles constituées de deux termes dont la fréquence dans le corpus était
suffisamment élevée pour qu’ils fassent partie des mots-cibles pour lesquels nous avons produit des
représentations (voir Section 4). De plus, nous avons seulement retenu les paires constituées de deux
termes simples 5 (noms, verbes, adjectifs). Nous avons ainsi extrait 1314 paires de termes reliés, que
nous avons regroupées en 4 sous-ensembles correspondant à différents types de relations lexicales :

— QSYN (quasi-synonymes) : 357 termes associés à un ou plusieurs synonymes, quasi-
synonymes, variantes, cohyponymes ou autres sens voisins, totalisant 689 relations ; p. ex.
écologique→{écolo, propre, vert, environnemental, biotique}.

— ANTI (antonymes) : 126 termes associés à un ou plusieurs antonymes, totalisant 173 relations ;
p. ex. absorber→ {réfléchir, émettre, libérer}.

— HYP (relations hiérarchiques) : 100 termes associés à un ou plusieurs hyponymes ou hy-
peronymes, totalisant 193 relations ; p. ex. biocarburant → {carburant, biogaz, biodiesel,
bioéthanol, éthanol}.

— DRV (dérivés) : 259 termes associés à un 6 dérivé syntaxique (Mel’čuk et al., 1995, p. 133),
à savoir un mot ayant le même sens, mais appartenant à une partie du discours différente 7,
totalisant 259 relations ; p. ex. absorber→{absorption}, combustion→{brûler}.

2. http://catalog.elra.info/product_info.php?products_id=1186&language=fr
3. Nous avons effectivement observé que la lemmatisation augmente la qualité des résultats.
4. http://olst.ling.umontreal.ca/cgi-bin/dicoenviro/search_enviro.cgi
5. Soulignons qu’une proportion élevée des entrées du DiCoEnviro sont des termes simples, car l’approche lexico-

sémantique à la terminologie sur laquelle repose ce dictionnaire ne décrit les termes complexes que si leur sens n’est pas
compositionnel (L’Homme, 2005).

6. Un terme peut avoir plusieurs dérivés, mais dans les données que nous avons extraites, aucun terme n’a plus d’un dérivé.
7. Il s’agit souvent, mais pas toujours, de dérivés morphologiques.
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Il est important de noter que les QSYN, ANTI et HYP appartiennent à la même partie du discours,
tandis que les DRV appartiennent à des parties du discours différentes.

4 Expérience

L’expérience 8 que nous avons réalisée comporte une évaluation comparative de deux modèles
sémantiques distributionnels et une exploration systématique de leurs (hyper)paramètres.

Le premier modèle que nous avons utilisé est une méthode distributionnelle classique qu’on appelle
généralement analyse distributionnelle (AD) en français. L’AD consiste essentiellement à extraire
des paires (mot, contexte) d’un corpus, puis à compter et pondérer la fréquence de cooccurrence des
mots et des contextes. Les contextes peuvent être définis de différentes façons ; on exploite souvent
soit la cooccurrence graphique, soit les relations de dépendance syntaxique pour déterminer les
contextes d’une occurrence particulière d’un mot. Dans ce travail, les contextes sont des cooccurrents
graphiques, c’est-à-dire les mots apparaissant dans une fenêtre de contexte centrée sur une occurrence
donnée d’un mot. Ainsi, les contextes sont aussi des mots ; nous appellerons donc mots-cibles les mots
représentés par le modèle distributionnel et mots-contextes les contextes (ou attributs) du modèle.

Suivant Levy et al. (2015), nous notons (w, c) les paires (mot, contexte) extraites du corpus, D
l’ensemble des paires extraites, Vw l’ensemble des mots-cibles et Vc l’ensemble des mots-contextes.
Une fois la collection D extraite, on calcule pour chaque mot-cible w ∈ Vw et chaque mot-contexte
c ∈ Vc leur fréquence de cooccurrence #(w, c) dans D. Ces fréquences sont stockées dans une matrice
M , puis pondérées, généralement au moyen d’une mesure d’association telle que l’information
mutuelle. Ainsi, chaque valeur Mij indique la force de l’association entre le mot-cible wi et le
mot-contexte cj . La similarité distributionnelle des mots-cibles est ensuite calculée en comparant les
vecteurs-rangées de M au moyen d’une mesure de similarité (ou de distance), la plus courante étant
le cosinus de l’angle des vecteurs (Turney & Pantel, 2010).

Quelques détails concernant notre implémentation de ce modèle méritent d’être soulignés. Première-
ment, lors de l’extraction de D, nous permettons à la fenêtre de contexte de chevaucher les frontières
de phrases ; ainsi, un mot peut être considéré comme contexte (cooccurrent) d’un autre mot même
s’il se trouve dans la phrase précédente ou suivante. Deuxièmement, nous avons choisi d’utiliser le
même ensemble de mots pour les mots-cibles et les mots-contextes (Vc = Vw), plutôt que définir
séparément ces deux ensembles. Enfin, les mots hors-vocabulaire (c’est-à-dire qui ne font pas partie
des mots-cibles ou des mots-contextes) ne sont pas supprimés du corpus ; ils ne sont simplement pas
pris en compte lors de l’extraction de D.

En ce qui concerne les mots-cibles, nous avons utilisé les 10000 formes les plus fréquentes dans le
corpus (lemmatisé), en excluant les mots vides, les chaînes contenant tout caractère ne correspondant
ni à une lettre ni à un chiffre ni à un trait d’union, ainsi que les formes commençant ou se terminant
par un trait d’union. Le mot-cible le moins fréquent a 157 occurrences dans le corpus.

Le deuxième modèle distributionnel que nous avons utilisé est word2vec. Les deux architectures
neuronales implémentées dans word2vec apprennent des représentations distribuées de mots qui
peuvent servir à estimer la similarité sémantique de la même façon que les représentations construites
par AD. L’AD et les modèles de langue neuronaux reposent sur la même hypothèse, à savoir que les

8. Les programmes Python que nous avons écrits pour réaliser cette expérience, ainsi que les données de référence, sont
disponibles à l’adresse https://github.com/gbcolborne/TALN_2016.
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mots apparaissant dans des contextes similaires ont tendance à avoir des sens similaires (Harris, 1954;
Firth, 1957). Bien qu’ils représentent deux approches différentes à l’acquisition de représentations
de mots, ces deux types de modèles sémantiques distributionnels exploitent les mêmes genres de
contextes, à savoir la cooccurrence graphique ou syntaxique 9.

L’entraînement des modèles neuronaux a été réalisé au moyen du programme word2vec 10. Nous
avons utilisé les mêmes mots-cibles que pour l’AD 11. La valeur par défaut a été utilisée pour tous les
hyperparamètres sauf ceux dont nous analysons l’influence (voir la Section 4.1).

En ce qui concerne la mesure d’évaluation, nous utilisons la moyenne des précisions moyennes (en
anglais, mean average precision ou MAP) pour évaluer la qualité de la liste ordonnée de voisins
distributionnels qu’on obtient à partir d’un modèle donné pour chaque requête. On obtient ces listes
en calculant la similarité entre la représentation de la requête et celle de tous les autres mots-cibles ;
la mesure de similarité que nous utilisons est le cosinus de l’angle des vecteurs.

Pour définir le calcul de la MAP, appelons Q = {q1, . . . , qn} l’ensemble des requêtes utilisées pour
l’évaluation. Pour chaque requête qi, nous avons un ensemble Ti = {t1i , . . . , tmi

i } de termes reliés à
la requête selon les données de référence. La MAP est calculée de la façon suivante : pour chaque
requête qi, on calcule la précision de sa liste ordonnée de voisins à chacun des rangs où se trouvent
les termes reliés Ti, puis on calcule la moyenne de ces précisions (average precision ou AP) ; la MAP
est alors la moyenne des précisions moyennes obtenues pour chaque requête qi ∈ Q. Si on suppose
que la fonction V(q, t) retourne la liste ordonnée des voisins de la requête q jusqu’au rang du terme
relié t, on peut alors formuler la précision moyenne (AP) pour la requête qi de la façon suivante :

AP(qi) =
1

|Ti|

|Ti|∑

j=1

|Ti ∩ V(qi, t
j
i )|

|V(qi, t
j
i )|

(1)

et la MAP est la moyenne des précisions moyennes (AP) pour toutes les requêtes qi ∈ Q.

4.1 Paramétrisations

Afin d’analyser systématiquement l’influence des (hyper)paramètres, nous avons défini un ensemble
de valeurs pour chaque paramètre pris en compte, puis pour chaque combinaison possible de ces
valeurs, un modèle a été construit et évalué au moyen des données de référence.

Les paramètres de l’AD comprennent les propriétés de la fenêtre de contexte ainsi que la pondération.
D’autres paramètres pourraient être pris en compte, tels que le choix d’une technique de réduction
de dimension, mais pour limiter le temps de calcul et la complexité des analyses, nous avons choisi
d’analyser quatre paramètres fondamentaux de l’AD, dont trois sont reliés à la fenêtre de contexte. Le
premier est la taille de la fenêtre, c’est-à-dire le nombre de mots à gauche et à droite du mot-cible
qui sont comptés comme cooccurrents. Le deuxième est le type de fenêtre, qui indique si on observe
les cooccurrents à gauche (G) ou à droite (D) des occurrences des mot-cibles, ou les deux, ce qui est
généralement le cas ; en l’occurrence, on peut prendre la somme des fréquences observées des deux

9. Levy & Goldberg (2014a) ont montré qu’on peut utiliser la cooccurrence syntaxique plutôt que graphique pour entraîner
word2vec, et que l’influence du type de contexte est semblable à celle qu’on observe dans le cas de l’AD.

10. https://code.google.com/p/word2vec/.
11. En fait, le vocabulaire était constitué de tous les mots ayant une fréquence supérieure ou égale à un certain seuil (par

défaut, 5 occurrences), mais nous avons seulement conservé les représentations des 10000 mots-cibles.
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log(w, c) = log(#(w, c) + 1)

MI(w, c) = log2

(
#(w,c)

E[#(w,c)]

)

MIk(w, c) = log2
(

#(w,c)k

E[#(w,c)]

)

local-MI(w, c) = log (#(w, c) ·MI(w, c) + 1)

simple-LL(w, c) = log
(
2 ·
(
#(w, c) · log

(
#(w,c)

E[#(w,c)]

)
− (#(w, c)− E[#(w, c)])

)
+ 1
)

z-score(w, c) =
√

#(w,c)−E[#(w,c)]√
E[#(w,c)]

t-score(w, c) =
√

#(w,c)−E[#(w,c)]√
#(w,c)

NOTE : E[#(w, c)] = #(w)×#(c)
|D| =

∑
w′∈Vw

#(w′, c)×∑c′∈Vc
#(w, c′)

|D|

TABLE 1: Pondérations utilisées pour l’AD.

côtés (G+D) ou les encoder séparément (G&D), ce qui double la dimension des représentations de
mots. Le troisième est la forme de la fenêtre, une fonction qui détermine l’incrément ajouté à Mij

pour chaque mot-contexte cj dans une fenêtre de contexte centrée sur une occurrence particulière de
wi. Par exemple, on dit que la fenêtre est rectangulaire si l’incrément est 1 pour tous les contextes ; la
fenêtre est dite triangulaire si l’incrément est inversement proportionnel à la distance entre wi et cj (1
pour les contextes directement adjacents à wi, 1

2 pour les suivants, et ainsi de suite).

Le dernier paramètre que nous avons pris en compte est la pondération, une fonction appliquée aux
fréquences de cooccurrence dans M . Les pondérations que nous avons testées sont présentées dans la
Table 1, les formules étant basées sur celles fournies par Evert (2007, ch. 4) (excepté pour la première
pondération, qui est une simple transformation logarithmique), mais l’espérance de la fréquence de
cooccurrence étant définie d’une façon légèrement différente 12. Soulignons qu’une transformation est
appliquée à certaines pondérations : nous prenons le logarithme dans le cas de simple-LL et la racine
carrée dans le cas du z-score, suivant Lapesa et al. (2014) ; ainsi, la formule de simple-LL est en fait le
logarithme de la pondération simple-LL telle que la définit Evert (2007). Nous appliquons également
une transformation aux pondérations local-MI et t-score (log et racine carrée respectivement). De plus,
nous imposons une contrainte de non-négativité : pour toutes les pondérations 13, nous remplaçons le
résultat par 0 s’il est négatif.

Nous avons testé toutes les combinaisons possibles des valeurs suivantes de ces quatre paramètres :

— Type de fenêtre de contexte : G+D ou G&D.
— Forme de la fenêtre : rectangulaire ou triangulaire.
— Taille de la fenêtre : 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9 ou 10.
— Pondération : log, MI, MI2, MI3, local-MI, simple-LL, z-score ou t-score.

Dans le cas de word2vec (W2V), nous avons analysé les 5 hyperparamètres qui ont une influence
importante sur la qualité des résultats selon la documentation de cet outil 14. Le premier est l’architec-
ture du modèle ; deux architectures neuronales ont été implémentées dans word2vec : continuous
bag-of-words (CBOW) et continuous skip-gram. Le deuxième est l’algorithme d’entraînement : quelle
que soit l’architecture, le modèle peut être entraîné au moyen d’un softmax hiérarchique ou par

12. Notre définition est celle sur laquelle repose la définition donnée par Levy et al. (2015) pour l’information mutuelle.
13. Dans le cas de simple-LL, nous remplaçons le résultat par 0 si #(w, c) < E[#(w, c)], suivant Evert (2007, p. 21).
14. https://code.google.com/p/word2vec/.
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échantillonnage d’exemples négatifs. Le troisième, le sous-échantillonnage de mots fréquents, est une
fonction qui supprime du corpus des occurrences de mots dont la fréquence relative est supérieure à
un seuil t, la probabilité qu’une occurrence soit supprimée augmentant en fonction de la fréquence
du mot ; on recommande pour le seuil t d’utiliser une valeur entre 10−5 et 10−3. Les deux derniers
hyperparamètres sont la taille de la fenêtre de contexte et la dimension des représentations de mots.
Pour chacun de ces hyperparamètres, nous avons testé soit toutes les valeurs possibles, soit des valeurs
recommandées dans la documentation ou utilisées dans d’autres travaux. Nous avons testé toutes les
combinaisons possibles des valeurs suivantes des 5 hyperparamètres :

— Architecture : CBOW ou skip-gram.
— Algorithme d’entraînement : softmax hiérarchique ou échantillonnage d’exemples négatifs

(en l’occurrence, 5 ou 10 exemples).
— Sous-échantillonnage : seuil faible (t = 10−5), seuil élevé (t = 10−3) ou aucun sous-

échantillonnage.
— Taille de la fenêtre de contexte : 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9 ou 10.
— Dimension des représentations : 100 ou 300.

Soulignons que la taille de fenêtre est également un paramètre de l’AD. En revanche, les archi-
tectures et les algorithmes d’entraînement décrits ci-dessus sont propres à word2vec. Le sous-
échantillonnage de mots fréquents pourrait être appliqué lors du calcul de l’AD, ainsi qu’une tech-
nique de lissage utilisée lors de l’échantillonnage d’exemples négatifs (Levy et al., 2015). Donc,
il aurait été possible d’observer l’influence de ces deux techniques dans les deux modèles (ainsi
que l’influence de la forme de la fenêtre dans le cas de W2V, par exemple), mais nous avons plutôt
choisi de nous pencher sur un ensemble restreint d’(hyper)paramètres typiques pour chacun des deux
modèles. D’ailleurs, dans le cas des (hyper)paramètres qui s’appliquent aux deux modèles, il est
probable que leur influence serait semblable dans les deux modèles, comme le suggèrent nos résultats
en ce qui concerne la taille de fenêtre (voir ci-dessous).

5 Résultats

Nous comparons d’abord la MAP atteinte par les deux modèles distributionnels sur l’ensemble des
données de référence (toutes relations confondues). La Figure 1a, qui présente la dispersion de la
MAP en fonction du modèle utilisé, montre que l’AD atteint une MAP plus élevée que W2V lorsqu’on
explore systématiquement l’espace des (hyper)paramètres des deux modèles ; en effet, l’AD atteint
0.4107 tandis que la MAP maximale de W2V est 0.3819. Si on choisissait une paramétrisation au
hasard, la MAP qu’on obtiendrait, en moyenne, avec l’AD (0.3283) est également plus élevée que
celle qu’on obtiendrait avec W2V (0.3065).

La Figure 1b présente la dispersion de la MAP en fonction de la relation lexicale ciblée, les deux
modèles confondus. Cette figure montre qu’on atteint une MAP beaucoup plus élevée sur les QSYN
et les DRV que sur les ANTI ou les HYP, ce qui signifie que les termes reliés qu’on souhaite repérer
se trouvent plus près du début des listes ordonnées de voisins distributionnels, en moyenne, lorsqu’on
cherche des quasi-synonymes ou des dérivés que lorsqu’on cherche des antonymes, des hyponymes
ou des hyperonymes. Cette figure montre également qu’on arrive à modéliser les DRV aussi bien que
les QSYN, mais que la dispersion de la MAP est beaucoup plus élevée sur les DRV, ce qui indique
que la qualité des résultats qu’on obtient pour cette relation est beaucoup plus sensible au choix et à
la paramétrisation du modèle que pour les autres relations.
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FIGURE 1: Dispersion de la MAP en fonction (a) du modèle et (b) de la relation.

On peut vérifier dans quelle mesure le choix du modèle détermine la qualité des résultats qu’on
obtient pour chaque relation en observant les MAP moyenne et maximale de chaque modèle sur les 4
types de relations lexicales. Ces données, qui sont présentées dans la Table 2, indiquent que l’AD
offre de meilleurs résultats que W2V sur les QSYN, les ANTI et les HYP, mais que W2V atteint une
MAP plus élevée sur les DRV, l’écart entre les deux modèles étant particulièrement important sur
cette relation (plus de 6 points). Ces résultats indiquent que W2V modélise mieux la similarité des
mots qui ont le même sens, mais des comportements syntaxiques différents, tandis que l’AD capte
mieux la similarité syntaxique. Cette différence serait éventuellement attribuable à la réduction de
dimension opérée par W2V 15. Soulignons qu’un test de Wilcoxon (Hull, 1993) a indiqué que les
différences de MAP entre les meilleurs modèles AD et W2V sur chaque jeu de données sont toutes
significatives (p < 0.05).

Relation AD W2V

QSYN 0.4476 (0.3366) 0.4147 (0.3128)
ANTI 0.2958 (0.2308) 0.2810 (0.2214)
HYP 0.2873 (0.2347) 0.2653 (0.2024)
DRV 0.3960 (0.2358) 0.4567 (0.2311)

TOUTES 0.4107 (0.3283) 0.3819 (0.3065)

TABLE 2: MAP maximale (et moyenne entre parenthèses) des deux modèles en fonction de la relation.

5.1 Influence des paramètres de l’AD

Dans cette section, nous analysons l’influence des paramètres de l’AD et vérifions dans quelle mesure
la paramétrisation optimale varie en fonction des relations lexicales que l’on souhaite identifier. Nous

15. Levy & Goldberg (2014b) ont montré que word2vec (plus précisément, le modèle skip-gram entraîné par échantillon-
nage d’exemples négatifs) factorise implicitement une matrice de cooccurrence comme celles qu’on obtient au moyen de l’AD.
Par ailleurs, l’influence des techniques de réduction de dimension appliquées aux modèles distributionnels a été abordée dans
plusieurs travaux (Bullinaria & Levy, 2012; Lapesa et al., 2014; Levy et al., 2015, entre autres).
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analysons l’influence d’un paramètre en observant la MAP moyenne pour chaque valeur du paramètre,
c’est-à-dire la MAP moyenne de toutes les paramétrisations où ce paramètre a cette valeur. Nous
observons dans ce cas les valeurs moyennes plutôt que maximales afin de déterminer pour chaque
paramètre la valeur qui produit les meilleurs résultats en moyenne, quelles que soient les valeurs
utilisées pour les autres paramètres ; dans le cadre de cet article, nous ne traitons pas les interactions
entre les paramètres.
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FIGURE 2: MAP moyenne en fonction de la taille de fenêtre.

La Figure 2a illustre l’influence de la taille de fenêtre sur la MAP, en fonction de la relation lexicale
ciblée. Cette figure montre que la taille optimale de la fenêtre de contexte est beaucoup plus élevée
pour les DRV que pour les autres relations. En effet, la taille optimale est 2 pour les QSYN et les
ANTI et 3 pour les HYP, mais dans le cas des DRV, la taille optimale est 10 (ou plus 16). Ainsi, si on
utilise une fenêtre de 2 mots, on modélise bien les quasi-synonymes, mais on obtiendrait une MAP
beaucoup plus élevée sur les dérivés en utilisant une fenêtre plus large.

Paramètre Valeur QSYN ANTI HYP DRV TOUTES

Type de
fenêtre

G&D 0.3495 0.2312 0.2369 0.2040 0.3268
G+D 0.3236 0.2305 0.2325 0.2676 0.3297

Forme de
fenêtre

Rect. 0.3065 0.2118 0.2292 0.2565 0.3112
Tri. 0.3666 0.2499 0.2402 0.2151 0.3453

TABLE 3: MAP moyenne en fonction du type de fenêtre et de sa forme.

L’influence du type de fenêtre est illustrée dans la Table 3. Comme dans le cas de la taille de fenêtre,
la valeur optimale de ce paramètre est différente pour les DRV que pour les autres relations. En
effet, la fenêtre G&D produit les meilleurs résultats, en moyenne, pour les QSYN, les ANTI et les
HYP, mais on obtient une MAP beaucoup plus élevée sur les DRV avec une fenêtre G+D. Nous
proposons que cette différence peut être expliquée de la façon suivante. Beaucoup des DRV dans
notre jeu de données sont constitués d’un nom et d’un verbe ayant le même sens et partageant des
actants sémantiques ; p. ex. les termes disparaître et disparition ont un patient, dont les réalisations

16. Il faudrait tester des tailles plus élevées pour vérifier si la moyenne continue à augmenter, mais soulignons que la MAP
maximale a été atteinte avec une taille de 8 pour l’AD et de 9 pour W2V.
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comprennent des termes tels que écosystème et espèce. Si la réalisation de cet actant a tendance à
apparaître à gauche de l’un des deux termes, mais à droite de l’autre, on ne modélisera pas bien le
fait que disparaître et disparition partagent un actant si les fréquences de cooccurrence observées à
gauche et à droite de ces deux termes sont encodées séparément, c’est-à-dire si on utilise une fenêtre
G&D. Cela expliquerait vraisemblablement le fait que la fenêtre G+D produit de meilleurs résultats
pour les DRV.

En ce qui concerne la forme de la fenêtre de contexte, on observe également que la valeur optimale
de ce paramètre est différente pour les DRV que pour les autres relations lexicales, comme le montre
la Table 3. En effet, la MAP qu’on obtient sur les DRV est plus élevée, en moyenne, lorsqu’on utilise
une fenêtre rectangulaire, alors que c’est la fenêtre triangulaire qui produit les meilleurs résultats
pour les autres relations. Comme le montrait la Figure 2a, on modélise mieux les DRV en utilisant
une fenêtre de contexte large plutôt qu’étroite, donc il est plus important de prendre en compte des
contextes éloignés dans le cas des DRV. Or, une fenêtre rectangulaire accorde plus de poids aux
contextes éloignés qu’une fenêtre triangulaire, la différence étant d’autant plus importante que la
distance est élevée. Cela expliquerait éventuellement pourquoi la fenêtre rectangulaire produit de
meilleurs résultats pour les DRV, du moins en partie.

Pondération QSYN ANTI HYP DRV TOUTES

aucune 0.1817 0.1455 0.1078 0.1318 0.1739
log 0.2890 0.2017 0.2178 0.1930 0.2733
MI 0.3199 0.2321 0.2362 0.2916 0.3367
MI2 0.3190 0.2069 0.2321 0.1967 0.3023
MI3 0.3217 0.2119 0.2278 0.1982 0.3017
local-MI 0.3692 0.2486 0.2425 0.2416 0.3533
simple-LL 0.3710 0.2516 0.2457 0.2540 0.3621
t-score 0.3566 0.2491 0.2440 0.2436 0.3457
z-score 0.3460 0.2448 0.2316 0.2678 0.3510

TABLE 4: MAP moyenne en fonction de la pondération.

Enfin, la Table 4 illustre l’influence de la pondération en fonction de la relation ciblée ; nous avons
inclus dans cette table les résultats qu’on obtient sans pondération, qui montrent l’importance
d’appliquer une pondération quelconque aux fréquences de cooccurrence, mais il est important de
noter que ces résultats ne sont pas pris en compte dans le reste de l’analyse présentée dans cet article.
On observe dans la Table 4 que la valeur optimale de ce paramètre est encore une fois différente
pour les DRV que pour les autres relations. La pondération optimale pour les DRV est l’information
mutuelle (MI), tandis que c’est simple-LL qui produit les meilleurs résultats pour les autres relations,
en moyenne. L’information mutuelle accorde plus de poids aux mots-contextes dont la fréquence est
faible que d’autres pondérations telles que simple-LL 17, et cela semble avoir un effet favorable dans
le cas des DRV, mais pas pour les autres relations.

Ainsi, pour tous les paramètres de l’AD que nous avons pris en compte, la valeur qui produit les
meilleurs résultats sur les DRV est différente de la valeur optimale pour les QSYN et les autres
relations liant des mots de la même partie du discours. L’analyse présentée ci-dessus (qui ne tient

17. Cette propriété de l’information mutuelle peut être atténuée au moyen du lissage de la distribution des contextes (Levy
et al., 2015).
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pas compte des interactions entre les paramètres) suggère que la paramétrisation optimale pour les
DRV est une fenêtre G+D rectangulaire de 10 mots (ou plus) et la pondération MI, tandis que la
paramétrisation optimale pour les autres relations est une fenêtre G&D triangulaire de 2 ou 3 mots et
la pondération simple-LL.

5.2 Influence des hyperparamètres de word2vec

Nous analysons dans cette section l’influence des hyperparamètres de W2V comme nous l’avons fait
pour les paramètres de l’AD à la section précédente.

La Figure 2b présentée ci-dessus illustre l’influence de la taille de fenêtre sur la MAP de W2V, en
fonction de la relation ciblée. Cette figure montre que la taille de fenêtre optimale est 2 pour les
QSYN et les ANTI, la MAP diminuant lentement à mesure qu’on élargit la fenêtre. Pour les HYP,
la MAP plafonne lorsque la taille de fenêtre atteint 3. En revanche, la MAP qu’on obtient sur les
DRV augmente rapidement à mesure que la taille de fenêtre augmente, et on ne semble pas avoir
atteint un maximum même avec une taille de 10 mots. Comme dans le cas de l’AD, si on utilise la
taille optimale pour les QSYN, la MAP qu’on obtient sur les DRV est beaucoup plus faible que si
on utilisait une fenêtre plus large. Les résultats qu’on obtient sur les QSYN semblent être moins
sensibles à la taille de fenêtre que dans le cas de l’AD, de sorte que la MAP ne baisse pas beaucoup si
on utilise une fenêtre plus large afin d’améliorer les résultats sur les DRV. Cela est peut-être lié aux
propriétés de la fenêtre de contexte implémentée dans word2vec : celle-ci a une taille dynamique
(elle est tirée au hasard entre 1 et la taille précisée par l’utilisateur pour chaque occurrence de mot) et
sa forme est définie par la fonction f(d) = m− (d− 1)/m, où d est la distance entre un cooccurrent
donné et le mot-cible, et m est la taille de la fenêtre (Levy et al., 2015).

Hyperparamètre Valeur QSYN ANTI HYP DRV TOUTES

Architecture
Skip-gram 0.3008 0.2248 0.2048 0.2732 0.3128
CBOW 0.3247 0.2180 0.1999 0.1889 0.3003

Seuil (sous-
échantillonnage)

Aucun 0.3357 0.2328 0.1998 0.1065 0.2828
Faible 0.2588 0.2051 0.1915 0.3717 0.3121
Élevé 0.3438 0.2263 0.2158 0.2150 0.3247

TABLE 5: MAP moyenne en fonction de l’architecture et du seuil pour le sous-échantillonnage.

L’influence de l’architecture est présentée dans la Table 5. Ces résultats indiquent que l’architecture
CBOW produit les meilleurs résultats, en moyenne, sur les QSYN ; en revanche, l’architecture skip-
gram produit des résultats beaucoup meilleurs sur les DRV et, dans une moindre mesure, sur les
ANTI et les HYP.

Un autre hyperparamètre dont la valeur optimale varie selon la relation ciblée est le seuil (t) pour
le sous-échantillonnage des mots fréquents. Les données présentées dans la Table 5 montrent que
pour les QSYN et les HYP, la qualité des résultats augmente légèrement si on applique le sous-
échantillonnage avec un seuil élevé (t = 10−3), mais diminue si on utilise un seuil plus faible
(t = 10−5), particulièrement dans le cas des QSYN. En revanche, dans le cas des DRV, le seuil faible
donne de meilleurs résultats que le seuil élevé ; de plus, la MAP qu’on obtient sur les DRV semble
extrêmement sensible à la valeur de cet hyperparamètre, car on observe un gain de presque 250% en
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appliquant le sous-échantillonnage (avec seuil faible). Pour ce qui est des ANTI, on n’améliore pas la
qualité des résultats en appliquant le sous-échantillonnage.

Ainsi, l’influence de 3 des hyperparamètres que nous avons pris en compte varie considérablement
en fonction du type de relation lexicale ciblée. En ce qui concerne l’algorithme d’entraînement et la
dimension des représentations, la valeur optimale de ces deux hyperparamètres ne varie pas beaucoup
en fonction de ce facteur. L’échantillonnage d’exemples négatifs produit de meilleurs résultats, en
moyenne, que le softmax hiérarchique, et on obtient généralement une légère augmentation de la
MAP en utilisant 10 exemples plutôt que 5. Quant à la dimension des représentations, une dimension
de 300 produit de meilleurs résultats qu’une dimension de 100, excepté sur les ANTI, qu’on modélise
légèrement mieux avec une dimension de 100.

6 Conclusion

Nous avons présenté dans cet article une partie des résultats d’un travail visant à caractériser l’apport
des méthodes distributionnelles à la lexicographie spécialisée, en analysant l’influence des relations
lexicales ciblées sur le choix et la paramétrisation du modèle distributionnel. Nous avons montré que
les modèles distributionnels captent la dérivation syntaxique aussi bien que la (quasi-)synonymie,
et mieux que d’autres relations paradigmatiques, mais que les modèles qui offrent les meilleurs
résultats pour ces deux relations sont très différents. D’abord, les résultats que nous avons obtenus
en comparant une technique classique d’analyse distributionnelle et un modèle de langue neuronal
indiquent que ce dernier modélise mieux la dérivation syntaxique, mais que l’analyse distributionnelle
offre de meilleurs résultats pour les relations paradigmatiques reliant deux mots appartenant à la même
partie du discours (quasi-synonymie, antonymie, hyperonymie et hyponymie). Nous avons montré que
la paramétrisation optimale des deux modèles dépend également de la relation ciblée, les différences
les plus importantes étant celles entre la dérivation syntaxique et les autres relations que nous avons
prises en compte. Nous avons ainsi fourni des balises pour l’utilisation de méthodes distributionnelles
en lexicographie. Par ailleurs, bien que nous avons seulement traité le cas du français dans cet article,
nous avons observé des tendances très similaires en anglais.

Soulignons qu’il serait intéressant de vérifier si on peut augmenter la qualité des résultats en combinant
différents modèles, une possibilité que nous avons explorée dans un autre travail (Bernier-Colborne &
Drouin, 2016). Une autre possibilité consisterait à identifier d’abord des vecteurs correspondant à
chacune des relations ciblées, comme le font Mikolov et al. (2013c) pour résoudre des analogies syn-
taxiques et sémantiques, puis à exploiter ces vecteurs pour identifier des paires de termes participant
à des relations particulières.
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RÉSUMÉ
Dans cet article, nous évaluons, à travers son intérêt pour le résumé automatique et la détection
d’ancres dans des vidéos, le potentiel d’une nouvelle structure thématique extraite de données
textuelles, composée d’une hiérarchie de fragments thématiquement focalisés. Cette structure est
produite par un algorithme exploitant les distributions temporelles d’apparition des mots dans les
textes en se fondant sur une analyse de salves lexicales. La hiérarchie obtenue a pour objet de filtrer
le contenu non crucial et de ne conserver que l’information saillante des textes, à différents niveaux
de détail. Nous montrons qu’elle permet d’améliorer la production de résumés ou au moins de
maintenir les résultats de l’état de l’art, tandis que pour la détection d’ancres, elle nous conduit à la
meilleure précision dans le contexte de la tâche Search and Anchoring in Video Archives à MediaEval.
Les expériences sont réalisées sur du texte écrit et sur un corpus de transcriptions automatiques
d’émissions de télévision.

ABSTRACT
Evaluation of a novel hierarchical thematic structuring of texts in the framework of text sum-
marization and anchor detection for video hyperlinking

This paper investigates the potential of a novel topical structure of text-like data in the context of
summarization and anchor detection in video hyperlinking. This structure is produced by an algorithm
that exploits temporal distributions of words through word burst analysis to generate a hierarchy
of topically focused fragments. The obtained hierarchy aims at filtering out non-critical content,
retaining only the salient information at various levels of detail. For the tasks we choose to evaluate
the structure on, the lost of important information is highly damaging. We show that the structure can
actually improve the results of summarization or at least maintain state-of-the-art results, while for
anchor detection it leads us to the best precision in the context of the Search and Anchoring in Video
Archives task at MediaEval. The experiments were carried on written text and a more challenging
corpus containing automatic transcripts of TV shows.

MOTS-CLÉS : analyse de salves lexicales, hiérarchie de fragments thématiques, résumé automa-
tique, détection d’ancres.

KEYWORDS: burst analysis, hierarchy of topical fragments, text summarization, anchor detection.
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(a) (b) (c)

FIGURE 1 – Représentations génériques (a) d’une segmentation thématique linéaire, (b) d’une
segmentation thématique hiérarchique dense classique, versus (c) celle d’une hiérarchie de fragments
thématiquement focalisés. Les lignes verticales en pointillés illustrent les frontières des thèmes et
sous-thèmes.

1 Introduction

Les algorithmes développés pour mettre au jour la structure thématique de documents ont pour objectif
de détecter automatiquement les frontières qui délimitent des segments thématiquement cohérents
dans un texte. Identifier une telle structure thématique est une étape essentielle pour différentes tâches
du traitement automatique des langues telles que le résumé automatique, la recherche d’information,
les systèmes de questions-réponses, etc. On peut distinguer deux formes d’organisation thématique
des données : les organisations linéaire et hiérarchique. La segmentation thématique linéaire vise
à structurer les données textuelles en thèmes successifs, alors que la segmentation thématique
hiérarchique consiste à diviser un thème principal en sous-thèmes, qui à leur tour peuvent être
divisés en sous-sous-thèmes, etc. Les techniques génériques de segmentation thématique exploitent
traditionnellement la cohésion lexicale, ce qui leur permet d’être indépendantes du type de documents
textuels traités et de ne pas nécessiter de phase d’apprentissage. Se fonder sur la cohésion lexicale
signifie analyser la distribution des mots afin d’identifier les changements significatifs de vocabulaire,
révélateurs de changements de thèmes.

Dans un travail récent (Simon et al., 2015), nous avons étudié à quel point la segmentation thématique
hiérarchique pouvait effectivement tirer parti de la cohésion lexicale et montré que cet indice était
insuffisant pour retrouver des segmentations de référence. Partant de ce constat, nous avons proposé
une nouvelle façon de considérer ce type d’organisation hiérarchique, passant d’une segmentation
dense classique à une hiérarchie de fragments de textes thématiquement focalisés. Pour illustrer ce
concept, la figure 1 présente des représentations génériques des structures thématiques possibles. La
figure 1(a) correspond à une segmentation thématique linéaire, où un document est divisé en thèmes
principaux. La figure 1(b) représente une segmentation thématique hiérarchique classique, dans
laquelle les thèmes principaux sont divisés en sous-thèmes qui peuvent eux-mêmes être subdivisés.
Enfin, la figure 1(c) illustre la nouvelle façon de concevoir la segmentation thématique hiérarchique
décrite dans (Simon et al., 2015). L’idée est de repérer des fragments de texte thématiquement
focalisés, non nécessairement contigus (d’où cette appellation de fragment plutôt que segment), et
d’organiser ces fragments à différents niveaux de façon hiérarchique.

Pour obtenir cette nouvelle structure thématique, nous avons proposé une autre façon de mesurer
la cohésion lexicale, à travers une analyse de salves 1. Une telle analyse considère les différentes

1. Nous employons dans cet article les termes « salve » ou « rafale » pour traduire les notions de burst et burstiness.
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positions d’un mot dans un texte et les intervalles temporels entre ses répétitions. Elle étudie donc
si un mot se situe au début, au milieu ou à la fin d’un document, et s’il apparaît fréquemment
avec des occurrences successives très rapprochées ou plutôt uniformément réparties à travers le
document (Sarkar et al., 2005), et ce, à différents niveaux de détail. Dans (Simon et al., 2015), nous
avons évalué cette nouvelle façon de structurer hiérarchiquement des données textuelles grâce à
une comparaison qualitative par rapport à une segmentation dense classique. Les résultats de cette
évaluation montrent que la hiérarchie de fragments obtenue présente une meilleure focalisation
thématique que la segmentation classique. Afin d’examiner plus avant ses capacités, nous proposons
ici d’évaluer le potentiel de cette nouvelle structuration thématique – et donc plus généralement
du paradigme des fragments saillants – dans les contextes applicatifs du résumé automatique par
extraction et de la détection d’ancres en hyperliage vidéo (de récents résultats sur la structuration
de collections montrent en effet que le langage est un élément crucial pour l’établissement de liens
entre vidéos (Eskevich et al., 2013)). Précisons que la détection d’ancres concerne l’identification de
fragments de vidéos qu’un utilisateur peut considérer comme de bons points d’entrée pour naviguer au
sein d’une collection de vidéos. Une telle évaluation applicative a pour objet de souligner le potentiel
de cette nouvelle structuration à capturer – et ce, malgré la compression des données qu’elle opère en
n’étant pas dense – tous les aspects importants d’un texte, qualité particulièrement fondamentale pour
produire des résumés et pointer des ancres pertinentes. Pour cette double évaluation dirigée par la
tâche, nous nous appuyons d’une part sur des données textuelles classiques mais également sur un jeu
de données plus difficile contenant des transcriptions automatiques d’émissions de télévision.

L’article est organisé de la façon suivante : en section 2, nous présentons un survol des différentes
approches de segmentation thématique hiérarchique existantes et de leurs limites, et introduisons le
paradigme des fragments saillants. Nous détaillons en section 3 l’algorithme permettant de produire
une hiérarchie de fragments thématiquement focalisés. Nous proposons enfin en section 4 l’évaluation
par le biais d’applications de la structure produite par cet algorithme, dans le contexte du résumé
automatique et de la détection d’ancres.

2 De la segmentation thématique hiérarchique classique à la
production d’une hiérarchie de fragments thématiquement fo-
calisés

Une première approche, parmi les travaux s’intéressant à la segmentation thématique hiérarchique
classique, consiste à appliquer un algorithme de segmentation linéaire récursivement (Carroll, 2010;
Guinaudeau, 2011). Plusieurs algorithmes de segmentation thématique linéaire ont ainsi été plon-
gés dans un cadre hiérarchique, parmi lesquels on peut citer TextSeg (Utiyama & Isahara, 2001),
LCSeg (Galley et al., 2003), BayesSeg (Eisenstein & Barzilay, 2008), C99 (Choi, 2000) ou encore
CWM (Choi et al., 2001). Seules quelques études se sont penchées sur la modélisation explicite de la
structure thématique hiérarchique. Parmi elles, (Eisenstein, 2009) décrit HierBayes, algorithme non
supervisé formalisé dans un cadre probabiliste bayésien. Son principe sous-jacent est que chaque mot
d’un texte est représenté par un modèle de langage estimé sur une portion plus ou moins importante de
texte. Une pyramide de modèles de langage est alors construite, les modèles de haut niveau expliquant
les mots dans de grandes parties du document, tandis que les modèles de langue de bas niveau
expliquent un ensemble local de mots. Pour produire la segmentation hiérarchique, l’algorithme
cherche à maximiser la cohésion lexicale des segments à chaque niveau de la hiérarchie, imposant
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que les frontières à un niveau supérieur dans cette hiérarchie soient alignées avec celles calculées
aux niveaux inférieurs. Le point faible de cette approche est qu’elle ne peut pas traiter les cas de
segments thématiques de longueurs variables, et qu’elle nécessite des informations préalables sur la
longueur attendue des segments à chaque niveau et sur le nombre de niveaux de la hiérarchie. Les
auteurs de (Kazantseva & Szpakowicz, 2014) proposent quant à eux d’utiliser le modèle graphique
de propagation d’affinités hiérarchique présenté dans (Givoni et al., 2011) pour extraire la structure
thématique hiérarchique. Cette approche requiert également de l’information a priori sur la granularité
de la segmentation. Dans (Moens & Busser, 2001), les auteurs décrivent une approche ascendante qui
consiste à connecter les segments qui ont un lien hiérarchique pour inférer la structure d’un texte. Ils
s’appuient sur des heuristiques génériques portant sur les chaînes lexicales pour extraire le thème
principal de chaque phrase, telles que la position dans la phrase, la persistance par rapport aux phrases
précédentes, les références pronominales... Ces heuristiques sont considérées comme applicables à
plusieurs langues à ordre sujet-verbe-objet, tels que l’anglais, le français ou le néerlandais. Les débuts,
interruptions et fins de chaînes lexicales sont vus comme porteurs d’informations précieuses sur les
frontières des thèmes.

Les techniques décrites précédemment ont été principalement appliquées à des textes standards et
présentent toujours des limites, non abordées dans la littérature. Dans le cas de l’application récursive
d’un algorithme de segmentation linéaire, il est ainsi difficile de décider quand arrêter de segmenter.
De plus, les erreurs de segmentation à un niveau sont propagées aux autres niveaux, ce qui rend
l’évaluation du potentiel réel de la méthode difficile. Par ailleurs, le nombre de mots considérés –
de plus en plus faible au fur et à mesure de l’application récursive de l’algorithme – et l’écart
thématique de moins en moins marqué entre les sous-segments à distinguer – des sous-sous-thèmes
d’un thème initial étant moins différents entre eux que ce thème des autres thèmes initialement repérés –
questionnent fortement les capacités des approches fondées sur la répétition de vocabulaire. Un autre
aspect important généralement non pris en compte lors de l’application récursive d’algorithmes
de segmentation linéaire est que les mots qui ont contribué à la segmentation d’un niveau dans la
hiérarchie devraient avoir une importance différente pour l’obtention des segments à d’autres niveaux.
Par ailleurs, certains des algorithmes qui extraient directement la hiérarchie ont besoin d’informations
sur le niveau de granularité et les longueurs attendues des segments, informations non disponibles
dans un scénario réel.

Toutes ces limites nous ont conduits à envisager d’une autre façon la segmentation thématique
hiérarchique et à proposer, dans (Simon et al., 2015), une nouvelle structuration hiérarchique. Cette
structuration est obtenue à l’aide de l’algorithme HTFF (pour hierarchy of topically focused fragments)
qui, plutôt que de chercher les changements de thèmes pour aboutir à une segmentation dense classique,
extrait des fragments thématiquement focalisés organisés de façon hiérarchique, en exploitant le
phénomène de salves d’occurrences. Il repose sur le fait que la présence de salves lexicales indique un
focus thématique marqué. Dans (Altmann et al., 2009), les auteurs soulignent que les mots en rafales
caractérisent mieux les thèmes du discours. De même, Kleinberg, dans (Kleinberg, 2002), soutient
cette idée et suggère qu’un thème devrait être caractérisé par une « explosion d’activité ». Se fonder
sur le phénomène de salves des mots signifie aussi aller au-delà du modèle sac-de-mots qui est un
descripteur pauvre des occurrences des mots (Sarkar et al., 2005; Madsen et al., 2005; Lijffijt et al.,
2011). D’ailleurs, des travaux sur les lois statistiques en langue ont présenté des modèles de détection
de rafales qui analysent les motifs distributionnels des mots (Sarkar et al., 2005; Madsen et al., 2005)
pour surmonter les déficiences du modèle multinomial. Si l’analyse de salves a été soulignée comme
potentiellement intéressante et si des modèles de détection des rafales ont été proposés, ces derniers
n’ont en revanche pas été exploités dans un cadre de structuration thématique des textes, ce que nous
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avons fait dans (Simon et al., 2015) avec l’algorithme HTFF que nous décrivons plus en détail dans la
section suivante.

3 L’algorithme HTFF

L’algorithme HTFF prend en compte l’information positionnelle des mots, ce qui signifie qu’il
s’intéresse au fait qu’un mot apparaisse avec des occurrences successives proches ou, au contraire,
avec des intervalles longs entre ses répétitions. Chaque fois qu’un mot arrive par salve, on considère
que quelque chose de notable et important se passe au niveau textuel par rapport au reste du texte. Cet
aspect notable est représenté par un regain d’activité dans l’utilisation d’un mot qui va être ensuite
associé à un thème. L’algorithme HTFF capture les rafales d’activité en s’appuyant sur l’algorithme de
Kleinberg (Kleinberg, 2002) qui, pour chaque mot, reconnait s’il présente des salves et produit, dans
ce cas, une représentation imbriquée de l’ensemble de ses salves (c-à-d une hiérarchie d’intervalles
de salves). Les mots en rafales tendent à être caractérisés par des intervalles de temps longs entre
leurs apparitions suivis par des intervalles de temps courts, tandis que les autres mots présentent des
intervalles d’apparition avec moins de différences (Lijffijt et al., 2011). La figure 2 illustre la sortie
de l’algorithme de Kleinberg, algorithme qui fonctionne sans connaissance a priori du nombre de
niveaux à produire et détermine directement les frontières des intervalles de salves. En 2(a), deux
intervalles de salves détectés pour le mot « cours » dans une transcription automatique d’une émission
TV Envoyé Spécial sont illustrés. Les cercles représentent les occurrences du mot dans l’ensemble de
la transcription ; ces occurrences conduisent à la formation de deux intervalles de salves, marquant
le début et la fin des groupes de souffle de la transcription dans lesquels ce mot apparaît de façon
notable. Un aspect particulièrement intéressant de l’algorithme de Kleinberg est qu’il produit en fait
une hiérarchie d’intervalles de salves pour chaque mot. Comme cela est représenté en 2(b), le mot
« cours » présente, au début du premier intervalle de salve du niveau 1, une fréquence de répétition
localement plus élevée. Modéliser les différent intervalles temporels entre occurrences conduit à
l’obtention de la représentation imbriquée des intervalles de salves à différents niveaux. Chaque
niveau de cette représentation correspond à une certaine intensité dans l’utilisation du mot, le niveau
le plus élevé indiquant une intensité plus forte avec des écarts plus petits entre les répétitions du mot.

En exploitant l’algorithme de Kleinberg fournissant une hiérarchie des intervalles de salves pour
chaque mot d’une collection de documents, nous avons proposé (Simon et al., 2015) l’algorithme
HTFF qui réalise un regroupement agglomératif des intervalles de salves pour construire une organi-
sation thématique de chaque document. La figure 3 représente les étapes de cet algorithme permettant
de créer la hiérarchie de fragments thématiquement focalisés, sur un exemple à deux mots A et B. Tout
d’abord, les intervalles de salves des différents mots à un niveau de la hiérarchie sont considérés et,
chaque fois que des intervalles se chevauchent, ils sont regroupés pour former un intervalle plus grand.
Chaque nouvel intervalle peut être représenté par les mots en rafales qui ont conduit à sa formation.
Ce regroupement peut être fait en parallèle pour chaque niveau dans la hiérarchie des salves, ce qui
conduit à la création de nouveaux intervalles à différents niveaux de la hiérarchie. Les intervalles en
bleu (c-à-d les résultats du regroupement) vont correspondre aux fragments focalisés de l’algorithme
HTFF.

Nous donnons en figure 4 un exemple de la structure de sortie obtenue en appliquant HTFF sur une
transcription automatique de l’émission TV de la BBC Castle in the country, avec des images-clés
issues des fragments formés au niveau le plus haut de la hiérarchie. On peut remarquer un fragment
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(a)

(b)

FIGURE 2 – Sortie de l’algorithme de Kleinberg : (a) les intervalles de salves du mot « cours » ; (b) la
représentation imbriquée de tous les intervalles de salves détectés pour ce mot.

FIGURE 3 – Obtention de la hiérarchie de fragments thématiquement focalisés par regroupement des
fragments qui se chevauchent à chaque niveau de la hiérarchie des salves.

thématiquement focalisé de 0.01 à 10.5 (format du temps : minutes.secondes) qui peut être caractérisé
par les mots dont le regroupement des intervalles de salves forme ce fragment (par exemple ballroom,
king...). Si on zoome au sein de ce fragment, d’autres fragments thématiquement focalisés plus
petits apparaissent, tels celui de 0.01 à 1.50 caractérisé par certains des mots ayant contribué à
la création du niveau inférieur (c-à-d celui sur lequel on a zoomé). On peut également observer
l’absence de contiguïté des fragments (par exemple, de 1.50 à 2.29). Notre approche réalise en fait une
compression des données initiales, ne conservant que l’information saillante. L’information laissée
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FIGURE 4 – Exemple de sortie de HTFF appliqué à la transcription automatique de l’émission TV
Castle in the country.

de côté est considérée comme du simple remplissage, c-à-d des portions de données qui n’apportent
pas d’information additionnelle intéressante. Dans la section suivante, nous nous penchons sur
l’évaluation de cet algorithme et de sa production dans le contexte de deux cadres applicatifs : le
résumé automatique et la détection d’ancres.

4 Évaluation par le biais d’applications

Jusqu’à présent une preuve de concept pour l’algorithme HTFF a été réalisée grâce à une comparaison
qualitative et quantitative avec une segmentation dense traditionnelle, pour laquelle une segmentation
hiérarchique de référence existe. L’évaluation directe de cet algorithme est en effet quelque chose
de difficile car il n’existe pas de vérité-terrain correspondant à la structure hiérarchique produite,
et la production d’un guide d’annotation pour la créer est elle-même un défi. Par conséquent, nous
proposons ici d’étudier l’impact de la structure obtenue dans le contexte du résumé automatique
d’une part (sous-section 4.1) et de la détection d’ancres d’autre part (sous-section 4.2). Dans cette
nouvelle structure hiérarchique des données non dense, c’est-à-dire avec des fragments non contigus,
une partie du contenu à divers niveaux de détail est éliminée. Pour les tâches au sein desquelles nous
voulons utiliser cette nouvelle structure, il est important cependant que l’information principale soit
conservée. Par conséquent, ces évaluations par le biais d’applications ont pour objet de montrer qu’en
utilisant HTFF ce qui est important dans les données est bien préservé.

Les corpus utilisés pour le résumé automatique sont d’une part les transcriptions de 7 émissions de
TV Envoyé Spécial (automatiques pour les 7 et manuelles pour 4 d’entre elles) et, d’autre part, un
corpus de romans 2 proposé pour cette tâche dans (Kazantseva, 2006). Ce dernier corpus contient 20
chapitres issus de plusieurs romans du 19e siècle et début du 20e, et a été scindé en deux groupes de
10 chapitres. Les chapitres de chaque groupe ont été annotés manuellement au niveau phrase selon
un ensemble d’instructions 3 par trois personnes, plus un annotateur commun pour les deux groupes

2. Ce corpus est disponible à http://www.eecs.uottawa.ca/∼ankazant .
3. Le guide d’annotation est disponible à http://www.site.uottawa.ca/∼ankazant/instructions.zip .
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(l’auteur de (Kazantseva, 2006)). Quatre résumés manuels sont donc produits pour chaque chapitre
de chacun des deux groupes. Le corpus de transcription d’émissions TV est plus difficile car les
transcriptions ne respectent pas les normes de l’écrit : pas de signes de ponctuation, pas de majuscules,
une structuration non pas en phrases mais en groupes de souffle, et des erreurs de transcription. Nous
avons choisi ce corpus pour montrer que l’algorithme HTFF est robuste aux données bruitées.

Pour la tâche de détection d’ancres, l’évaluation correspond à la nouvelle tâche Search and Anchoring
in Video Archives (SAVA) de la campagne d’évaluation MediaEval (Eskevich et al., 2015). Dans cette
tâche, les participants doivent définir les segments-ancres pour 33 vidéos d’émissions TV de la BBC.
Les émissions ont une durée moyenne de 45 minutes. Les vidéos ont été enregistrées entre le 1er

avril 2008 et le 31 juillet 2008 et sont très variées : des actualités, des séries TV, des documentaires,
des émissions pour enfants, du sport, des divertissements... En plus du contenu des vidéos, les
organisateurs ont également fourni les transcriptions manuelles réalisées par des experts, ainsi que les
transcriptions automatiques obtenues à l’aide de différents systèmes de reconnaissance automatique
de la parole, parmi lesquels les systèmes du LIMSI (Gauvain et al., 2002) et du LIUM (Rousseau
et al., 2014). Pour nos expérimentations, nous sommes appuyés sur les transcriptions manuelles et
celles du système LIMSI.

Toutes les données ont été lemmatisées avec TreeTagger, et seuls les noms, les verbes non modaux et
les adjectifs ont été conservés.

4.1 Résumé automatique

Étant donnée la nouvelle structure hiérarchique produite par HTFF, nous pouvons nous confronter à
la tâche de résumé automatique selon deux angles. D’une part, nous pouvons évaluer si un générateur
état-de-l’art de résumés automatiques peut bénéficier ou pas de la compression des textes produite
par HTFF. D’autre part, nous pouvons produire directement des résumés, en exploitant HTFF pour en
créer à différents niveaux de détail. Cette approche nécessite une vérité-terrain de résumés eux aussi à
différents niveaux de détail pour pouvoir évaluer la qualité de la hiérarchie dans son ensemble. Ne
disposant pas d’une telle vérité-terrain, nous pourrions nous limiter à un seul niveau de la hiérarchie.
Cependant, un résumé de taille limitée doit être proposé afin d’être en mesure de le comparer à celui
produit par une autre méthode. Ceci est en effet nécessaire car les mesures utilisées pour l’évaluation
de résumés pourraient être biaisées en faveur de résumés plus longs. Face à cette difficulté, nous nous
concentrons ici sur le seul premier angle, une manière appropriée d’utiliser directement la hiérarchie
pour la production de résumés restant encore à trouver.

Pour montrer si l’information importante est effectivement conservée dans la structure issue de HTFF
et tester si un système produisant des résumés peut tirer profit de cette compression du texte, notre
expérience a consisté à utiliser le générateur proposé dans (Gillick & Favre, 2009) (nommé par la suite
ILP-sum 4) à la fois sur les textes originaux du corpus de romans et sur les textes compressés (c-à-d le
niveau 1 de la hiérarchie de fragments thématiquement focalisés, qui correspond ici à l’élimination de
45% des données en nombre de mots). La qualité des résumés est évaluée classiquement en utilisant
les métriques Rouge (Lin, 2004). Les scores de rappel, précision et F1-mesure obtenus pour Rouge-1,
Rouge-2, Rouge-3, Rouge-4, Rouge-L et Rouge-W sont fournis dans le tableau 1. Rouge-n compare
les n-grammes contenus dans le résumé produit à ceux des résumés de la vérité-terrain. Rouge-L
considère la plus longue sous-séquence commune (LCS) entre le résumé généré et la vérité-terrain,

4. https://github.com/boudinfl/sume (Boudin et al., 2015).
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Racineur
Original Compressé Original Compressé

Mesure R P F R P F R P F R P F
Rouge-1 0.451 0.442 0.446 0.456 0.448 0.452 0.467 0.458 0.463 0.472 0.464 0.468
Rouge-2 0.175 0.171 0.173 0.188 0.184 0.186 0.177 0.174 0.176 0.19 0.187 0.188
Rouge-3 0.127 0.124 0.125 0.144 0.142 0.143 0.127 0.125 0.126 0.145 0.142 0.143
Rouge-4 0.115 0.112 0.113 0.134 0.131 0.132 0.115 0.112 0.113 0.134 0.131 0.133
Rouge-L 0.429 0.421 0.425 0.434 0.426 0.43 0.443 0.434 0.438 0.447 0.439 0.443
Rouge-W 0.128 0.239 0.167 0.19 0.191 0.191 0.131 0.245 0.171 0.135 0.253 0.176

TABLE 1 – Rappel, précision et F1-mesure pour Rouge 1-4, Rouge-L et Rouge-W, mesures obtenues
avec ILP-sum sur le corpus de romans, versions originale et compressée. Les résultats pour l’entrée
racinisée sont également fournis.

tandis que Rouge-W donne aux appariements consécutifs de longueur L dans une LCS un poids de
Lpoids au lieu de L. Pour notre évaluation, le poids habituel de 1,2 a été retenu, et le nombre de
mots d’un résumé produit est limité à la taille moyenne des résumés de référence. Compressé dans le
tableau fait référence aux résumés obtenus sur les données compressées en utilisant la hiérarchie de
fragments thématiquement focalisés. Tous les résultats sur les données compressées sont plus élevés
que ceux obtenus quand les données entières sont considérées. Les différences ne sont cependant pas
statistiquement significatives mais l’absence de dégradation des résultats montre que l’on conserve
bien l’information importante. Les valeurs plus élevées peuvent s’expliquer par le fait que la nouvelle
structure aide à amener à la surface de l’information qui ne serait pas incluse si le texte complet était
pris en compte. Avec la compression, une partie des données où les mots importants ont tendance
à disparaître est ignorée, tandis que lorsque l’on considère l’ensemble du texte, ces données sont
toujours perçues comme informatives. On est donc à même de se concentrer sur ce qui est important
et à ne pas prendre en compte le bruit.

Dans (Louis & Nenkova, 2013), les auteurs proposent plusieurs stratégies d’évaluation du contenu de
résumés automatiques en l’absence de référence, ce qui est notre cas pour les émissions TV. Elles
montrent qu’en quantifiant la similarité entre le texte source et son résumé avec des mesures choisies
de façon appropriée, elles sont à même de reproduire correctement des évaluations humaines. Nous
avons donc considéré les mesures qu’elles proposent pour évaluer la qualité des résumés produits
pour notre second corpus. Comme précédemment, nous avons généré des résumés à l’aide d’ILP-sum
à la fois sur les données originales et sur leur version compressée grâce à HTFF (la compression est
ici de 7% au niveau 1 de la hiérarchie sur les transcriptions automatiques, taux moindre que pour les
romans s’expliquant par le fait que les émissions contiennent plusieurs reportages sur des sujets divers,
identifiés à travers des intervalles de salves étendus au premier niveau, la compression atteignant
42% au deuxième niveau). La qualité des résumés est évaluée en se fondant sur la distribution des
mots dans l’entrée originale et les résumés, les bons résumés par extraction ayant tendance à avoir un
contenu similaire à celui de l’entrée (Louis & Nenkova, 2013). Parmi les mesures proposées dans
l’article cité, la divergence de Jensen Shannon (JSd) obtient les meilleures corrélations entre les scores
automatiques et manuels. L’intuition derrière cette mesure est que la distance entre deux distributions
ne peut pas être très différente de la moyenne des distances par rapport à leur distribution moyenne.
JSd est définie par :

JSd(P ||Q) =
1

2
[D(P ||A) +D[Q||A]] ,

où P et Q sont les distributions, dans notre cas, des mots dans les entrée et résumé, et A = P+Q
2 est

la distribution moyenne de P et Q. La divergence (de Kullback Leibler) entre deux distributions de
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Émissions TV (automatique) Émissions TV (manuel) Romans
Système JSd moy JSd moy lissée JSd moy JSd moy lissée JSd moy JSd moy lissée

Entrée–Original 0.54 0.46 0.53 0.45 0.36 0.32
Entrée–Compressé 0.53 0.46 0.53 0.46 0.37 0.33

Entrée–Vérité-terrain – – – – 0.4 0.35
Vérité-terrain–Original – – – – 0.47 0.45

Vérité-terrain–Compressé – – – – 0.46 0.44

TABLE 2 – Scores JSd obtenus sur les corpus d’émissions de TV et de romans.

probabilités P et A est donnée par :

D(P ||A) =
∑

w

pP (w)log2
pP (w)

pA(w)
.

Dans le tableau 2, nous présentons les résultats obtenus pour JSd pour les résumés produits à partir
des émissions de TV et des romans. Nous avons utilisé l’outil fourni par les auteurs de (Louis &
Nenkova, 2013) 5. Nous donnons à la fois les valeurs pour la version lissée ou pas de JSd. Entrée fait
référence au texte initial à résumer ; Original et Compressé sont les résumés obtenus en appliquant
ILP-sum sur le texte entier et sur sa version compressée respectivement. Pour le corpus de romans,
nous donnons aussi les scores de JSd impliquant la vérité-terrain (c-à-d les résumés manuels). Enfin
manuel et automatique concernent respectivement les transcriptions manuelles et automatiques des
(respectivement 4 et 7) émissions TV. Les valeurs de divergence les plus basses sont les meilleures.
Comme on peut le voir, les différences entre les méthodes sont faibles ou inexistantes en termes
de mesure JSd. Les évaluations proposées jusqu’à présent montrent donc que nous réussissons à
conserver, dans la nouvelle structure de fragments thématiquement focalisés, l’information importante
contenue dans les données initiales.

4.2 Détection d’ancres

La détection d’ancres, comme évoqué en introduction, a pour objet l’extraction automatique de
segments de vidéos pouvant servir de points de départ à l’exploration d’une collection de vidéos, des
utilisateurs étant intéressés par l’acquisition d’informations supplémentaires à partir de ces ancres.
Notre approche pour détecter ces ancres consiste à structurer chaque vidéo en une hiérarchie de
fragments thématiquement focalisés grâce à l’algorithme HTFF. HTFF s’appliquant à des données
textuelles, nous exploitons par conséquent ici les transcriptions automatiques de la parole contenue
dans les vidéos, ainsi que les sous-titres manuels fournis (Gauvain et al., 2002). La structure obtenue
permet d’extraire des fragments avec des points d’entrée précis et à différents niveaux de détail. Une
fois extraits, une sélection parmi eux peut être faite. L’avantage de l’utilisation de HTFF est que
l’algorithme aide à identifier l’information saillante des vidéos, ignorant donc celle non pertinente.
De plus, grâce à la représentation hiérarchique, les fragments fournis en résultats peuvent être de
granularités différentes, c-à-d plus spécifiques ou plus généraux. Des ancres couvrant un thème
général ou divers points de vue sur un même sujet peuvent ainsi être proposées.

Après obtention des fragments thématiquement focalisés, pour chaque vidéo de laquelle des ancres
doivent être extraites, nous réalisons une analyse de leur contenu afin de proposer les meilleures

5. http://homepages.inf.ed.ac.uk/alouis/IEval2.html .
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ancres par vidéo. Pour ce faire, nous utilisons la mesure de cohésion probabiliste C(Si), à la base
de l’algorithme de segmentation thématique (Utiyama & Isahara, 2001), permettant d’ordonner les
fragments de la hiérarchie, mesure définie par

C(Si) = log

ni∏

j=1

fi(w
i
j) + 1

ni + k
,

où ni est le nombre d’occurrences de mots dans le fragment Si, fi(wi
j) est le nombre d’occurrences

du mot wi
j dans Si, et k est la taille du vocabulaire V . Cette mesure favorise les fragments petits et

homogènes, augmentant quand les mots sont répétés et diminuant en conséquence quand ils sont
distincts. Ce choix de privilégier les fragments les plus cohérents repose sur l’idée qu’un fragment
focalisé sur un thème précis sera plus pertinent pour remplir la fonction d’ancre qu’un segment
mélangeant différents thèmes. Nous ordonnons donc les fragments de tous les niveaux de la hiérarchie
grâce à la mesure de cohésion. Les fragments de plus de 2 minutes sont éliminés afin de favoriser
ceux plus précis.

Utiliser HTFF pour détecter des ancres n’assure pas qu’un nombre minimum d’ancres soit détecté
pour une vidéo. Plus ou moins d’ancres sont proposées selon les vidéos, ce qui est réaliste puisque
le nombre d’ancres détectables dans une vidéo dépend de l’information saillante qu’elle contient.
Le nombre moyen d’ancres par vidéo (quel que soit le niveau de la hiérarchie dont ils proviennent)
obtenu en exploitant les sous-titres est de 18,9 avec un intervalle de confiance à 95% de [18,56 ; 19,25].
Quand les transcriptions automatiques sont utilisées, ce nombre passe à 19,03 avec un intervalle de
confiance à 95% de [18,4 ; 19,65]. Nous nous intéressons ici à un système visant une forte précision
plus qu’un rappel élevé. Nous avons choisi de ne pas proposer plus de 20 ancres par vidéo.

Les résultats obtenus (précision à 10, rappel et MRR (mean reciprocal rank )) par tous les participants
de la tâche SAVA sont rassemblés dans le tableau 3. La méthodologie d’évaluation et les systèmes
mentionnés ci-après sont décrits dans (Larson et al., 2015). L’évaluation par crowd-sourcing a
concerné les 25 ancres de rangs les plus élevés de chaque soumission, le reste des ancres d’un
système ne recevant un jugement qu’en cas de classement parmi les 25 premiers d’autres soumissions.
Nos résultats correspondent au système A, et nous avons été les seuls à exploiter les transcriptions
automatiques. On peut observer que les systèmes A et B obtiennent les meilleurs scores de précision,
notre système atteignant ce meilleur score sur les transcriptions automatiques alors que le B l’obtient
sur les sous-titres. Notre approche présente en revanche de moins bons résultats sur les sous-titres
manuels ; nous pensons que cela est dû au fait que les ancres sélectionnées dans ce cas sont plus
courtes. La durée moyenne est alors de 11,46 secondes, avec un intervalle de confiance à 95% de
[11,5 ; 11,86], alors que pour les transcriptions, la durée moyenne des ancres est de 22,92 secondes
(intervalle de confiance à 95% de [21,48 ; 24,35]). Par ailleurs, un nombre plus réduit d’ancres est
proposé pour les sous-titres, ce que nous croyons lié au fait qu’il y ait plus de répétitions de mots
dans les sous-titres que dans les transcriptions, qui contiennent d’ailleurs des mots erronés. Pour ce
qui est du rappel, le système B a les meilleures performances. Le mode d’évaluation choisi explique
au moins partiellement le résultat plus faible de notre système, ne retournant qu’un maximum de 20
ancres par vidéo, sur ce point ; le rappel est en effet calculé comme la proportion d’ancres, parmi
les ancres jugées pertinentes au sein de celles soumises par l’ensemble des systèmes, qu’un système
donné a proposé, ce qui peut prêter à discussions. Enfin, le MRR est également plus faible pour notre
système que pour les autres participants, ce qui signifie que leur première ancre pertinente apparaît
plus haut dans leurs classements que dans notre cas. Ceci ne remet pas en cause la précision de nos
résultats mais l’utilisation de la seule cohésion lexicale comme critère d’ordonnancement des ancres.
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Système Type de données Précision@10 Rappel MRR
A Sous-titres manuels 0.469 0.38 0.73
A Transcriptions LIMSI 0.557 0.435 0.77
B Sous-titres manuels 0.557 0.474 0.87
C Sous-titres manuels 0.31 0.27 0.83

TABLE 3 – Résultats en précision, rappel et MRR pour tous les systèmes de la tâche SAVA.

5 Conclusion

Dans cet article, nous avons étudié, à travers son intérêt pour le résumé automatique et la détection
d’ancres dans des vidéos, le potentiel d’une nouvelle structure thématique non dense extraite de
données textuelles, composée d’une hiérarchie de fragments thématiquement focalisés. L’évaluation
guidée par la tâche dans le cas du résumé automatique a montré que l’utilisation de cette représentation
qui effectue une compression des données n’a pas d’incidence négative sur le résultat produit, et à
même tendance à l’améliorer. Ceci valide l’intérêt du paradigme des fragments saillants et justifie
la poursuite de travaux sur la conception d’un algorithme de production de résumés directement à
partir de la hiérarchie. Outre l’évaluation sur de plus grands ensembles de données (par exemple,
les données de DUC et TAC), une autre perspective concerne la recherche d’une manière adéquate
pour évaluer les résumés qui pourraient être produits en s’appuyant sur chacun des niveaux de la
hiérarchie. La nouvelle structure a également démontré son intérêt dans le contexte de la détection
d’ancres. Nous avons obtenu grâce à elle des résultats aussi élevés en précision sur les transcriptions
automatiques que ceux atteints par le meilleur système sur les sous-titres manuels. Cependant, lorsque
nous appliquons notre approche sur ces sous-titres, la précision diminue, ce que nous pensons dû
d’une part au nombre plus restreint d’ancres proposées et, d’autre part, à la durée plus limitée de
celles-ci. Une façon de pallier ce problème consisterait à améliorer l’évaluation de la pertinence des
ancres et à proposer des segments plus longs comme meilleures ancres. Par ailleurs, pour ces deux
tâches applicatives, une méthodologie d’exploitation des relations hiérarchiques entre fragments reste
encore à déterminer.

Nous avons aussi pour objectif d’améliorer notre algorithme HTFF. Le modèle de détection des salves
pourrait gagner à prendre en compte des relations sémantiques ou d’autres modèles plus complexes
d’analyse de distributions d’un mot. En effet, depuis la proposition de l’algorithme par Kleinberg
en 2002, d’autres modèles ont vu le jour (Pui et al., 2005; Sarkar et al., 2005; Madsen et al., 2005;
Altmann et al., 2009). Déterminer une façon de les inclure au sein de l’algorithme de Kleinberg serait
intéressant pour conserver la caractéristique de structuration hiérarchique des salves de celui-ci.
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RÉSUMÉ
Les notions de domaines techniques, comme les notions médicales, présentent souvent des difficultés
de compréhension par les non experts. Un vocabulaire qui associe les termes techniques aux expres-
sions grand public peut aider à rendre les textes techniques mieux compréhensibles. L’objectif de notre
travail est de construire un tel vocabulaire. Nous proposons d’exploiter la notion de reformulation
grâce à trois méthodes : extraction d’abréviations, exploitation de marqueurs de reformulation et
de parenthèses. Les segments associés grâce à ces méthodes sont alignés avec les terminologies
médicales. Nos résultats permettent de couvrir un grand nombre de termes médicaux et montrent
une précision d’extraction entre 0,68 et 0,98. Au total, plusieurs dizaines de milliers de paires sont
proposés. Ces résultats sont analysés et comparés avec les travaux existants.

ABSTRACT
Exploitation of reformulations for the acquisition of expert/non-expert vocabulary.

Notions from technical areas, such as medicine, often present understanding difficulties for non-expert
people. A vocabulary which associates technical terms with expressions used by lay people can
help in making the technical texts easier to understand. The purpose of this work is to build such
vocabulary. We propose to exploit the notion of reformulation through three methods : extraction of
abbreviations, exploitation of reformulation markers, and of parentheses. The segments associated
with these methods are then aligned with medical terminologies. Our results cover a large number of
medical terms and show between 0.68 and 0.98 extraction precision. On the whole, several dozens of
thousands of pairs are proposed. These results are analyzed and compared with the existing work.

MOTS-CLÉS : Reformulation, extraction d’information, terminologie médicale, langage profane.

KEYWORDS: Reformulation, information extraction, medical terminology, layman language.

1 Introduction

Dans tout domaine de spécialité, la communication entre une personne profane et les experts peut
s’avérer difficile du fait que le langage spécialisé n’est pas toujours partagé par ces deux types
d’interlocuteurs. Le domaine médical n’échappe pas à cette règle : l’incompréhension du discours
médical par les patients, ou les personnes proches de patients, n’est pas rare (McCray, 2005). Ceci
les amène souvent à l’incapacité de prendre une décision face à un traitement, à comprendre les
conséquences de la maladie et du traitement, ou tout simplement à comprendre leur maladie. Cette
constatation devient plus importante car les patients ont un accès accru aux informations en ligne
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(Zeng & Tse, 2006; Tran et al., 2012) : de manière paradoxale, la disponibilité des informations
accentue la barrière de l’incompréhension. Un patient, étant non expert du milieu médical, ne peut pas
avoir les connaissances nécessaires pour comprendre les informations données par le corps médical,
ni même pour rechercher les informations dont il a besoin. Trouver une information implique en effet
la rencontre de nouveaux concepts, qui eux-mêmes peuvent nécessiter une nouvelle recherche, et ainsi
de suite (Boubé & Tricot, 2010) ; le patient n’est pas face à un médecin pour interagir et obtenir des
réponses comme cela se passe dans une situation de dialogue (Vergely et al., 2009). À cela s’ajoute le
fait que le patient ne demande pas toujours les informations dont il a besoin à son médecin : 45% des
patients tendent à utiliser internet, et seulement 16% se réfèrent à leur médecin (Zielstorff, 2003). S’il
y a bien deux types de discours (patients vs médecins), au cours d’une conversation, nous pouvons
observer une "mise en commun" lors d’une demande de reformulation, de répétition, de clarification
de la part du patient en cas d’incompréhension (Zeng & Tse, 2006).

L’objectif de notre travail consiste à acquérir un vocabulaire associant les termes spécialisés avec des
expressions grand public pour faciliter la compréhension de termes médicaux par les non experts.
Nous proposons d’exploiter la reformulation dans le discours médical, en utilisant des textes rédigés
par des spécialistes ou bien issus de l’écriture collaborative, afin de garantir une plus grande fiabilité
des informations extraites. Notre travail est principalement basé sur trois hypothèses :
– lorsqu’un professionnel de santé reformule un terme technique dans un texte grand public, cela

indique qu’il s’agit d’une expression inconnue ou mal connue du public non expert ;
– l’acte de reformulation d’un terme technique par un professionnel médical peut permettre d’extraire

ce terme ainsi que sa reformulation ;
– la reformulation est un phénomène langagier spontanément utilisé par les locuteurs dans différents

types de textes et de discours.
Dans la suite du travail, nous présentons d’abord les travaux de l’état de l’art (section 2). Nous
décrivons ensuite le matériel exploité (section 3) et la méthode proposée (section 4). Nous présentons
les résultats obtenus et les discutons (section 5) et concluons avec des perspectives (section 6).

2 Contexte et Travaux de l’état de l’art

Alphabétisation médicale. La compréhension des informations médicales s’effectue grâce à deux
facteurs : l’environnement et les connaissances du patient, partagées ou non avec les professionnels
de santé (Zeng et al., 2005a). On parle alors d’alphabétisation médicale (ou health literacy), qui
renvoie à la capacité de comprendre une information médicale, sa lecture et interprétation, ou bien la
capacité de pouvoir rechercher les informations d’un domaine (Ratzan & Parker, 2000). Le degré
d’alphabétisation médicale varie d’un individu à l’autre, et dépend de l’éducation et de la catégorie
socio-professionnelle d’une personne, mais aussi de son histoire médicale (Zeng et al., 2005a). Notons
aussi que le vocabulaire profane médical est dynamique (Zeng & Tse, 2006) : il est aussi instable
qu’un langage à proprement parler, et varie dans le temps et en fonction des personnes. En effet, à
travers ses recherches, le patient tente de combler son manque de connaissances. De plus, ces notions
peuvent être perçues différemment par rapport aux médecins : des termes comme dépression ou
paranoïa, considérés comme des pathologies par les médecins, peuvent être utilisés par un non expert
pour signifier un état de tristesse plus ou moins important (Zeng & Tse, 2006) et une notion plus
ou moins péjorative, respectivement. De même, le terme glycémie est appréhendé comme taux de
sucre, ce qui permet de l’adapter au niveau des connaissances du patient. On parle alors du processus
de traduction (Zeng & Tse, 2006) qu’un non expert effectue cognitivement. Notons aussi que les
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patients utilisent souvent des termes plus génériques par rapport aux experts, ce qui est aussi le cas
des dictionnaires généraux qui proposent des définitions des termes médicaux (Zeng & Tse, 2006).
Lors de cette traduction, le patient risque alors de perdre une partie des informations que le médecin
lui fournit. Il est donc important de disposer de vocabulaires qui proposent les équivalences grand
public des termes techniques.

Reformulation et paraphrase. La reformulation correspond à l’action de redire d’une manière
différente quelque chose qui a déjà été dit (Le Bot et al., 2008), augmentant ainsi les chances de
compréhension. La reformulation peut être effectuée à la demande d’un interlocuteur ou par décision
du locuteur, conscient ou non que les informations puissent être difficiles à comprendre par d’autres.
La reformulation peut se manifester par des schémas parfois liés par un marqueur (e.g. c’est-à-
dire, autrement dit), les parenthèses, etc. Les segments reformulés n’introduisent pas toujours des
équivalents sémantiques (Gulich & Kotschi, 1983), car il est possible d’avoir aussi des incises, des
disfluences, des relations de causalité, etc. (Grabar & Eshkol-Taravella, 2015). En revanche, lorsque
la reformulation fournit une équivalence sémantique, il est possible d’en extraire des paraphrases. La
paraphrase est une notion répandue en langue et importante pour plusieurs domaines de recherche
en TAL : la recherche d’information, la génération de texte, la synthèse de texte, la didactique des
langues. Il reste cependant que cette notion est difficile à définir de différents points de vue, comme
sa taille (Flottum, 1995; Fujita, 2010; Bouamor, 2012) et le type (Vila et al., 2011; Bhagat & Hovy,
2013). Dans un domaine de spécialité, comme par exemple le domaine médical, nous supposons que
les reformulations permettent de détecter les synonymes ou les paraphrases de termes techniques.

Détection automatique de paraphrases pour les termes médicaux. Nous présentons quelques
travaux proposés pour la reconnaissance automatique de paraphrases dans la langue spécialisée,
essentiellement en corpus comparables ou en corpus grand public :
– Un traducteur automatique de termes médicaux vers des expressions profanes et inversement a

été proposé (McCray et al., 1999). L’objectif principal de ce travail est d’introduire la ressource
MEDLINEplus 1, organisée selon les sujets médicaux (cancers, obésité, etc). La méthode exploitée
pour construire cette ressource n’est pas décrite. Un autre lexique patient en anglais (Consumer
Health Vocabulary ou CHV) est développé (Zeng et al., 2006) afin de favoriser la recherche
d’information pour les patients. Il s’agit d’une initiative collaborative, impliquant des annotateurs
humains, qui a pour but d’identifier les expressions profanes évoquant un terme médical et de les
lier aux termes techniques. Là encore, l’accent principal est mis sur la description de la ressource.
La ressource contient actuellement 141 213 termes uniques (ou 145 473 paires identifiant/terme
uniques). Une majeure partie de ces termes sont identiques avec les termes techniques d’UMLS :
après la normalisation de casse et d’ordre des mots, la suppression de ponctuation, tiret, pluriel,
-ing finals et of, la ressource CHV propose 11 641 termes uniques (11 896 paires identifiant/terme
uniques). Cette ressource a permis d’effectuer des tests avec le grand public : la compréhension
de termes (Zeng et al., 2005b) et de synonymes avec différents niveaux de technicité (Zeng
et al., 2005a). Cette série de travaux a également permis de relever les couples qui montrent
une compréhension partielle (e.g. dépression) et les expressions profanes inexistantes dans le
vocabulaire médical.

– Concernant les travaux effectués sur le français, des corpus monolingues comparables ont été
étudiés afin d’en extraire des syntagmes utilisés par les experts et les non experts (Deléger &

1. https://www.nlm.nih.gov/medlineplus/
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Zweigenbaum, 2008; Cartoni & Deléger, 2011). Les patrons morphosyntaxiques, les mesures de
similarité ou les n-grammes permettent d’associer des syntagmes des deux corpus. Les auteurs
montrent également que les médecins ont plutôt recours à des syntagmes nominaux (traitement)
là où les non experts utilisent des syntagmes verbaux (traiter). La ressource obtenue, d’une taille
réduite, n’est pas disponible.

– Un autre travail a proposé de détecter des paraphrases en français pour les composés néoclassiques,
très fréquents dans la langue médicale (Grabar & Hamon, 2015). La méthode exploite l’analyse
morphologique de Dérif (Namer, 2009), traduit les racines grecques et latines vers le français
(myocardiaque : myo=muscle, cardia=cœur), et recherche ensuite les syntagmes qui contiennent
les mots de la décomposition des termes néoclassiques (muscle du cœur). Ce travail ne couvre que
des composés néoclassiques et ne traite pas les constructions syntaxiques (infarctus du myocarde).

3 Matériel

3.1 Les terminologies médicales

Nous exploitons (1) la partie en français de l’UMLS (Unified Medical Language System) (Lindberg
et al., 1993), qui est un ensemble de ressources terminologiques, et (2) la terminologie SNOMED
International (Systematized Nomenclature of Medicine) (Côté et al., 1993) diffusée par ASIP santé 2.
Ces deux terminologies sont complémentaires et totalisent 323 964 termes. Chaque terme est associé
à au moins un type sémantique et un groupe sémantique. Par exemple, infarctus et AVC sont des
pathologies, aspirine un produit chimique. Notons que l’UMLS contient également les vocabulaires
MedlinePlus (McCray, 1989) et CHV (Zeng et al., 2006), mais disponibles en anglais uniquement.

3.2 Corpus

Nous exploitons deux corpus : un corpus pour le développement sur lequel la méthode est définie et
optimisée, et un corpus de test, qui permet de tester la méthode. Les deux corpus sont disponibles au
format texte brut et avec l’analyse syntaxique de Cordial (Laurent et al., 2009).

Le corpus de développement est issu du forum masante.net 3, créé et modéré par des médecins. Ce
site permet aux utilisateurs de poser des questions médicales, auxquelles deux professionnels de
santé répondent. Nous exploitons la partie composée des réponses de médecins car nous supposons
qu’ils peuvent expliquer des termes médicaux potentiellement compliqués et qu’ils fournissent des
informations fiables. Le corpus contient 6 139 réponses, totalisant 315 362 occurrences.

Le corpus de test est constitué d’articles de la Wikipédia liés au Portail de la Médecine (version
de janvier 2015). Ce corpus contient 18 434 articles, totalisant 15 235 219 occurrences. Le corpus
contient des informations encyclopédiques sur plusieurs notions médicales. Les contributeurs ont en
général une bonne connaissance des sujets abordés et, de plus, ils écrivent de manière collaborative.
Leur objectif est de présenter les notions techniques et de les rendre accessibles au grand public.

2. http://esante.gouv.fr/services/referentiels/referentiels-d-interoperabilite/snomed-35vf
3. masantenet.com
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3.3 Ressources linguistiques

Mots vides. Les mots vides sont les mots grammaticaux tels que de, et, à, ou, etc, les auxiliaires est,
a, et certains adverbes tout, plusieurs. Notre liste contient 111 mots vides.

Ressources morphologiques. Ces ressources permettent d’assurer une normalisation des termes.
Elles comportent 163 823 paires de mots couvrant les dérivations {aorte; aortique} et les flex-
ions {aortique; aortiques}. Elles sont issues des travaux existants (Grabar & Zweigenbaum, 2000;
Zweigenbaum & Grabar, 2003) et ont été complétées à partir de nos corpus.

4 Méthodes

Alignement

avec les termes
Terminologie

Pré−traitement du corpus

Extraction de reformulations

Alignement

EvaluationEtiquetage

morphosyntaxique

Analyse
syntaxique

Evaluation

Données de

référence

Données de

référence

Evaluation

parenthèsesmarqueursabréviations

Corpus

Fig. 1 – Schéma général de notre approche

La figure 1 présente le schéma général de notre approche, qui se compose de quatre étapes : (1) pré-
traitement de corpus (section 4.1), (2) extraction de reformulations (section 4.2), (3) alignement avec
la terminologie médicale (section 4.3), et (4) évaluation des résultats (section 4.4). Pour l’extraction
de reformulations, qui est l’étape principale de l’approche, nous traitons trois cas de figure, tous très
fréquents dans les documents médicaux, afin de détecter :
– les siglaisons, souvent difficiles à comprendre, et de leurs formes étendues (section 4.2.1), dans les

structures forme étendue (abréviation) et abréviation (forme étendue) ;
– les reformulations avec trois marqueurs très fréquents dans les corpus c’est-à-dire, autrement dit,

encore appelé (section 4.2.2), dans la structure concept marqueur reformulation ;
– les reformulations parenthésées (section 4.2.3), dans la structure concept (reformulation).

4.1 Pré-traitement de corpus

Les corpus sont étiquetés et analysés syntaxiquement avec Cordial (Laurent et al., 2009). L’analyse
syntaxique permet de délimiter les syntagmes et sert de base pour l’extraction de reformulations.
Dans le tableau 1, nous présentons un extrait de sorties de Cordial pour la phrase Vous devez les faire
brûler par un gastroentérologue spécialisé, c’est-à-dire un proctologue. Les champs exploités sont les
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formes, les lemmes, et les informations syntaxiques : étiquetage syntaxique (POS, POSMT, groupes
syntaxiques (GS, type GS) et propositions (Prop).

forme lemme POS POSMT GS type GS Prop
Vous vous PPER2P Pp2.pn 1 S 1
devez devoir VINDP2P Vmip2p 2 V 1
les le PPER3P Pp3.pa 3 C 2
faire faire VINF Vmn– 4 D 2
brûler brûler VINF Vmn– 5 V 3
par par PREP Sp 8 F 3
un un DETIMS Da-ms-i 8 F 3
gastroentérologue gastroentérologue NCMS Ncms 8 F 3
spécialisé spécialisé ADJMS Afpms 8 F 3
, , PCTFAIB Ypw - - 3
c’ ce PDS Pd-..- 11 N 3
est est ADV Rgp - p 3
-à à PREP Sp 14 I 3
-dire dire VINF Vmn– 14 I 3
un un DETIMS Da-ms-i 16 D 3
proctologue proctologue NCMS Ncms 16 D 3
. . PCTFORTE Yps - - -

TABLE 1 – Un extrait de texte étiqueté et analysé syntaxiquement.

4.2 Trois méthodes pour l’extraction de reformulations

4.2.1 Extraction des siglaisons

Nous traitons les sigles avec un algorithme de l’état de l’art (Schwartz & Hearst, 2003), qui fonctionne
sur le corpus brut et détecte deux types de structures : (1) forme étendue/concept (abréviation) et (2)
abréviation (forme étendue/concept). Contrairement au travail d’origine, nous prenons en compte
les majuscules car elles marquent mieux les abréviations. La distinction entre ces deux patrons est
effectuée selon le nombre de mots entre parenthèses : si un seul mot se trouve entre parenthèses, alors
il s’agit du premier patron et vice versa. Ensuite, les mots proches de l’abréviation sont parcourus et
comparés avec les lettres de l’abréviation : pour le patron 2, il s’agit de mots entre les parenthèses ;
pour le patron 1, il s’agit de mots avant les parenthèses parcourus en sens inverse. Trois cas de figures
peuvent se présenter :
– toutes les lettres de l’abréviation sont appariées : il s’agit alors d’une extraction complète ;
– une partie des lettres est appariée : il s’agit alors d’une extraction incomplète ;
– aucune lettre de l’abréviation n’est appariée.

4.2.2 Extraction des reformulations avec marqueurs

La méthode exploite trois notions, que nous introduisons sur l’exemple un gastroentérologue spé-
cialisé, c’est-à-dire un proctologue : (1) le marqueur de reformulation c’est-à-dire ; (2) le concept
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ou segment reformulé, à gauche du marqueur (un gastroentérologue spécialisé) ; et (3) la reformu-
lation, à droite du marqueur (un proctologue). Dans cette structure, nous nous attendons à avoir le
terme plus spécialisé à gauche du marqueur, comme dans une sécrétion de colostrum, c’est-à-dire
une gouttelette venue des canaux galactophores du tableau 2. Cependant, le terme plus spécialisé
peut également se trouver à droite du marqueur, comme dans Vous devez les faire brûler par un
gastroentérologue spécialisé, c’est-à-dire un proctologue du tableau 1. La désambiguïsation (com-
plexification ou simplification) doit être effectuée manuellement par la suite.

Nous avons considéré trois niveaux d’informations syntaxiques de Cordial :
– Catégories syntaxiques (champs POS et POSMT du tableau 1) : sont difficiles à exploiter car

présentent peu de régularités et demandent à définir des patrons syntaxiques spécifiques ;
– Groupes syntaxiques (champ GS du tableau 1) : sont des informations exploitables car les groupes de

mots qui précèdent et suivent le marqueur appartiennent généralement au même groupe syntaxique
(groupes 8/F et 16/D dans le tableau 1). Cependant, certains segments peuvent s’étendre sur
plusieurs syntagmes, comme dans une sécrétion de colostrum, c’est-à-dire une gouttelette venue
des canaux galactophores, où la reformulation une gouttelette venue des canaux galactophores
correspond à deux syntagmes (17 et 20 dans le tableau 2).

– Propositions (champ Prop du tableau 1) sont aussi intéressants à exploiter et permettent d’aller
au-delà des groupes syntaxiques et d’obtenir des extractions probablement plus complètes.

forme lemme POS POSMT GS type GS Prop
une un DETIFS Da-fs-i 17 D 1
gouttelette gouttelette NCFS Ncfs 17 D 1
venue venu ADJFS Afpfs 17 D 1
des de le DETDPIG Da-.p-i 20 B 1
canaux canal NCMP Ncmp 20 B 1
galactophores galactophore ADJPIG Afpmp 20 B 1

TABLE 2 – Analyse syntaxique d’un extrait de la phrase une sécrétion de colostrum, c’est-à-dire une
gouttelette venue des canaux galactophores.

Nous testons deux versions de la méthode pour l’extraction de reformulations, la méthode par groupes
syntaxiques et la méthode par groupes propositionnels, alors que le repérage des concepts est toujours
effectué avec les syntagmes. Nous commençons par la détection de phrases contenant les marqueurs
de reformulation. Ensuite, pour extraire les segments en relation de reformulation, nous nous repérons
par rapport au marqueur : nous parcourons en sens inverse les mots situés avant le marqueur et, s’ils
appartiennent au même syntagme, nous les retenons comme le concept ; nous parcourons ensuite
les mots situés après le marqueur, que nous considérons comme la reformulation s’ils appartiennent
au même syntagme ou à la même proposition. Les tests préliminaires indiquent que la méthode par
groupes propositionnelles est plus performante : elle offre des résultats avec des reformulations plus
complètes et dépasse de 20 % la méthode par groupes syntaxiques. C’est donc la méthode par groupes
propositionnelles qui est exploitée dans la suite du travail.

4.2.3 Extraction de reformulations parenthésées

L’extraction des reformulations marquées par des parenthèses est aussi effectuée à partir de corpus
analysés syntaxiquement par Cordial. Le déroulement de la méthode est le suivant :
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– les mots entre parenthèses sont détectés et considérés comme la reformulation,
– le concept est extrait en parcourant les mots qui précèdent les parenthèses et en utilisant les codes

syntaxiques (même approche que dans la section 4.2.2) ;
– des filtres, à base de marqueurs spécifiques, permettent d’éliminer certains candidats (essentielle-

ment des précisions temporelles, des énumérations, des incises et des oppositions) ;
– les reformulations parenthésées portant sur les siglaisons ne sont pas traitées car elles sont prises

en charge par une méthode dédiée (section 4.2.1).

4.3 Alignement de segments extraits avec les termes médicaux

L’objectif de l’alignement des segments extraits avec les termes médicaux est double :
– vérifier la pertinence des extractions : si au moins un des segments extraits se trouve dans la

terminologie, alors il s’agit certainement d’une reformulation concernant une notion médicale ;
– associer les segments extraits aux termes médicaux et rendre possible l’exploitation de la ressource

constituée dans des contextes de recherche d’information, d’indexation, etc.
L’alignement est effectué avec une méthode qui permet de comparer les segments extraits avec les
termes de la terminologie, en effectuant la désaccentuation, une normalisation morphologique grâce
aux ressources (section 3.3) et en supprimant les mots vides. Cette méthode permet de contrôler le taux
d’alignement entre le segment extrait et le terme. Nous pouvons donc exploiter ces deux paramètres
pour optimiser les alignements. Lorsque des alignements complets (100 % pour le segment et 100 %
pour le terme) sont disponibles, ils sont proposés en priorité : {AINS : ains.C0003211/C-60300; anti
inflammatoires non stéroïdiens : anti inflammatoires steroidiens.C0003211}. En revanche, lorsque
les alignements complets ne sont pas disponibles, les alignements partiels sont proposés comme
candidats : les réactions de défense : defense/T-540A0, defense hote/F-C0480.

4.4 Évaluation

Nous constituons des jeux de référence, en suivant des guides d’annotation, pour évaluer l’extraction
de reformulations et pour évaluer l’alignement avec les termes. Deux annotateurs sont impliqués dans
l’annotation manuelle du corpus de développement et une séance de consensus est effectuée à la fin.
Nous utilisons le Kappa de Cohen (Cohen, 1960) pour calculer l’accord inter-annotateur. L’accord est
situé entre 0 et 1, où 1 correspond à l’accord parfait entre les annotateurs (Landis & Koch, 1977).

Les phrases contenant les reformulations sont annotées : les concepts sont balisés <C>concept</C>,
les marqueurs <M>marqueur</M>, et les reformulations <R>reformulation</R>. Les propositions
d’alignement du corpus de développement avec les taux de recouvrement 40(segment)-40(terme),
sont validées par deux annotateurs. Les alignements complets et partiels sont considérés.

Les accords inter-annotateur se trouvent dans le tableau 3 : pour les extractions et les alignements.
Pour les extractions, l’accord sur les mots est nettement supérieur à celui sur les phrases : nous
pensons que cela est dû à la taille de la population, largement plus grande avec les mots. L’accord
concernant les reformulations avec parenthèses est modéré, tandis que les deux autres accords sont
presque parfaits. Le taux modéré avec les parenthèses est sans doute causé par une plus grande
complexité du jugement sur leur pertinence. L’accord inter-annotateur des alignements indique que
l’accord est difficile à obtenir sur les abréviations (seulement 0,208), alors qu’il est proche du parfait
avec les marqueurs et les parenthèses.
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Extraction Alignement
Phrase Mots

Abréviations 0,661 0,967 0,208
Marqueurs 0,24 0,816 0,714
Parenthèses 0,651 0,575 0,817

TABLE 3 – Accord inter-annotateur des extractions et des alignements pour chaque méthode, au
niveau des phrases et des mots pour les extractions de reformulations.

Nous utilisons trois mesures classiques d’évaluation : précision P , rappel R et F-mesure F . La
performance des méthodes d’extraction est effectuée au niveau des deux segments : concept et
reformulation. L’évaluation prend en compte les frontières de ces segments. Elle est effectuée avec
le script d’évaluation de la tâche 3 de la campagne DEFT 2015 4. L’évaluation est effectuée sur les
segments extraits exacts (les frontières sont alors respectées) et inexacts (des recouvrements entre
les extractions et la référence sont acceptés). La qualité de l’alignement est évaluée par rapport aux
données de référence, en prenant en compte les propositions correctes et incorrectes. Cette évaluation,
effectuée sur le corpus de développement pour lequel les données de référence sont créées, permet de
définir les seuils optimaux d’alignement qui sont ensuite appliqués au corpus de test.

5 Résultats

Nous présentons et discutons les résultats de l’extraction (section 5.1) et de l’alignement (section 5.2),
et proposons une comparaison entre nos méthodes et avec l’état de l’art (section 5.3).

5.1 Résultats d’extraction

Corpus de développement Corpus de test
Abrév. Marqueurs Parenthèses Abrév. Marqueurs Parenthèses

nb occ. 75 96 312 88 762 2 757 100 103
nb types/ref. 42 96 305 8 106 2 710 92 971

TABLE 4 – Nombre d’extractions pour chaque méthode, sur les corpus de développement et de test.

Une première remarque est que les reformulations peuvent correspondre à différentes situations :
définitions, explications, synonymes, etc. (Grabar & Eshkol-Taravella, 2015). Du moment où la
reformulation permet d’expliciter le terme reformulé, elle est considérée comme intéressante. Dans le
tableau 4, nous indiquons les résultats quantitatifs des extractions. Globalement, nous voyons que le
corpus de test, étant beaucoup plus grand, fournit plus d’extractions, que les reformulations avec les
parenthèses sont les plus productives, et que les abréviations sont les plus redondantes.

Avec l’extraction des abréviations, nous observons différents cas :

4. https://deft.limsi.fr/2015/evaluation.fr.php?lang=fr
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– correct : {ESF; Editions Sociales Françaises}, {CD26; cluster de différenciation 26} ;
– partiel correct : {CHUM; Université Montréal}, {CHU; hôpital universitaire} ;
– partiel incorrect : {SEPP; plus}, {NFS; faire sang}.
Plusieurs extractions sont partielles : 33 dans le corpus de développement et 52 165 dans le corpus de
test. Cependant, certaines d’entre elles peuvent correspondre aux formes étendues correctes : {CIV;
communication interventriculaire}, où I et V représentent interventriculaire ; {TG; thyroglobuline},
où T et G représentent thyroglobuline. Il y a beaucoup de doublons car les formes étendues montrent
en général un bon degré de figement, même si quelques abréviations peuvent en recevoir plusieurs :
{TOC; trouble obsessionnel compulsif } et {TOC; troubles obsessionnels compulsifs}. Certaines
abréviations sont correctement extraites en anglais : {PYLL; potential years life lost}.

Les extractions avec les marqueurs offrent très peu de doublons, car les reformulations sont assez
libres (des canaux galactophores : qui fabriquent le lait de la femme, qui sécrètent le lait). Comme
dans un travail existant (Grabar & Eshkol-Taravella, 2015), le marqueur c’est-à-dire est nettement
plus productif que les autres marqueurs. Le marqueur encore appelé introduit plus facilement des
synonymes {troubles fonctionnels intestinaux; colopathie fonctionnelle}. Les reformulations ne sont
pas nécessairement des définitions universelles ({un bruxisme; des mouvement automatiques des
mâchoires}, {du faisceau nerveux pyramidal; qui commande les mouvements des membres}), mais
peuvent aussi dépendre du contexte : {des effets antagonistes; que le Lopressor inhibe l’effet du
Bricanyl}.

Nous observons très peu de redondance au sein des extractions avec les parenthèses, car ici aussi
l’expression est libre : {un proctologue; c’est souvent un gastroentérologue spécialisé dans les lésions
anales} et {un proctologue; gastroentérologue}. Beaucoup d’extractions concernent des entités
nommées ({Hôpital des Peupliers; Paris}. Certaines propositions non pertinentes restent difficiles à
filtrer, comme {énergétique; carence plutôt liée au marasme}.

Nous effectuons une évaluation des extractions par rapport aux données de référence construites sur
le corpus de développement (tableau 5). Comme l’unité d’évaluation est une phrase contenant une
extraction, les trois mesures d’évaluation sont identiques. Nous pouvons voir que les abréviations
montrent des performances élevées, en appariement exact et inexact. En revanche, avec les marqueurs
et parenthèses, il existe une grande différence entre les appariements exacts et inexacts : il peut en effet
être difficile de régler les frontières des segments (la prise en compte ou non de mots grammaticaux,
d’adjectifs...) en se basant sur les informations syntaxiques. L’évaluation inexacte indique également
que les extractions proposées contiennent souvent les propositions attendues ou bien chevauchent
avec elles. Ces résultats montrent aussi que l’extraction de segments en relation de reformulation,
formée autour de marqueurs, est beaucoup plus difficile avec les corpus oraux, où la F-mesure dépasse
rarement 0,35 pour l’extraction de segments reformulés (Grabar & Eshkol-Taravella, 2015).

Précision Abréviations Marqueurs Parenthèses
P R F P R F P R F

exacte 0.74 0.74 0.74 0.24 0.24 0.24 0.23 0.23 0.23
inexacte 0.94 0.94 0.94 0.98 0.98 0.98 0.68 0.68 0.68

TABLE 5 – Précision, rappel et F-mesure des extractions pour chaque méthode.
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5.2 Résultats d’alignement
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Fig. 2 – Précision des alignements avec la terminologie, corpus de développement.

Pour définir les taux d’alignement optimaux, nous nous basons sur les alignements de référence. La
figure 2 montre les résultats, avec la précision en abscisse et les seuils d’alignement en ordonnée.
Entre les deux seuils d’alignement de segments, se trouvent les seuils d’alignement de termes. Si
nous prenons le seuil de segment 100, nous avons 100(segment)-100(terme), puis 100(segment)-
90(terme), 100(segment)-80(terme)... 90(segment)-100(terme), 90(segment)-90(terme), etc. Nous
voyons que pour les reformulations avec marqueurs ou parenthèses, la meilleure précision se situe
aux seuils 80-100, 70-100, 60-100, où l’alignement du segment peut être partiel mais l’alignement
du terme est complet. Cela permet d’obtenir les alignements complets des deux ou bien les aligne-
ments compositionnels. Dans ce dernier cas, un terme (période d’ovulation) n’est pas aligné en
entier, en revanche ses composants sont alignés séparément (periode/C0332311.T079.CONC, ovula-
tion/C0029965.T042.PHYS). Nous remarquons que le segment 2 S2 est souvent plus facile à aligner
que le segment 1 S1, sauf pour les abréviations qui sont souvent absentes des terminologies. Pour les
abréviations, les meilleures précisions sont entre les seuils 50-100 et 40-100. Ces seuils optimaux
sont donc appliqués lors des alignements des extractions du corpus de test.

Corpus de développement Corpus de test
Abrév. Marq. Par. Abrév. Marq. Par.

nb occurrences 75 96 312 88 762 2 757 100 103
alignements totaux 11 5 38 154 42 3 738
aignements partiels 44 37 123 1 634 557 25 708
non alignés 20 54 150 6 318 1 937 60 928

TABLE 6 – Nombre d’alignements totaux et partiels sur les deux corpus (développement et test).

Dans le tableau 6, nous indiquons le nombre d’alignements sur les deux corpus, en exploitant les seuils
optimaux. Ici encore, le corpus de test et l’extraction par parenthèses fournissent le plus d’alignements.
Nous observons différents types d’alignement :
– complet correct : {syndrome polyalgique idiopathique diffus; syndrome polyalgique idiopathique

diffus.C0016053.T047.DISO} ;
– variation morpho-syntaxique : {troubles fonctionnels intestinaux; troubles gastrointestinaux fonc-

tionnels/C0559031.T047.DISO} et {troubles fonctionnels intestinaux; troubles gastro intestinaux
fonctionnels/C0559031.T047.DISO} ;

Actes de la conférence conjointe JEP-TALN-RECITAL 2016, volume 2 : TALN

163



– partiel : {semaines amenorrhee; amenorrhee/C0002453.T047.DISO} ;
– compositionnel : cause/C0085978.T078.CONC et pus/C0034161.T031.ANAT pour cause de pus ;
– incorrect : {LCR; ph lcr/C0853364}, {liquide cerebro; regime liquide/C-F2300}.

5.3 Comparaison entre les méthodes et avec l’état de l’art

Méthode Type de termes Nb. extractions Précision
Abréviations abréviations 42, 8 106 0,74/0,94
Marqueurs tout type 96, 2 710 0,24/0,98
Parenthèses tout type 305, 92 971 0,23/0,68
Définitions (Grabar & Hamon, 2015) tout type 1 028 0,52, 0,68
Morphologie (Grabar & Hamon, 2015) composés 1 128 0,76, 0,86
(Deléger & Zweigenbaum, 2008) morpho-syntaxique 65, 82 0,67, 0,60
(Cartoni & Deléger, 2011) morpho-syntaxique 109 0,66
(Schwartz & Hearst, 2003) abréviations 785 0,95

TABLE 7 – Comparaison entre les méthodes avec avec l’état de l’art.

Le tableau 7 propose une comparaison entre les méthodes et leur comparaison avec l’état de l’art : le
type de termes, le nombre d’extractions et la performance de ces méthodes. La comparaison entre nos
trois méthodes indique qu’elles sont complémentaires car seulement 7 extractions sont identiques,
dont {en ambulatoire; sans hospitalisation}, {microcytaires; de petite taille}, {une jaunisse; ictère}.
Par rapport à l’état de l’art, la deuxième partie du tableau indique les indices sur d’autres travaux
existants. Nous pouvons voir que les méthodes proposées sont performantes : elles proposent un
nombre d’extractions très élevé et montrent une précision fiable par rapport aux travaux existants.

6 Conclusion et Perspectives

Dans le but d’aider les non experts en médecine à mieux comprendre les informations médicales, nous
proposons de construire un vocabulaire avec des expressions équivalentes et non techniques. Nous
exploitons pour cela la reformulation dans le discours médical écrit. Nous proposons trois méthodes :
extraction d’abréviations et de leurs formes étendues, extraction de reformulations introduites par les
marqueurs c’est-à-dire, autrement dit et encore appelé(e)(s) et extraction de reformulations marquées
par des parenthèses. Les méthodes sont réglées sur le corpus de développement et ensuite appliquées
au corpus de test. Nous nous basons ainsi sur la spontanéité de la reformulation dans la langue. Selon
les méthodes, la précision exacte varie entre 0,23 et 0,74, la précision inexacte varie entre 0,68 et
0,98. Les abréviations montrent la précision la plus élevée et les parenthèses la moins élevée. Ces
trois méthodes sont complémentaires.

Nous avons plusieurs perspectives pour ce travail. Actuellement, nous considérons que les concepts
se situent immédiatement avant le marqueur ou les parenthèses, alors que ces segments peuvent être
éloignés, comme dans l’infection virale dont elle peut-être atteinte, c’est-à-dire, surtout la grippe.
Nous pouvons exploiter d’autres marqueurs, tels que l’équivalent de, ou encore, ou. Grâce au corpus
annoté, une méthode par apprentissage supervisé peut être exploitée. Au sein de la ressource acquise,
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il peut exister plusieurs reformulations pour un concept : il serait intéressant de les classer selon
leur pertinence et fiabilité. Notons aussi que les résultats obtenus sur le corpus de test doivent aussi
être validés avant leur utilisation. Ce type de vocabulaire peut être utilisé pour la simplification de
documents médicaux et de santé.
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RÉSUMÉ
Pour un certain nombre de tâches ou d’applications du TALN, il est nécessaire de déterminer la
proximité sémantique entre des sens, des mots ou des segments textuels. Dans cet article, nous nous
intéressons à une mesure basée sur des savoirs, la mesure de Lesk. La proximité sémantique de deux
définitions est évaluée en comptant le nombre de mots communs dans les définitions correspondantes
dans un dictionnaire. Dans cet article, nous étudions plus particulièrement l’extension de définitions
grâce à des corpus annotés en sens. Il s’agit de prendre en compte les mots qui sont utilisés dans le
voisinage d’un certain sens et d’étendre lexicalement la définition correspondante. Nous montrons
une amélioration certaine des performances obtenues en désambiguïsation lexicale qui dépassent
l’état de l’art.

ABSTRACT
Lexical Expansion of definitions based on sense-annotated corpus

For many natural language processing tasks and applications, it is necessary to determine the semantic
relatedness between senses, words or text segments. In this article, we focus on a knowledge-based
measure, the Lesk measure, which is certainly among the most commonly used. The similarity
between two senses is computed as the number of overlapping words in the definitions of the senses
from a dictionary. In this article, we study the expansion of definitions through the use of sense-
annotated corpora. The idea is to take into account words that are most frequently used around a
particular sense and to use the top of the frequency distribution to extend the corresponding definition.
We show better performances on a Word Sense Disambiguation task surpassing state-of-the-art.

MOTS-CLÉS : Extension lexicale, mesure de Lesk, corpus annotés en sens, désambiguïsation
lexicale.

KEYWORDS: Lexical Expansion, Lesk measure, sense-annotated corpus, Word Sense Disambigua-
tion.

1 Introduction

Pour un certain nombre de tâches ou d’applications du Traitement Automatique des Langues, il est
nécessaire de déterminer la proximité sémantique entre des sens, des mots ou des segments textuels.
Dans cet article, nous nous intéressons à une mesure basée sur des savoirs. Pour un état de l’art plus
complet, le lecteur pourra se référer à (Budanitsky & Hirst, 2006), (Pedersen et al., 2005), (Cramer
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et al., 2010) ou (Navigli, 2009).

La mesure de Lesk (connue également sous le nom de recouvrement de définitions) est certainement
l’une des plus utilisée. La proximité sémantique de deux définitions est évaluée en comptant le
nombre de mots communs (pris simplement comme les chaînes de caractères entre les espaces) dans
les définitions correspondantes dans un dictionnaire. Plusieurs variantes de cette mesure existent
comme, par exemple, l’utilisation des relations dans un réseau lexical, la lemmatisation des mots de
la définition, l’utilisation d’un anti-dictionnaire pour filtrer certains mots, etc.

Dans cet article, nous étudions plus particulièrement l’extension de définitions grâce à plusieurs
corpus annotés en sens. Il s’agit de prendre en compte les mots qui sont utilisés dans le voisinage
d’un certain sens et d’étendre lexicalement la définition correspondante.

Nous présentons dans un premier temps les mesures de proximité sémantique et plus particulièrement
celle de Lesk au centre de ces travaux. Nous abordons les corpus annotés en sens et expliquons
comment nous nous en servons pour enrichir les définitions des sens. Enfin nous évaluons notre
approche sur une tâche de désambiguïsation lexicale et montrons une améliorations nette des résultats
obtenus.

2 Proximité sémantique

2.1 Généralités

Une mesure de proximité sémantique permet d’estimer à quel point deux sens de mots (ou mots, ou
segments textuels, ou textes) sont proches sémantiquement l’un de l’autre. On s’attend, par exemple,
à ce que ↪docteur↩ et ↪hôpital↩ soient évalués comme plus proches que ↪chien↩ et ↪avion↩. Il existe des
dizaines de mesures peut-être même des milliers si on considère leurs variantes. On peut distinguer
plusieurs domaines d’arrivée :

— [0, 1] : ce sont des similarités pour lesquelles une valeur tendant vers 1 indique des sens
proches alors qu’une valeur tendant vers 0 indique des sens éloignés. C’est le cas, par exemple
des mesures vectorielles comme dans LSA (Deerwester et al., 1990) ou Word2Vec (Mikolov
et al., 2013) ;

— [0, π/2] ou [0, 90] : un angle mesuré en radians ou en degrés comme c’est le cas, par exemple,
pour les vecteurs d’idées (Schwab, 2005). Un angle proche de 0◦ (0 radian) correspond alors à
des sens voisins et un angle proche de 90◦ (π/2 radians) correspond à des sens très éloignés ;

— N+, un nombre entier positif, comme c’est le cas pour les mesures comme celle de Lesk
(Lesk, 1986).

2.2 Évaluation de la proximité sémantique

Il est communément admis qu’il existe trois manières d’évaluer des mesures de proximité sémantique
(Budanitsky & Hirst, 2006) :

— d’un point de vue théorique, par l’étude de leurs propriétés mathématiques (similarité mathé-
matique, distance . . .) ;

— par la comparaison avec le jugement humain sur des ensembles de couples de mots évalués ;
— par l’étude des performances obtenues par une application particulière grâce à ces mesures.
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Dans cet article, nous utilisons cette dernière approche en évaluant nos mesures sur une tâche de
désambiguïsation lexicale.

2.3 Mesures de Lesk

Dans cette section, nous décrivons la mesure de Lesk et quelques unes de ses variantes classiques.

2.3.1 Mesure de Lesk originale

Il y a 30 ans, Lesk (1986) a proposé, un algorithme très simple qui évalue la proximité sémantique
entre deux sens (S1, S2) comme le nombre de mots communs dans les définitions correspondantes
(D(s1),D(s2)) issues d’un dictionnaire :

simlesk(s1, s2) =| D(s1) ∩D(s2) |

2.3.2 Variantes de la mesure de Lesk

La mesure de Lesk est ainsi sensible à la présence ou l’absence des mots dans les définitions. En
effet, la mesure tient seulement compte des correspondances exactes entre les formes de surface des
mots des définitions. Si des mots manquent ou si des synonymes sont utilisés, tout ou partie des
correspondances potentielles ne pourront être trouvées. Comme les définitions issues des dictionnaires
sont souvent assez concises, il est plus difficile de distinguer des différences fines entre définitions.
Les variantes de la mesure de Lesk les plus encourageantes sont ainsi basées sur l’enrichissement des
définitions. Nous ne nous intéresserons donc pas ici, ni à d’autres manières de calculer le score, ni à
la lemmatisation ou la racinisation des mots, ni à l’utilisation d’antidictionnaires.

L’extension la plus classiquement utilisée est le Lesk étendu (appelé également adapté) de Banerjee
& Pedersen (2002). Cette mesure nécessite une ressource composée de définitions pour les sens de
mots mais également de liens reliant sémantiquement ces sens. Il s’agit ainsi d’enrichir la définition
initiale du sens par les mots des définition des sens qui lui sont liés, soit :

Lesketendu(s1, s2) =
∑

∀(R1,R2)∈RELPAIRS2

(| D(R1(s1)) ∩D(R2(s2)) |)

où RELPAIRS est l’ensemble des liens reliant sémantiquement les sens s1 et s2. Cette extension a
été utilisée dans de nombreux travaux ((Vasilescu et al., 2004) ou (Schwab et al., 2011)) ainsi que
l’ensemble des autres articles cités dans cette section par exemple) et son efficacité n’est plus discutée,
seuls les types des relations utilisées diffèrent.

Miller et al. (2012) utilisent (1) un Lesk étendu et (2) un thésaurus distributionnel pour étendre les
définitions en y ajoutant les termes associés à chacun des mots de la définition. Les résultats sont les
meilleurs pour les définitions les plus longues testées (extensions de 100 mots).

Baldwin et al. (2010) comparent plusieurs manières d’étendre les définitions sur un dictionnaire
japonais dont les définitions sont annotées en sens. Ils enrichissent ainsi chaque définition (1) par les
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définitions des sens des mots qui la composent et (2) comme dans Lesk étendu par les définitions des
sens liés dans le réseau lexical (uniquement les relations synonymes, hyperonyme, hyponyme). Les
résultats du Lesk utilisant les définitions les plus enrichies sont ici aussi les meilleures sur un corpus
japonais annoté en sens.

Il semble ainsi que pour la mesure de Lesk plus grandes sont les définitions, meilleurs sont les
résultats obtenus. Nous étudions dans cet article l’enrichissement des définitions de WordNet à l’aide
de plusieurs corpus annotés en sens de cette même base lexicale.

3 Extension de définitions par corpus annotés en sens

Dans cet article, nous utilisons Princeton WordNet (Fellbaum, 1998) , une base lexicale pour l’anglais
dans laquelle les sens de mots (les synsets, des ensembles de synomymes) sont décrit par une définition
et sont reliés entre eux par des relations (hyperonymie, hyponymie, antonymie, etc.). Chaque entrée
lexicale de WordNet est ainsi liée à un ou plusieurs synsets qui correspondent à autant de sens pour
ce mot. Par habitude, on nomme ↪cat#n#3↩ le troisième sens du nom ↪cat↩.

3.1 Corpus annotés en sens pour l’anglais

Il existe plusieurs corpus pour l’anglais annotés en sens. Nous ne présentons ici que ceux qui sont
annotés avec des sens du Princeton WordNet :

— La Defense Science Organisation (Ng & Lee, 1996) a produit un corpus non disponible
librement. 192 800 mots ont été annoté avec des synsets du WordNet. L’annotation se concentre
sur 121 noms (113 000 occurences) et 70 verbes (79 800 occurences) qui ont été choisis parmi
les plus fréquents et les plus ambigus de l’anglais. Selon les auteurs, la couverture correspond
à environ 20% des occurrences de noms et de verbes en anglais.

— Le SemCor (Miller et al., 1993) est un sous-ensemble du Corpus de Brown (Francis & Kučera,
1964). Sur les 700 000 mots de ce dernier, environ 230 000 sont annotés avec des synsets
du WordNet. L’annotation porte au total sur 352 textes. Pour 186 d’entre eux, 192 639 mots
(soit l’ensemble des noms, verbes, adjectifs et adverbes) sont annotés. Sur les 166 autres,
seulement 41 497 verbes sont annotés.

— Le Groningen Meaning Bank (Basile et al., 2012) inclus des annotations en sens mais
aussi les parties du discours, les entités nommées, les rôles thématiques et les sens. Il a
été construit semi-automatiquement grâce à une combinaison d’outil de TALN, d’experts et
de crowdsourcing (jeux avec un but). Sa dernière version 1 (2.2.0) est sortie le 4 juillet 2014 et
inclus 10 000 documents et 1 354 149 mots dont 666 562 sont annotés en sens (soit 49,22%
de couverture).

— Le corpus des définitions de WordNet 2 qui contient les définition de WordNet annotées en
sens. Il contient 1 504 077 mots dont 458 825 sont annotés (couverture de 30,5%).

— Les corpus des campagnes d’évaluation de désambiguïsation lexicale pour l’anglais SemEval-
SensEval. Ces corpus sont composés de peu de textes et dépassent rarement les 5000 mots.

Dans cet article, nous étendons nos définitions grâce aux quatre premiers et comparons leurs résultats
sur la tâche 7 de la campagne Semeval 2007.

1. http://gmb.let.rug.nl/data.php
2. http://wordnet.princeton.edu/glosstag.shtml
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SC DSO WNGT GMB Nombre Nombre de mots Nombre de sens Nombre
d’annotations uniques annotés uniques annotés de sens/mot

X 234 136 21 153 35 399 1.67
X 177 478 188 1 421 7.55

X X 411 614 21 153 35 620 1.68
X 444 781 38 752 65 687 1.69

X X 678 917 46 233 82 538 1.78
X X 622 259 38 752 65 845 1.69

X X X 856 395 46 233 82 589 1.78
X 665 391 13 192 15 395 1.16

X X 899 527 26 322 42 134 1.6
X X 842 869 13 192 16 583 1.25

X X X 1 077 005 26 322 42 353 1.6
X X 1 110 172 42 336 72 453 1.71

X X X 1 344 308 49 088 87 189 1.77
X X X 1 287 650 42 336 72 604 1.71

X X X X 1 521 786 49 088 87 240 1.77

TABLE 1 – Statistiques sur les différentes combinaisons de corpus.

La table 1 récapitule les statistiques des différentes combinaisons de corpus.

3.2 Extension de définitions

Notre méthode consiste à étendre les définitions grâce aux plus fréquents voisins d’un sens dans un
ou des corpus annotés en sens. Nous considérons ici comme voisin, un mot trouvé dans la même
phrase que le sens considéré. Pour un sens de mot donné, elle nécessite ainsi trois étapes :

1. extraire les phrases où se trouve ce sens ;

2. calculer la fréquences d’apparition de chacun des voisins et les trier en fonction de cette
fréquence ;

3. étendre la définition de ce sens avec les n voisins les plus fréquents.

Par exemple, considérons que nous voulons étendre la deuxième définition du nom ↪stone↩ (↪stone#n#2↩)
de 10 mots. Nous extrayons dans un premier temps les phrase des corpus qui contiennent ce sens. Nous
classons l’ensemble de ses voisins en fonction de leur fréquence d’apparition puis nous sélectionnons
les 10 premiers que nous rajoutons à ↪stone#n#2↩ de WordNet.

3.3 Données produites

Nous avons produit le dictionnaire qui sera notre référence c’est-à-dire sans extension basée sur des
corpus. Il s’agit des définitions enrichies des définitions liées dans WordNet (extension à la (Banerjee
& Pedersen, 2003)). Nous utilisons également un anti-dictionnaire 3 pour filtrer certains mots des
définitions et nous appliquons une racinisations sur les mots restants grâce à Snowball Stemmer 4.

3. La plus longue liste de http://www.ranks.nl/stopwords.
4. http://snowball.tartarus.org
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Nous avons également produit les 90 dictionnaires correspondant aux combinaisons des quatre corpus
annotés en sens utilisés (SemCor, corpus de la Defence Science Organization, corpus des définition
de WordNet, corpus Groningen Meaning Bank) et des six longueurs d’extensions testées (de 0 à 300
mots par pas de 50).

Un dépôt disponible à l’adresse
https://github.com/getalp/WSD-TALN2016-Vialetal contient :

— les deux meilleurs dictionnaires ;
— les sorties des 2730 exécutions (30 exécutions pour chacune des 91 combinaisons) ;
— le code permettant de calculer des mesures de proximité sémantique et de réaliser la désambi-

guïsation lexicale de textes en anglais.
Cette mise à disposition permettra :

— l’utilisation des mesures de proximité sémantique par la communauté ;
— l’exploitation de ces dictionnaires enrichis pour d’autres applications ;
— la reproductibilité des résultats.

4 Évaluation des mesures basées sur les définitions étendues

Comme nous le disions dans la partie 2.2, il existe trois manières d’évaluer une mesure de proximité sé-
mantique. Nous évaluons ici nos mesures grâce à la troisième méthode, une tâche de désambiguïsation
lexicale.

4.1 Désambiguïsation lexicale

La tâche de désambiguïsation lexicale (Word Sense Disambiguation) consiste a trouver pour chaque
mot d’un texte le sens le plus approprié parmi un inventaire pré-défini. Par exemple, dans la phrase
"Je vois la montagne à travers ma fenêtre.", l’algorithme devrait choisir le sens de ↪↪fenêtre↩↩ qui
correspond à la menuiserie plutôt que celui qui correspond à l’interface graphique. Pour évaluer la
désambiguïsation, il existe des campagnes dédiées (senseval puis semeval) qui permettent de produire
des corpus annotés avec lesquels il est possible de tester et de comparer l’efficacité des algorithmes.
Nous utilisons ici le corpus annoté en sens de WordNet issu de la tâche 7 de SemEval 2007.

4.1.1 Le corpus de la tâche 7 de SemEval 2007

Le corpus a été créé pour la tâche gros grain de la campagne d’évaluation Semeval 2007 (Navigli
et al., 2007). Les organisateurs fournissent un inventaire de sens plus grossiers que ceux de WordNet.
En effet, pour chaque terme, les sens considérés comme proches (par exemple, "neige/précipitation"
et "neige/couverture" ou "porc/animal" et "porc/viande") sont groupés. Le corpus est composé de 5
textes de genres divers (journalisme, critique littéraire, voyage, informatique, biographies) dont il faut
annoter les 2269 mots. Le nombre moyen de sens par mot est de 6,19 ; ramené à 3,1 pour l’inventaire
de sens grossiers. Les compétiteurs étaient libres de se servir de cet inventaire (sens grossiers connus
a priori) ou non (sens grossiers connus a posteriori). Dans le premier cas, le nombre de choix à faire
pour chaque mot est réduit et la tâche moins compliquée. Dans le second cas, les sens annotés sont
jugés corrects s’ils sont dans le bon groupement, une sorte d’erreur acceptable. Notre objectif est
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de tester un système en vue d’une utilisation dans un cadre applicatif réel or l’inventaire de sens
grossiers n’est vérifié manuellement que pour les 2269 mots utilisés dans le corpus d’évaluation, nous
ne l’utilisons donc pas. Dans les expériences présentées ici, nous nous situons ainsi dans un cas de
sens connus a posteriori. Les résultats sont analysés par les formules classiques :

Précision =
sens correctement annotés

sens annotés
Rappel =

sens correctement annotés

sens à annoter

mesure− F1 =
2× P ×R
P +R

4.1.2 Désambiguïsation lexicale basée sur des similarités

Nous voulons évaluer des mesures de proximité sémantique en comparant leurs performances sur
une tâche de désambiguïsation lexicale. Les algorithmes utilisant de telles mesures sont appelés
algorithmes basés sur des similarités. Ils font partie de la famille plus large des algorithmes basés sur
les savoirs (dictionnaires, bases lexicales, encyclopédies,. . . ).

Algorithmes locaux et algorithmes globaux Les algorithmes basés sur des similarités sont com-
posés d’un ou parfois plusieurs algorithmes locaux et d’un algorithme global. Les algorithmes locaux
correspondent aux mesures de proximité sémantique telles que nous les avons présentées en section
2 et permettent d’estimer la proximité entre deux sens de mots du texte. L’algorithme global, lui,
propage ces mesures locales aux niveaux supérieurs (syntagmes, phrases, paragraphes, texte selon
l’algorithme choisi) afin de désambiguïser l’ensemble du texte. Parmi les algorithmes globaux on
trouve, entres autres, des algorithmes génétiques (Gelbukh et al., 2003), des recuits simulés (Cowie
et al., 1992), des algorithmes à colonies de fourmis (Schwab et al., 2011) (Schwab et al., 2012) ou
encore, depuis peu, des algorithmes à colonies d’abeilles (Abualhaija & Zimmermann, 2016).

La qualité de la désambiguïsation est essentiellement déterminée par les algorithmes locaux. En
effet, l’algorithme global permet de parcourir plus ou moins efficacement l’espace afin de maximiser
le score global calculé grâce aux algorithmes locaux. Ainsi, une mesure de proximité sémantique
parfaite parviendrait à refléter la proximité qu’il existe entre les sens possibles pour les mots du texte
et aiderait au mieux l’algorithme global à trouver le ou les sens les plus appropriés pour chaque
mot d’un texte. Dit autrement, en un temps infini, tous les algorithmes globaux trouveraient la ou
les solutions qui maximisent la cohérence sémantique du texte selon le ou les algorithmes locaux
utilisés et, c’est donc de la performance de ces derniers que vient principalement la qualité de la
désambiguïsation lexicale.

Dans la suite de cet article, nous souhaitons comparer les performances des 91 mesures Lesk cor-
respondant aux 91 dictionnaires présentés dans la section 3.3, ce sont autant d’algorithmes locaux.
Chacun sera utilisé avec le même algorithme global, une variante de l’algorithme des coucous (Cuckoo
Search Algorithm), une heuristique décrite par (Yang & Deb, 2009) qui utilise le principe du vol de
Lévy pour parcourir efficacement l’espace de recherche.

Algorithme global : algorithme des coucous Dans cet algorithme, on représente une solution
possible à notre problème comme un vecteur associant un sens à chacun des mots d’un texte. Ce
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vecteur est considéré comme la position dans l’espace de recherche d’un nid de coucou.

On démarre avec un ensemble de n nids de coucou, puis, à chaque itération, on choisit aléatoirement
un nid de coucou x et on lui fait effectuer un vol de Lévy, c’est-à-dire un déplacement aléatoire dans
l’espace en suivant une distribution de Lévy. On choisit ensuite aléatoirement un deuxième nid y et
on remplace sa solution si la nouvelle solution du nid x est meilleure que celle ci. Enfin, à chaque fin
d’itération, on supprime un pourcentage p des nids de coucou ayant les plus mauvaises solutions pour
les remplacer par des nouveaux nids créés aléatoirement.

La loi de Lévy a la caractéristique d’avoir une queue lourde, ce qui permet aux coucous d’explorer
intensivement l’espace local dans lequel ils se situent tout en effectuant parfois des "sauts" plus loin
dans l’espace pour éviter de tomber dans un extremum local.

L’algorithme originel nécessite ainsi 4 paramètres : le nombre de nids de coucou n, le pourcentage de
mauvais nids de coucou à remplacer p, et les paramètres de position µ et d’échelle c de la distribution
de Lévy utilisée.

Cependant, notre implémentation est une variante de l’algorithme original qui va décider automa-
tiquement du nombre de coucous n et des paramètres µ et c de la distribution de Lévy en essayant
de maximiser la fonction objectif (ie. maximiser les similarités entre les mots). Il n’y a donc aucun
paramétrage particulier à réaliser et donc strictement aucun apprentissage n’est nécessaire.

Notons également que cet algorithme permet d’annoter l’ensemble du texte. Nous avons ainsi la
précision, le rappel et le F-mesure qui sont égaux 5.

4.2 Évaluation

Nos données sont analysées selon deux axes : les corpus annotés en sens utilisés (SemCor noté
également SC, corpus de la Defence Science Organization noté DSO, corpus des définition de
WordNet noté WNGT, corpus Groningen Meaning Bank noté GMB) et la longueur de l’extension 6

(de 0 à 300 mots par pas de 50).

La recherche par coucous est probabiliste et ses résultats diffèrent (de l’ordre de 1%) entre deux
exécutions. Il est ainsi nécessaire d’étudier la distribution des résultats afin de caractériser correctement
les performances de l’algorithme. Pour chaque combinaison, nous effectuons 30 exécutions. Grâce à
un test de Shapiro-Wilk, nous savons que les résultats ne suivent pas une loi de distribution normale.
Ainsi, nous utilisons un test de Wilcoxon-Mann-Whitney (Wilcoxon, 1945; Mann & Whitney, 1947)
pour vérifier la significativité (p < 0.01) paire à paire de chaque résultat. Au vu des conditions
d’expérience, la variable U est comprise entre 450 et 900, une valeur de 450 signifie que l’on ne peut
pas départager les résultats tandis qu’une valeur proche de 900 indiquera une très forte séparation des
résultats. La table 2 présente les moyennes obtenues pour chaque combinaison de corpus et chaque
extension. La figure 1 présente visuellement ces mêmes moyennes.

Constatons tout d’abord que quel que soit le corpus utilisé pour étendre les définitions, les résultats
obtenus sont bien meilleurs que sans extension (au minimum, 1,54% de gain). En revanche, on ne
peut pas dire que plus l’extension est importante, meilleurs sont les résultats.

5. Rappelons que si 100% du corpus est annoté alors P=R=F puisque les sens annotés sont égaux aux sens à annoter (P=R)
et dans ce cas F = 2×P×P

P+P
= 2×P2

2P
= P

6. Dans cette section, lorsque nous employons le mot extension, nous parlons d’extension à l’aide de corpus, l’ensemble
des dictionnaires bénéficiant des mêmes extensions à la (Banerjee & Pedersen, 2003) par ailleurs (voir 3.3).
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FIGURE 1 – Graphique des moyennes des P/R/F1 pour chacune des extensions réalisées. SC =
SemCor, DSO = corpus de la Defence Science Organization, WNGT = corpus des définition de
WordNet, GMB = corpus Groningen Meaning Bank.
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SC DSO WNGT GMB 0 50 100 150 200 250 300

X 77.61% 80.96% 79.75% 80.89% 81.06% 80.94% 80.59%
X 77.61% 79.57% 79.54% 79.48% 79.20% 79.40% 79.38%

X X 77.61% 80.91% 81.33% 81.85% 82.06% 81.67% 81.28%
X 77.61% 79.70% 80.13% 79.86% 79.89% 80.12% 80.31%

X X 77.61% 81.62% 82.71% 82.66% 83.05% 83.28% 82.07%
X X 77.61% 80.47% 81.37% 81.15% 81.01% 80.82% 81.04%

X X X 77.61% 81.88% 83.35% 82.91% 83.20% 83.14% 83.02%
X 77.61% 79.96% 79.22% 79.15% 79.26% 79.38% 79.37%

X X 77.61% 80.98% 79.34% 79.47% 79.86% 79.93% 80.00%
X X 77.61% 80.30% 79.81% 79.17% 79.27% 79.42% 79.41%

X X X 77.61% 81.61% 80.59% 80.06% 79.89% 79.95% 80.03%
X X 77.61% 80.88% 80.71% 79.92% 79.86% 79.89% 79.83%

X X X 77.61% 81.79% 81.57% 80.23% 80.36% 80.48% 80.54%
X X X 77.61% 81.01% 80.48% 80.26% 79.99% 79.93% 79.78%

X X X X 77.61% 82.46% 81.89% 81.18% 80.97% 80.39% 80.34%

TABLE 2 – Moyenne des scores F1 pour chacune des extensions réalisées. Les scores en gras sont les meilleurs pour chaque
combinaison. Les deux scores en rouge sont significativement meilleurs que les autres. En revanche la différence entre les deux
n’est pas significative (p = 0, 64, U = 481). SC = SemCor, DSO = corpus de la Defence Science Organization, WNGT =
corpus des définition de WordNet, GMB = corpus Groningen Meaning Bank.

On distingue clairement deux combinaisons meilleures que les autres : SemCor/DSO/WNGT avec
une extension de 100 et SC/WNGT avec une extension de 250. La première améliore la moyenne de
5,74% et la seconde de 5,67% les résultats obtenus avec définitions sans extensions. Les résultats des
algorithmes qui les utilisent sont significativement meilleurs que les autres (p < 0, 01). En revanche
la différence entre les deux n’est pas significative (p = 0, 64, U = 481).

Il est également possible d’utiliser ces résultats pour comparer individuellement la qualité des corpus.
Utilisé seul, le SemCor obtient toujours des meilleurs résultats que les 3 autres corpus seuls. D’ailleurs,
les 4 combinaisons qui arrivent en tête ont été créées grâce au SemCor.

Le DSO seul obtient les plus mauvais résultats, mais on peut l’expliquer du fait que c’est le corpus
qui contient le moins de mots différents annotés. Sa qualité est pourtant réelle puisque si on l’ajoute
au couple SC/WNGT, on obtient l’un des deux meilleurs résultats pour une extension de 150 mots.

Le WNGT et le GMB seuls sont, eux, à peu près équivalents. Rappelons toutefois que le WNGT
associé au SC obtient le meilleur résultat pour l’extension de 250 mots, et qu’associé au DSO il
obtient en moyenne le 5ème meilleur résultat.

4.3 Comparaison à d’autres systèmes

Les résultats obtenus avec ces deux systèmes (83,35% et 83,28%) les classeraient en première et
deuxième position des systèmes évalués sur le corpus de SemEval 2007 portés à notre connaissance
devant le système arrivé en tête de la compétition avec 82,5%. NUS-PT (Chan et al., 2007) est un
système qui utilise des corpus annotés similaires à ceux de nos systèmes (SemCor, DSO et Extended
WordNet une autre annotation en sens des définitions de WordNet). Trois différences avec notre
approche : l’utilisation de ressources supplémentaires (corpus parallèles anglais-chinois) et surtout
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connaissance des sens a priori qui est une tâche plus simple mais plus artificielle 7 que l’approche a
posteriori que nous suivons dans ces travaux. Enfin une dernière différence qui, elle, sort du thème
principal de cet article, ce système est de type supervisé ce qui implique un coût de calcul pour la
désambiguïsation bien supérieur à celui nécessaire pour une désambiguïsation non-supervisée telle
que la réalisent les systèmes que nous présentons ici.

Dans l’état de l’art, le système présentant les meilleurs résultats sur ce corpus d’évaluation est S2C
de Chen et al. (2014). Il s’appuie principalement sur une représentation vectorielle des mots et des
sens. Dans un premier temps un modèle type Word2vec (Mikolov et al., 2013) est entrainé à partir du
Wikipedia anglais, puis un vecteur est créé pour chaque sens de WordNet à partir de la moyenne des
vecteurs des mots présents dans leur définition. Le système va ensuite trouver un sens pour chacun
des mots d’un document en prenant le sens pour lequel la similarité entre son vecteur et les vecteurs
des mots de la même phrase est maximisée. Si cette similarité ne dépasse pas un certain seuil de
confiance, la stratégie de repli est de choisir le sens le plus fréquent. S2C obtient 82,6% avec son
meilleur jeu de paramètres.

Pour être complets, comme nous le notions dans la section 4.1.2, l’algorithme des coucous est
stochastique et ses résultats diffèrent de l’ordre de 1% à chaque exécutions. Ainsi, environ 84,3% des
exécutions utilisant le SC/WNGT-250 dépassent les scores de ces deux systèmes tandis que 100% des
exécutions utilisant le SemCor/DSO/WNGT-100 les dépassent.

5 Conclusion

Dans cet article, nous avons présenté une technique d’amélioration de la mesure de similarité de Lesk
par l’extension des définitions à l’aide de corpus annotés en sens. Notre technique consiste à ajouter à
la définition d’un sens les mots qui se trouvent le plus souvent dans les mêmes phrases que lui.

Nous avons montré qu’une telle extension améliore significativement les résultats obtenus sur une
application : la désambiguïsation lexicale. Les meilleures extensions permettent même d’atteindre une
performance comparable à celle des meilleurs systèmes supervisés, tout en conservant une simplicité
de calcul et une rapidité d’execution propre aux systèmes non-supervisés.

Nous avons détaillé la construction de nos dictionnaires, qui sont disponibles pour la communauté et
qui contient toutes les définitions de WordNet étendues. Cette ressource peut être utilisée par exemple
pour calculer la similarité entre des sens, ce qui peut aider dans diverses applications comme la
recherche d’information, le résumé automatique de texte ou l’accès lexical.

D’autres pistes d’améliorations peuvent être envisagées. D’autres extensions lexicales sont possibles
comme, par exemple, en utilisant des corpus non-annotés par la méthode de (Miller et al., 2012).
L’analyse des performances peut aussi être analysé en suivant la méthode de (Schwab et al., 2015).
Aussi, la participation de certains corpus à notre extension donne parfois de meilleurs résultats tandis
que l’ajout d’autres à tendance à les dégrader. Il serait intéressant dans un futur travail d’en observer
la raison plus en détails.

7. Voir section 4.1.1
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RÉSUMÉ
L’extraction de lexiques bilingues à partir de corpus comparables se réalise traditionnellement en
s’appuyant sur deux langues. Des travaux précédents en extraction de lexiques bilingues à partir
de corpus parallèles ont démontré que l’utilisation de plus de deux langues peut être utile pour
améliorer la qualité des alignements extraits. Nos travaux montrent qu’il est possible d’utiliser la
même stratégie pour des corpus comparables. Nous avons défini deux méthodes originales impliquant
des langues pivots et nous les avons évaluées sur quatre langues et deux langues pivots en particulier.
Nos expérimentations ont montré que lorsque l’alignement entre la langue source et la langue pivot
est de bonne qualité, l’extraction du lexique en langue cible s’en trouve améliorée.

ABSTRACT
Bilingual lexicon extraction from specialized comparable corpora using a pivot language

Bilingual lexicon extraction from comparable corpora usually involves two languages. Previous
studies on bilingual lexicon extraction from parallel corpora demonstrated that more than two
languages can be useful to improve the alignments. Our study shows that it is possible to use the same
strategy for comparable corpora. We have defined two original alignment approaches involving pivot
languages and we have evaluated them over four languages and two pivot languages in particular. The
experiments have shown that when a source/pivot alignment is successful, the quality of the extracted
lexicon in target language can be improved.

MOTS-CLÉS : Corpus comparables, lexiques bilingues, domaine spécialisé, langue pivot.

KEYWORDS: Comparable corpora, bilingual lexicon, specialized domain, pivot language.

1 Introduction

L’extraction de lexiques bilingues à partir de corpus comparables se heurte à des difficultés majeures
lorsqu’il s’agit de travailler en domaine spécialisé. La première de ces difficultés est liée à la quantité
de données mobilisables en domaine spécialisé (autour d’un million de mots) qui est bien moindre que
celles mobilisables en domaine de langue générale (autour de dizaines, voire de centaines de millions
de mots) (Morin & Hazem, 2014). La seconde difficulté concerne la qualité des ressources disponibles
lorsqu’il s’agit en particulier de s’émanciper de l’anglais. Dans cette situation, la constitution d’un
corpus comparable peut poser problème et les dictionnaires bilingues nécessaires au processus
d’alignement peuvent ne pas exister ou être de qualité médiocre.
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Dans le cadre de l’aide à la constitution automatique de lexiques bilingues à partir de corpus com-
parables spécialisés, nous souhaitons étudier si le passage par une langue pivot est une alternative
possible dans le cas où les ressources pour les deux langues considérées manquent. L’intervention
d’une troisième langue au processus d’alignement permettrait de bénéficier d’informations lexicales
supplémentaires apportées par la langue pivot. Notre hypothèse est que lorsque l’alignement bilingue
initial implique des corpus en langue source ou en langue cible de qualité médiocre, ainsi qu’un
dictionnaire bilingue, soit de taille réduite, soit de qualité incertaine car obtenu par triangulation,
il n’est pas réaliste d’espérer obtenir des lexiques bilingues spécialisés de bonne qualité. L’ajout
d’une langue pour laquelle nous aurions à disposition des ressources de qualité satisfaisante devrait
améliorer la qualité la traduction de la langue source vers la langue cible. Dans cette optique, nous
pensons que l’anglais est un bon candidat en tant que langue pivot, dû à la grande disponibilité de
ressources gratuites et, qui plus est, de bonne qualité.

Cet article s’organise de la façon suivante : nous expliquons dans un premier temps les méthodes
existantes pour l’extraction de lexiques bilingues en section 2. Nous décrivons ensuite nos méthodes
expérimentales à base de corpus pivots en section 3. En section 4, nous présentons les ressources
langagières utilisées dans le cadre de cet article. Enfin, nous discutons des bénéfices des méthodes
présentées en section 5 et des possibles améliorations et perspectives en sections 6 et 7 1.

2 Extraction de lexiques bilingues

Initialement conçue pour les corpus parallèles (Chen, 1993) et en raison de la rareté de ce type de
ressources (Martin et al., 2005), l’extraction de lexiques bilingues s’est ensuite réalisée à partir de
corpus comparables plus accessibles (Fung, 1995; Rapp, 1995). Un algorithme largement répandu
réalisant des alignements bilingues à partir de corpus comparables est la méthode standard (Fung
& McKeown, 1997) basée sur la notion de vecteurs de contexte. De nombreuses implémentations
existent afin de la mettre en œuvre (Rapp, 1999; Chiao & Zweigenbaum, 2002; Morin et al., 2007).
Un vecteur de contexte w est, pour un mot donné w, la représentation de ses contextes ct1 . . . ctn
où à chaque contexte est associé le nombre de cooccurrences a(cti) identifiées dans le corpus entier.
Dans cette approche, les vecteurs de contexte sont calculés à la fois dans les corpus en langue source
et cible. Ils sont également normalisés en utilisant des mesures d’association. Ensuite, à l’aide d’un
dictionnaire bilingue, le vecteur de contexte d’un mot à traduire est transféré de la langue source
vers la langue cible en traduisant chacun de ses éléments. La similarité entre le vecteur de contexte
transféré w et tous les vecteurs de contexte en langue cible t aboutit à la création d’une liste de
traductions candidates classées par ordre de similarité. Le rang de chaque traduction candidate est
déterminé en fonction de la similarité entre les vecteurs de contexte. Ainsi, plus deux vecteurs sont
similaires, meilleure est classifiée la traduction correspondante.

Les travaux actuels dans ce domaine se penchent sur l’amélioration de la qualité du lexique bilingue
extrait. Nous pouvons par exemple citer l’utilisation d’un thesaurus bilingue (Déjean et al., 2002),
l’implication dans le processus de méthodes prédictives pour le comptage des cooccurrences (Hazem
& Morin, 2013) ou encore l’utilisation de corpus déséquilibrés (Morin & Hazem, 2014). Pour pallier
le manque de données mobilisables, Hazem & Morin (2013) proposent de mettre en œuvre des
techniques de ré-estimation de cooccurrences, tandis que Morin & Hazem (2014) militent pour

1. Ce travail est une version complémentaire d’un article court publié par Linard et al. (2015) qui se focalisait sur
l’exploitation d’un dictionnaire pivot là où cet article propose en sus l’utilisation d’un corpus pivot.
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l’exploitation de corpus comparables déséquilibrés (c’est-à-dire un corpus ne comportant pas la même
quantité de données entre les deux langues) de manière à tirer parti de la richesse de la langue la
mieux dotée du corpus. De plus, l’utilisation d’une langue pivot a été expérimentée en traduction
automatique pour l’amélioration de l’alignement exploitant des corpus parallèles (Dagan & Itai,
1991; Simard, 1999; Och & Ney, 2001; Kwon et al., 2013; Seo et al., 2014; Kim et al., 2015).
Nous pouvons aussi mentionner nos premiers travaux sur l’alignement de terminologies à partir
de corpus comparables exploitant un dictionnaire pivot (Linard et al., 2015). Cependant, aucune
recherche, à notre connaissance, n’a été menée pour l’utilisation du corpus pivot d’une troisième
langue, notamment l’utilisation des vecteurs de contexte de la langue pivot. C’est l’objet de cette
étude.

3 Alignement avec une troisième langue

Nous présentons deux méthodes originales dérivant de la méthode standard (Fung & McKeown,
1997) et impliquant une troisième langue. Nous présumons que le dictionnaire bilingue nécessaire
est indisponible, inexistant ou connu comme étant de piètre qualité. Nous supposons également que
les dictionnaires source/pivot et pivot/cible sont de bonne qualité, car impliquant une langue pivot
riche en ressources, et nous parions sur la qualité des ressources du troisième corpus. Nous espérons
ainsi tirer parti de ces ressources pour améliorer les résultats finaux. Nous rappelons que l’extraction
bilingue à partir de corpus comparables fournit en sortie une liste ordonnée de traductions candidates
qui peut être très longue. La principale difficulté à résoudre avec l’ajout d’une troisième langue
portera sur l’exploitation de ces traductions candidates.

3.1 Traduction successive

Une idée naïve est de réutiliser la méthode standard et de l’appliquer, dans un premier temps, pour
effectuer une traduction de la langue source vers la langue pivot, puis dans un second temps depuis la
langue pivot vers la langue cible. L’avantage principal de cette méthode effectuant une traduction
successive (P1) est l’utilisation de la terminologie de la langue pivot pour réaliser une méthode
standard entre la langue pivot et la langue cible. Ainsi, pour chaque traduction obtenue en langue pivot
à partir de l’alignement source/pivot, les vecteurs de contexte des traductions candidates obtenues en
langue pivot sont extraits à partir de la terminologie de la langue pivot. Enfin, grâce à cette information
obtenue en langue pivot et au dictionnaire pivot/cible, la méthode standard est appliquée pour toutes
les traductions candidates en langue pivot.

Au vu de la dépendance des résultats finaux vis-à-vis des résultats intermédiaires obtenus du côté
source et du côté pivot, cette méthode peut véhiculer beaucoup de bruit puisque les mauvais résultats
obtenus en langue pivot sont répercutés en langue cible. En effet, nous pensons que trouver les
traductions via les traductions obtenues par la méthode standard à travers la langue pivot tout en
espérant améliorer les résultats n’est pas réaliste. Un moyen de résoudre ce problème serait de prendre
en compte, pour chaque traduction candidate obtenue en langue cible, le score de similarité de la
traduction pivot correspondante. Ainsi, le bruit véhiculé par les traductions erronées obtenues lors du
premier alignement dans la langue pivot serait amenuisé. Nous proposons une telle pondération des
traductions candidates finales en fonction des traductions obtenues en langue pivot en section 5.3.

Actes de la conférence conjointe JEP-TALN-RECITAL 2016, volume 2 : TALN

182



3.2 Calcul de la similarité sur le corpus pivot

Cette méthode expérimentale (P2) est à mi-chemin entre notre méthode et celle proposée par Linard
et al. (2015) transposant à la fois les vecteurs de contexte des langues source et cible vers la langue
pivot. En effet, nous suggérons une stratégie où nous pourrions à la fois transposer la terminologie
cible vers la langue pivot, non seulement en utilisant des dictionnaires bilingues langue source/langue
pivot et langue pivot/langue cible, mais aussi en bénéficiant de l’information contenue et apportée par
le corpus pivot. Par conséquent, la méthode standard est appliquée dans un premier temps de la langue
source à la langue pivot. À ce moment, les traductions candidates en langue pivot sont récupérées.
Ensuite, pour chaque traduction en langue pivot obtenue, les vecteurs de contexte correspondants sont
obtenus depuis le corpus en langue pivot. Enfin, la similarité entre les vecteurs de contexte obtenus en
langue pivot et tous les vecteurs de contexte de la langue cible transférés en langue pivot est calculée.

4 Ressources multilingues

Dans cette étude, nous réalisons l’extraction de traductions candidates à partir de toutes les paires
de langues à partir/vers l’anglais, le français, l’allemand et l’espagnol et impliquant l’anglais ou
le français comme langue pivot. L’utilisation de l’anglais comme langue pivot est motivée par le
fait que celle-ci est la langue par défaut pour laquelle un très grand nombre de ressources sont
disponibles. D’autre part, l’utilisation du français aussi comme langue pivot est motivée par la qualité
des ressources (corpus et dictionnaires) à notre disposition.

4.1 Corpus comparables

Pour nos expériences, nous nous appuyons sur deux corpus comparables constitués dans le cadre du
projet Européen TTC 2. Le premier corpus comparable que nous avons utilisé dans nos expériences est
le corpus Énergie Éolienne (ÉÉ) qui a été créé à partir d’une aspiration de pages web en utilisant des
mots-clés en relation avec le domaine des énergies éoliennes et renouvelables. Ce corpus comparable
est composé de documents en 7 langues parmi lesquelles figurent l’allemand (DE), l’anglais (EN),
l’espagnol (ES) et le français (FR). Le second corpus comparable que nous avons utilisé est le corpus
Technologies Mobiles (TM) qui a aussi été construit à partir d’une aspiration de pages web. Les deux
corpus mentionnés sont composés de 300 k à 470 k mots dans chaque langue.

Langue Corpus TM Corpus ÉÉ

FR 438 k 315 k
EN 304 k 314 k
DE 474 k 359 k
ES 475 k 454 k

TABLE 1 – Taille des différents corpus utilisés

Nous avons aussi construit une version quantitativement déséquilibrée du corpus Énergie Éolienne
pour l’anglais et le français, en comparaison avec les autres corpus, à partir de pages collectées

2. http://www.ttc-project.eu/index.php/releases-publications
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sur le web. Cette version déséquilibrée est plus forte en termes de quantité de ressources (corpus
plus volumineux) et cela est très utile pour l’utilisation d’un corpus pivot. En effet, nous voulons
déterminer si une langue pivot riche en ressources (à la fois corpus plus volumineux et dictionnaire
bilingue qualitativement meilleur) peut améliorer in fine la qualité des lexiques bilingues extraits en
langue cible. La taille du corpus Énergie Éolienne est d’environ 700 k et 800 k mots pour le français
et l’anglais respectivement.

4.2 Dictionnaires bilingues

Afin d’accomplir l’extraction de lexiques bilingues à partir de corpus comparables, un dictionnaire
bilingue est requis. Cependant, nous n’avons à notre disposition que les dictionnaires EURADIC
français/anglais, français/espagnol et français/allemand du catalogue ELRA 3. Ces dictionnaires
sont généralistes et contiennent peu ou pas de termes liés aux domaines de l’énergie éolienne et des
technologies mobiles. Pour obtenir les dictionnaires manquants, les dictionnaires français/anglais, fran-
çais/espagnol et français/allemand ont été inversés pour disposer des combinaisons anglais/français,
espagnol/français et allemand/français. Pour les combinaisons restantes, elles ont été obtenues par
simple triangulation à partir de celles existantes (cf. table 2). En conséquence, ces dictionnaires seront
certainement de moins bonne qualité.

EN-DE EN-ES EN-FR FR-ES FR-DE DE-ES
DE-EN ES-EN FR-EN ES-FR DE-FR ES-DE

600 k 26 k 240 k 100 k 170 k 15 k

TABLE 2 – Nombre d’entrées de chaque dictionnaire

4.3 Listes de référence terminologiques

Afin d’évaluer la sortie des différentes approches, des listes de référence terminologiques sont
nécessaires pour chaque corpus et pour chaque langue. Nous nous appuyons à nouveau sur les
ressources fournies par le projet TTC. Selon le corpus et la langue en question, les listes sont
composées d’entre 48 et 88 termes simples (cf. table 3).

EN FR ES DE

ÉÉ 48 58 55 55
TM 52 58 60 88

TABLE 3 – Nombre de termes simples des listes de référence

3. http://catalog.elra.info/
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5 Expérimentations et résultats

Dans cette section, nous présentons les paramètres expérimentaux mis en place, ainsi que les résultats
de nos deux méthodes utilisant un corpus pivot, c’est-à-dire la méthode de traduction successive (P1)
et la méthode effectuant les calculs de similarité sur le corpus pivot (P2). Nous discutons également les
attentes concernant les améliorations apportées par nos techniques, tout particulièrement concernant
le nombre de traductions candidates à prendre en compte en langue pivot, ainsi que des différentes
pondérations possibles à leur associer.

5.1 Paramètres

Les documents français, anglais, espagnols et allemands ont été prétraités en utilisant l’outil TermSuite
(Rocheteau & Daille, 2011) 4. Les opérations réalisées durant la phase de prétraitements sont les
suivantes : tokenisation, étiquetage morpho-syntaxique et lemmatisation. De plus, les mots outils et
les hapax ont été filtrés.

Afin de calculer et de normaliser les vecteurs de contexte, la valeur a(cti) associée à chaque cooccur-
rence cti d’un mot donné w dans le corpus a été calculée. Pour cela, le maximum de vraisemblance
(Dunning, 1993), le rapport des cotes actualisées (Evert, 2005) et l’information mutuelle (Fano, 1961)
sont les possibilités les plus communes. Parmi elles, nous avons choisi le maximum de vraisemblance
dû à sa bonne représentativité (Bordag, 2008). Les vecteurs de contextes sont ensuite calculés par
TermSuite, dont l’un de ses composants est spécialement dédié à cette tâche.

La similarité peut être calculée par le cosinus (Salton & Lesk, 1968) ou la distance de Jaccard
pondérée (Grefenstette, 1994). Nous avons décidé de ne présenter que les résultats obtenus par la
mesure du cosinus, les différences en termes de MRR (Mean Reciprocal Rank) (Voorhees, 1999)
dégagées par l’une ou l’autre distance étant négligeables. Le cosinus est défini par l’équation suivante
(w représente le vecteur de contexte transféré, et t l’ensemble des vecteurs de contexte en langue
cible) :

Cosinus (w, t) =

∑
k
a(wk)a(tk)√∑

k
a(wk)2

√∑
k
a(tk)2

Afin d’évaluer nos approches, nous avons utilisé le MRR qui a l’avantage de prendre en compte le
rang des traductions candidates. Il est défini comme suit (t réfère aux termes à évaluer et rt au rang
obtenu de la traduction correcte de t) :

MRR = 1
|t| ×

|t|∑

k=1

(
1

rtk
)

5.2 Limites sur le nombre de traductions candidates en langue pivot

L’utilisation des traductions pivots obtenues dans le cas des méthodes à base de corpus pivots demande
de décider sur le nombre de traductions candidates en langue pivot à retenir. En fonction du calcul

4. termsuite.github.io
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FIGURE 1 – Rang moyen de la traduction correcte en fonction de la masse totale des scores de
similarité

de similarité, le nombre de traductions candidates est important en raison du bruit apporté par les
mauvaises traductions. Dans le cas où les traductions candidates en langue cible ne sont pas pondérées
par les traductions candidates en langue pivot correspondantes, plus il y a de traductions en langue
pivot, plus nous nous attendons à une diminution des résultats finaux. Dans le cas contraire, si les
traductions cibles sont pondérées par les traductions pivot, les résultats peuvent être améliorés. Bien
que de mauvaises traductions en langue pivot soient toujours présentes, le poids des traductions cibles
correspondantes ne sera pas trop important, si bien que le bruit apporté conduira à de moindres effets
de bord.

Pour avoir une idée du bon nombre de traductions candidates en langue pivot à accepter, nous avons
calculé le rang moyen de la bonne traduction obtenue par la méthode standard dans le cadre de toutes
les langues sources vers une traduction en français ou en anglais. Afin de calculer cette métrique,
nous avons fait varier la masse de la totalité des scores de similarité entre 10 % et 90 %. Cela signifie
que sont prises en compte dans le calcul et la présentation des traductions en langue cible, toutes
les n premières traductions candidates totalisant X% du total des scores de similarité de l’ensemble
des traductions candidates, chaque traduction candidate étant associée à un score de similarité, et
X étant le paramètre à faire varier. En outre, nous avons également utilisé les listes de référence
terminologiques à notre disposition.

À partir des graphiques de la figure 1, nous observons que le rang moyen de la bonne traduction
en langue pivot est situé entre 1 et 2. Néanmoins, nous ne pouvons pas prendre en compte plus de
2 traductions candidates en langue pivot pour la suite du processus, car plus il y a de traductions
candidates pivots impliquées, plus il y a d’ajout de contextes lexicaux non discriminants, ce qui
consiste à une introduction de bruit dans le processus. Dans ce cas, nous ne nous attendons pas à
améliorer significativement les résultats.
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FIGURE 2 – MRR pour P1 et P2 en fonction du nombre de traductions candidates (méthode MAX)

5.3 Pondération des traductions candidates en langue cible selon les traduc-
tions pivot

Dans la description des deux méthodes à base de corpus pivots décrites ci-dessus (traduction successive
et calcul de similarité sur corpus pivot), nous n’avons pas mentionné comment les traductions
candidates données en langue cible étaient mises en relation et pondérées en fonction du mot en
langue pivot correspondant. Lors de nos premières tentatives, nous aboutissions à des traductions
associées à un score de similarité donné en langue cible. Cependant, nous ne faisions pas de rapport
avec les traductions pivot.

Voici un court exemple illustrant le problème : étant donné ws un mot en langue source à traduire,
nous obtenons 3 traductions en langue pivot wp1

, wp2
et wp3

avec des scores de similarité de 0, 8,
0, 15 et 0, 01 respectivement. Pour chaque mot en langue pivot, nous obtenons les traductions en
langue cible suivantes, avec pour scores de similarité : wt11(0, 2), wt12(0, 1) et wt13(0, 05) pour wp1 ;
wt21(0, 7), wt22(0, 4) et wt23(0, 003) pour wp2 ; wt31(0, 15), wt32(0, 002) et wt33(0, 001) pour wp3 .
Au final, les traductions finales triées sont : T = {wt21 , wt22 , wt11 , wt31 , wt22 . . .}. Le problème est
que le poids des candidats en langue pivot n’est pas pris en compte. En d’autres termes, même si
une traduction en langue pivot est la bonne, et a été triée et déterminée avec une bonne espérance,
cela n’est pas du tout pris en compte du côté pivot/cible du processus. Ce phénomène est illustré en
figure 2, où une prise en compte de trop de traductions candidates en langue pivot entraîne une baisse
significative des résultats (méthode MAX , sans pondération).

Afin d’éviter ce phénomène, nous avons décidé de pondérer le score de similarité des traductions en
langue cible en fonction du mot en langue pivot associé, grâce aux mesures suivantes :

PROD = sim(p)× sim(t)

MEAN = sim(p)+sim(t)
2
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FIGURE 3 – MRR pour P1 et P2 en fonction du nombre de traductions candidates (méthode MEAN )

FIGURE 4 – MRR pour P1 et P2 en fonction du nombre de traductions candidates (méthode PROD).
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où sim(p) représente le score de similarité du mot pivot associé, sim(t) le score de similarité de la
traduction cible avant l’opération, PROD ou MEAN pour le score final fixé par la traduction selon
le calcul de la moyenne ou du produit des scores de similarité. Les résultats obtenus en fonction du
nombre de traductions en langue pivot est présenté dans les figures 3 et 4. Nous voyons bien que pour
certaines paires de langues, un optimum se dégage, alors que pour d’autres les résultats se dégradent
à partir de ce même seuil, ou bien entamment une amélioration à partir de ce seuil.

5.4 Attentes à propos de la qualité des traductions en langue pivot

Le MRR obtenu pour les traductions candidates en langue pivot est un bon indicateur sur comment
nous pourrions améliorer l’alignement original source/cible. En effet, si les traductions obtenues
en langue pivot sont incorrectes pour le mot source correspondant, il y a peu d’espoir d’obtenir la
traduction finale en langue cible.

D’après les résultats de la table 4, nous sommes confiants quant à l’amélioration des résultats de la
méthode standard pour l’anglais en langue source vers n’importe quelle langue cible via le français,
le français en langue source vers n’importe quelle langue cible via l’anglais, ainsi que l’espagnol vers
une langue cible en passant par le français. Enfin, nous n’espérons pas améliorer les résultats dans les
autres cas (allemand en langue source, espagnol en langue source et anglais en langue pivot).

Langues EN-FR ES-FR DE-FR FR-EN ES-EN DE-EN

corpus ÉÉ 0,585 0,210 0,038 0,527 0,119 0,018
corpus TM 0,685 0,238 0,034 0,585 0,193 0,074

TABLE 4 – MRR des traductions candidates en langue pivot

5.5 Résultats

Langues Pivot Std. Linard
P1E P1D P2E P2D RMAX C

et al. (2015)

EN-ES FR 0,268 0,390 0,339 0,441 0,340 0,456 0,646 65.76%ES-EN FR 0,119 0,233 0,212 0,270 0,212 0,270 0,491
EN-DE FR 0,158 0,215 0,126 0,042 0,127 0,068 0,458 66.21%DE-EN FR 0,018 0,018 0,018 0,018 0,018 0,018 0,200
FR-DE EN 0,056 0,132 0,147 0,148 0,147 0,147 0,418 77.63%DE-FR EN 0,038 0,028 0,019 0,019 0,019 0,019 0,151
FR-ES EN 0,366 0,176 0,172 0,160 0,173 0,163 0,528 82.36%ES-FR EN 0,210 0,117 0,088 0,089 0,082 0,088 0,357

ES-DE FR 0,000 0,097 0,018 0,003 0,020 0,018
0,273

44.24%EN 0,000 0,045 0,032 0,030 0,032 0,029

DE-ES FR 0,001 0,018 0,018 0,018 0,018 0,018
0,218EN 0,001 0,018 0,018 0,018 0,018 0,018

TABLE 5 – MRR obtenu pour les approches à base de corpus pivots (corpus ÉÉ)
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Le MRR obtenu pour les deux approches est présenté dans les tables 5 et 6 pour les corpus Énergie
Éolienne et Technologies Mobiles respectivement. Les paramètres retenus sont les suivants : l’utilisa-
tion du maximum de vraisemblance pour le calcul et la normalisation des vecteurs de contexte, le
cosinus pour le calcul de similarité entre vecteurs de contexte, la limitation à 5 traductions candidates
en langue pivot et la pondération des traductions candidates en langue cible avec la méthode PROD
(produit du score de similarité d’une traduction candidate en langue cible avec celui de la traduction
pivot correspondante). Nous présentons également en guise de comparaison, les résultats obtenus par
la méthode standard (Std.), la méthode effectuant une traduction successive en utilisant un corpus
équilibré (P1E) ou déséquilibré (corpus pivot plus volumineux, P1D) et la méthode ramenant le calcul
de similarité à la langue pivot (P2E et P2D). Nous donnons aussi une information additionnelle,
comme le meilleur résultat atteignable en raison des listes de référence terminologiques et des mots
ayant été filtrés lors des opérations de prétraitements (RMAX ), et la comparabilité des corpus C (Li
& Gaussier, 2010). Nous rappelons également les résultats obtenus avec la meilleure des méthodes
exploitant un seul dictionnaire pivot (Linard et al., 2015).

La comparabilité d’un corpus consiste en l’espérance de trouver la traduction en langue cible de chaque
mot en langue source du corpus. En outre, c’est un bon moyen de mesurer la symétrie distributionnelle
entre deux corpus étant donné un dictionnaire bilingue. Nous pouvons aussi remarquer que le Rappel
Maximal RMAX est plutôt bas pour certaines paires de langues, cela étant dû au nombre élevé d’hapax
appartenant aux listes de référence terminologiques ayant été filtrés durant la phase de prétraitements.

D’après les résultats obtenus, nous remarquons qu’il existe une forte corrélation entre les améliorations
obtenues et la comparabilité des corpus. Nous avons amélioré la qualité du lexique bilingue extrait
seulement dans le cas de corpus peu comparables. C’est le cas des paires ES-DE et EN-ES (et vice
versa), qui, dans les cas des deux corpus, sont les paires ayant les scores de comparabilité les plus
faibles. Nous ajouterons que l’utilisation d’un corpus déséquilibré peut significativement améliorer
les résultats de base de nos approches. Enfin, les résultats de nos méthodes impliquant un corpus
pivot surpassent dans la majorité des cas ceux des méthodes employant un dictionaire pivot (Linard
et al., 2015).

Langues Pivot Std. Linard
P1E P2E RMAX C

et al. (2015)

EN-ES FR 0,445 0,523 0,528 0,530 0,882 66.52%ES-EN FR 0,193 0,321 0,239 0,239 0,533
EN-DE FR 0,622 0,570 0,210 0,191 0,896 68.95%DE-EN FR 0,074 0,070 0,046 0,045 0,455
FR-DE EN 0,053 0,063 0,088 0,088 0,597 80,06%DE-FR EN 0,034 0,026 0,034 0,034 0,432
FR-ES EN 0,514 0,280 0,319 0,322 0,807 82.02%ES-FR EN 0,238 0,207 0,166 0,165 0,552

ES-DE FR 0,001 0,067 0,050 0,050
0,500

44.02%EN 0,001 0,035 0,042 0,041

DE-ES FR 0,126 0,355 0,376 0,376
0,585EN 0,126 0,179 0,180 0,180

TABLE 6 – MRR obtenu pour les approches à base de corpus pivots (corpus TM)
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6 Discussion
Les résultats présentés dans les tables 5 et 6 et en figures 2 à 4 ont montré que l’utilisation d’un
corpus pivot comme langue intermédiaire peut améliorer la qualité du lexique bilingue final extrait.
Premièrement, la façon de prendre en compte le poids des traductions en langue pivot à d’importantes
répercussions sur les résultats finaux. En calculant la moyenne ou le produit des scores de similarité
des traductions pivot et ceux des traductions cibles correspondantes, nous avons significativement
réussi à mettre de côté les effets de bruit véhiculés par les traductions pivot incorrectes. Le nombre
de traductions candidates en langue pivot à prendre en compte est aussi un paramètre important :
dans le cas de la pondération des traductions candidates en langue cible par les candidats pivot
correspondants, nous avons mis en exergue un seuil optimal de 5 traductions pivot candidates. Ce
seuil est en effet le plus adapté étant donné un début de dégradation au-delà de ce seuil dans certains
cas, et un début d’amélioration déjà amorcé en deçà de ce seuil dans d’autres cas.

De plus, comme attendu en section 5.4, nous avons réussi à améliorer les résultats dans le cas de
l’anglais vers l’espagnol (et inversement) et du français vers l’allemand. Finalement, le bien-fondé de
l’utilisation d’un corpus pivot déséquilibré a été démontré, en particulier dans le cas de l’anglais vers
l’espagnol et vice versa, où la qualité du lexique bilingue extrait a été nettement améliorée.

Nous pouvons aussi mentionner d’autres expérimentations menées – mais non présentées dans cet
article – avec un corpus pivot :

— Calcul du vecteur de contexte moyen de tous les vecteurs de contextes des traductions
candidates obtenues en langue pivot.

— Application du calcul inverse des traductions obtenues en langue pivot, afin de vérifier que les
traductions candidates en langue pivot sont correctes.

— Recalcul des vecteurs de contexte source et cible en appliquant un modèle de régression
linéaire basé sur des corpus déséquilibrés (à l’instar des travaux menés par Hazem & Morin
(2013)). Les paramètres de la régression linéaire sont appris à partir d’un corpus généraliste
d’à peu près 10 millions de mots.

Néanmoins, toutes ces idées se sont avérées infructueuses, dans le sens où elles aboutissent à des
dégradations ou des améliorations peu ou pas significatives des résultats.

7 Conclusion

Nous avons fait l’hypothèse qu’une troisième langue pouvait améliorer les résultats de l’alignement
de terminologies à partir de corpus comparables lorsque les ressources n’étaient pas de bonne qualité.
Nous avons présenté une méthode utilisant un corpus pivot et montré que le problème de la dépendance
envers la qualité des ressources peut être surmontée en passant via une troisième langue techniquement
plus riche, telle l’anglais par exemple. En outre, il ressort également que les améliorations sont
plus importantes lorsqu’un corpus pivot déséquilibré – c’est-à-dire plus volumineux en termes de
ressources – est utilisé. Enfin, nous avons remarqué que selon les paires de langues, le nombre de
traductions candidates obtenues en langue pivot doit être limité pour optimiser les améliorations.

Dans nos travaux futurs, nous essaierons d’adapter le corpus et le dictionnaire pivots à l’alignement de
termes complexes à partir de corpus comparables. Nous pensons en effet que les méthodes actuelles
pour l’alignement de termes complexes de deux mots ou plus, les méthodes compositionnelles et
semi-distributionnelles, sont adaptables à l’utilisation de ressources provenant d’une troisième langue.
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RÉSUMÉ
Dans cet article, nous nous intéressons à l’extraction d’entités médicales de type symptôme dans
les textes biomédicaux. Cette tâche est peu explorée dans la littérature et il n’existe pas à notre
connaissance de corpus annoté pour entraîner un modèle d’apprentissage. Nous proposons deux
approches faiblement supervisées pour extraire ces entités. Une première est fondée sur la fouille
de motifs et introduit une nouvelle contrainte de similarité sémantique. La seconde formule la
tache comme une tache d’étiquetage de séquences en utilisant les CRF (champs conditionnels
aléatoires). Nous décrivons les expérimentations menées qui montrent que les deux approches sont
complémentaires en termes d’évaluation quantitative (rappel et précision). Nous montrons en outre
que leur combinaison améliore sensiblement les résultats.

ABSTRACT
Pattern mining and CRF for symptoms recognition in biomedical texts.

In this paper, we tackle the issue of symptoms recognition in biomedical texts. There is not much
attention to this problem in the literature and it does not exist to our knowledge an annotated dataset
to train a model. We propose two weakly-supervised approaches to extract these entities. The first is
based on pattern mining and introduces a new constraint based on semantic similarity. The second
represents the task as sequence labeling using CRF (Conditional Random Fields). We describe our
experiments which show that the two approaches are complementary in terms of quantification (recall
and precision). We further show that their combination significantly improves the results.

MOTS-CLÉS : Extraction d’information, Fouille de motifs, CRF, Reconnaissance de symptômes,
Texte biomédicaux.

KEYWORDS: Information extraction, Pattern mining, CRF, Symptoms recognition, Biomedical
texts.

1 Introduction

Le travail décrit dans cet article s’inscrit dans le contexte du projet Hybride 1 dont l’un des objectifs
est la capitalisation des connaissances sur les maladies rares. Une maladie rare est une maladie qui

1. hybride.loria.fr
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affecte moins d’une personne sur deux-mille. Il y a entre six-mille et huit-mille maladies rares et trente
millions de personnes concernées en Europe. L’un des axes du projet est de constituer ou mettre à jour
automatiquement des fiches de synthèse résumant les connaissances actuelles sur chaque maladie rare
(prévalence, symptôme, étiologie, modes de transmission...). Ce travail de collecte est actuellement
réalisé par des experts humains qui surveillent manuellement la littérature médicale sur le sujet. Un
enjeu majeur est donc d’apporter une aide à ce processus par la découverte de connaissances en
rapport avec les maladies rares. Nous nous concentrons sur la tâche de reconnaissance de symptômes
dans les résumés de d’articles scientifiques médicaux.

Nous utilisons le terme symptôme pour désigner la manifestation d’une maladie, comme ressentie
et décrite par un patient (signe fonctionnel, par exemple "mal de tête"), ou comme observé par
un professionnel de la santé (signe clinique, dans cet exemple "céphalée") sans distinction. La
structure linguistique des symptômes est généralement plus complexe que les autres entités nommées
biomédicales (Cohen, 2010) pour diverses raisons (Martin et al., 2014). Les symptômes peuvent
s’exprimer sous des formes très diverses, du simple nom à une phrase entière, et comportent un
certain nombre d’ambigüités syntaxiques et sémantiques. Dans l’exemple suivant, les symptômes
identifiés par un expert sont en gras :

— With disease progression patients additionally develop weakness and wasting of the limb
and bulbar muscles.

— Diagnosis is based on clinical presentation, and glycemia and lactacidemia levels after a
meal (hyperglycemia and hypolactacidemia), and after three to four hour fasting (hypo-
glycemia and hyperlactacidemia).

De plus, peu de travaux se sont concentrés sur la reconnaissance de symptômes et de ce fait les
ressources existantes sont limitées ou incomplètes : à notre connaissance il n’existe pas de corpus
avec la totalité des symptômes annotés qui permettrait d’entrainer un apprentissage supervisé.

Pour résoudre ces problèmes, nous proposons une approche faiblement supervisée pour la reconnais-
sance de symptômes qui combine trois ressources (Section 2.1) : un corpus de résumés d’articles
médicaux non annotées et deux dictionnaires, un pour les maladies rares et un autre pour les symp-
tômes.

Nous projetons les dictionnaires sur les résumés pour créer un jeu de données annotées permettant
d’entrainer nos modèles. Puisque les dictionnaires ne sont pas exhaustifs, l’annotation n’est que
partielle. Grâce à ce jeu de données annotées, nous formalisons le problème de la reconnaissance de
symptômes de deux manières complémentaires : (a) comme une tâche de classification de séquence
supervisée pour laquelle nous utilisons des champs conditionnels aléatoires (CRF) (Lafferty, 2001)
(Section 2.3) ; et (b) comme une tâche de fouille de motifs séquentiels sous contraintes (Béchet et al.,
2015) (Section 2.4). Nous combinons ces deux approches dans une architecture modulaire (Section
2).

Notre contribution est triple. Premièrement, nous montrons expérimentalement (Section 3) que la
classification de séquences et la fouille de motifs sont deux formalisations adéquates de la tâche,
elles sont plus performantes qu’une simple projection de dictionnaire sur le texte. De plus nous
montrons que leur combinaison est bénéfique puisque les CRF permettent une représentation plus
riche des mots alors que les motifs séquentiels favorisent la modélisation du contexte. Deuxièmement,
nous introduisons une nouvelle contrainte en fouille de motifs séquentiels basée sur la similarité
distributionnelle entre les mots (Section 2.4.1). Troisièmement, nous avons créé un corpus d’évaluation
avec les symptômes manuellement annotés (gold standard) par des experts humains (Section 2.1).
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2 Approche pour la reconnaissance de symptômes

Dans cette section nous décrivons notre approche modulaire itérative pour la reconnaissance de
symptômes, dans l’esprit de (Métivier et al., 2015). La Figure 2 présente l’architecture globale
de notre système. Les données d’entrée de notre approche contiennent une collection de résumés
d’articles et deux dictionnaires, un pour les maladies et un pour les symptômes. Premièrement, les
dictionnaires sont projetés sur les résumés pour obtenir une annotation partielle ; ces données annotées
sont utilisées pour entrainer un classifieur de séquence CRF et comme entrée à un algorithme de
fouille de motifs séquentiels ; le modèle CRF appris et les motifs extraits sont utilisés, séparément ou
en combinaison, pour extraire les symptômes des données d’évaluation ; ces symptômes sont alors
comparés aux symptômes gold standard manuellement extraits pour une évaluation utilisant le F-
score. Il est à noter que les modèles appris peuvent être appliqués sur les données d’apprentissage (en
utilisant une validation croisée) pour découvrir de nouveaux symptômes à ajouter aux dictionnaires,
et que tout ce processus peut être réitéré.

FIGURE 1 – Fonctionnement global du système

2.1 Jeux de données et évaluation

Les données d’entrée de notre système sont composées de trois ressources indépendantes disponibles
en ligne :

— Le premier jeu de données est un corpus de 10 000 résumés d’articles extraits de la littérature
biomédicale disponible sur PubMed 2. Pour le constituer, nous avons extrait 100 résumés
d’articles biomédicaux pour chacune des 100 maladies rares sélectionnées à l’avance par un
expert.

— Le second jeu de données est un dictionnaire de 17 469 anomalies phénotypiques distinctes,
34 257 avec les variations, fournies par HPO (Human Phenotype Ontology 3). Le phénotype
est l’ensemble des caractères observables d’une personne (morphologiques, biochimiques,
physiologiques). Il résulte de l’interaction du génotype avec son milieu (l’environnement dans

2. www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed
3. human-phenotype-ontology.github.io
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lequel il se développe). Comme de nombreuses maladies rares sont génétiques, nous avons
suivi les conclusions de (Martin et al., 2014) et donc considéré les anomalies phénotypiques
comme des symptômes.

— Le troisième jeu de données est un dictionnaire de 16 576 noms de maladies rares distincts,
29 803 avec les variations, fournis par OrphaData 4, une ressource de haute qualité sur les
maladies rares et les médicaments orphelins.

Le corpus de test contient 50 résumés d’articles, avec une moyenne de 184 mots par résumé, dont
chaque symptôme a été annoté manuellement. Nos experts ont relevé 407 symptômes et leurs positions
dans ce corpus, soit une moyenne de 8.1 symptômes par résumé.

La performance de notre système est évaluée grâce aux mesures standards de précision, rappel et
F-score. 5

2.2 Annotation par projection

Une fois les données d’entrée préparées, la première étape de notre système est de projeter les
dictionnaires de symptômes et de maladies sur les résumés d’articles biomédicaux. Cette projection
ne produit qu’une annotation partielle puisque HPO et OrphaData ne sont pas exhaustifs ; ils ne
contiennent pas tous les symptômes et toutes les maladies, ni les différentes formes linguistiques
qu’ils peuvent prendre.

Les résumés d’articles et les dictionnaires ont été pré-traités avec l’outil TreeTagger (un outil d’éti-
quetage morphosyntaxique (Schmid, 1994, 1995)) pour ajouter des informations comme le lemme et
la catégorie morphosyntaxique de chaque mot. Nous avons ensuite implémenté quelques vérifications
supplémentaires sur la liste d’annotations créée par l’annotation automatique. Une première vérifica-
tion est d’utiliser le Noun Phrase Chunking (Ramshaw & Marcus, 1995), dont le but est de découper
une phrase en morceaux considérés comme des syntagmes nominaux. Nous l’utilisons pour étendre
une annotation de symptôme, si un symptôme et certains mots contigus sont considérés comme étant
une phrase nominale alors le symptôme est étendu à cette phrase. En effet les termes venant d’HPO
sont très génériques (e.g "weakness") alors que les symptômes dans les textes médicaux sont souvent
entourés d’adjectifs ou de compléments d’objets (e.g. "severe weakness of the tongue"). Une seconde
vérification va s’occuper de rechercher tous les acronymes du corpus. La dernière va éclater les
énumérations (suite séparées par "and", "or" ou ",").

Ce corpus partiellement annoté par projection servira de données d’apprentissage pour les modèles
suivants.

2.3 Reconnaissance de symptômes par annotation de séquence

Nous formalisons le problème de la reconnaissance de symptômes comme une tâche d’annotation de
séquence, avec un format BIO. Un résumé d’article peut être vu comme une séquence de mots, chacun
d’eux est annoté avec une des trois annotations possibles : B (Beginning, le début d’un symptôme), I
(Inside, l’intérieur d’un symptôme) et O (Outside, en dehors d’un symptôme). Ainsi un symptôme

4. www.orphadata.org
5. En utilisant le script fourni par www.cnts.ua.ac.be/conll2000/chunking/output.html qui utilise le

même format de données (BIO) que nos données.
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est un segment de mots correspondant à une annotation B potentiellement suivie par des annotations
consécutives I, comme montré en figure 2.

Nous utilisons les CRF (Conditional Random Field ou champs conditionnels aléatoires) qui sont des
modèles statistiques très utilisés en apprentissage automatique et en traitement du langage. Les CRF
ont été introduit par (Lafferty, 2001) : les lecteurs curieux pourront également se tourner vers cette
introduction (Sutton & McCallum, 2011). L’avantage principal des CRF est leur nature conditionnelle
qui permet des représentations riches des mots d’une séquence. Il est possible d’incorporer de
multiples sources d’informations sous la forme de fonctions caractéristiques (feature functions) sans
avoir à explicitement modéliser leurs interactions. En effet, il serait excessivement couteux de faire
de la fouille de motifs sur de telles représentations.

Nous utilisons le même jeu de descripteurs que la tâche de reconnaissance d’entités nommées de
(Finkel et al., 2005) implémenté dans l’extracteur d’entités nommés de Standford (Standford NER) 6.
Cela inclut le mot courant, le précédent et le suivant, tous les mots d’une fenêtre de taille donnée
(n-grammes), des descripteurs orthographique caractérisant la forme des mots, ainsi que préfixes et
suffixes.

we PP O
find VBD O
that IN O
clinically RB O
silent JJ B-symptom
tumour NNS I-symptom
often RB O
demonstrate VBP O
subclinical JJ B-symptom
hormonal JJ I-symptom
activity NN I-symptom
. SENT O

FIGURE 2 – Exemple de séquence BIO

2.4 Reconnaissance de symptômes par fouille de motifs séquentiels

Alors que l’approche d’annotation de séquences présentée précédemment peut facilement utiliser
des représentations riches des mots, elle ne peut pas capturer la richesse du contexte. Par exemple,
considérer toutes les sous-séquences possibles comme contexte pour le mot courant engendrerait des
calculs insolubles à cause du nombre de sous-séquences exponentiellement croissant sur la taille de la
séquence.

Pour résoudre ce problème, nous proposons d’utiliser la fouille de motifs séquentiels en se focalisant
sur le contexte plus que sur les mots eux-mêmes. La fouille de motifs séquentiels permet de prendre
en compte la séquentialité du langage, l’ordre dans lequel les mots apparaissent étant primordial pour
comprendre le sens d’une phrase. La fouille de séquences est une tâche très étudiée, mais complexe,

6. nlp.stanford.edu/software/CRF-NER.shtml
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en fouille de donnée. Depuis son introduction (Agrawal & Srikant, 1995), beaucoup de chercheurs
ont développé des approches pour fouiller les séquences, le problème est donc bien formalisé :

Soit I = {i1, i2, . . . , in} un ensemble fini de littéraux appelés items. Un itemset est un ensemble
non vide d’items. Une séquence S sur I est une liste ordonnée 〈it1, . . . , itk〉 non vide, où les itj
sont des itemsets de I et j = 1 . . . k. Une séquence sa = {a1, a2, . . . , an} est incluse dans une
autre séquence sb = {b1, b2, . . . , bn} s’il existe des entiers 1 ≤ i1 ≤ i2 ≤ . . . ≤ in ≤ m tels que
a1 ⊆ bi1 , a2 ⊆ bi2 , . . . an ⊆ bin . Si la séquence sa est incluse dans sb, alors sa est une sous-séquence
de sb et sb est une super-séquence de sa, noté sa � sb. Le Support d’un motif séquentiel dans une
base de séquence est le nombre de séquences dans lesquelles est inclus le motif.

Nos données d’apprentissage contiennent le lemme et la catégorie morphosyntaxique de chaque mot.
Donc dans ce contexte, soit I l’ensemble fini de littéraux composés de tous les lemmes et catégories
morpho-syntaxiques ainsi que l’item spécial #symptom#. Un itemset est un ensemble non vide
contenant le lemme et la catégorie morphosyntaxique d’un mot. L’item #symptom# servira de
remplacement pour chaque symptôme dans les données partiellement annotées d’entrainement,
comme le montre cet exemple repris de la Figure 2 :

< {we, PP}{find, V BD}{that, IN}{clinically, RB}{#symptom#}
{often,RB}{demonstrate, V BP}{#symptom#}{., SENT} >

L’extraction de motifs séquentiels sur de telles séquences nous permet d’extraire des patrons lin-
guistiques couvrant des symptômes symboliques. Cependant l’extraction de motifs séquentiels pose
encore aujourd’hui un problème quand à la quantité des motifs extraits. Selon les paramètres utilisés
les résultats peuvent être trop nombreux pour pouvoir être traités par un expert ou à l’opposé trop
génériques pour être intéressants. Les contraintes introduites par (Srikant & Agrawal, 1996) sont un
paradigme puissant pour cibler les motifs pertinents (Pei et al., 2007). Nous avons donc repris les
contraintes les plus utilisées dans la littérature. La contrainte de fréquence minimale (nombre d’occur-
rences minimum d’un motif dans les données d’apprentissage, contrainte également appelée support
minimal), la contrainte de gap (qui définit l’écart minimal et maximal – en nombre d’itemsets de la
séquence – entre deux itemsets consécutifs d’un motif séquentiel) et une contrainte d’appartenance
spécifique à notre tâche (un motif doit contenir l’item #symptom#).

2.4.1 Contrainte de similarité sémantique

En plus de l’utilisation des contraintes de fréquence minimale de gap maximal et d’appartenance,
nous présentons dans cet article une nouvelle contrainte basée sur les propriétés distributionnelles des
mots, estimées à partir d’un corpus non annoté de très grande taille.

Nous avons remarqué pendant nos expérimentations initiales que nous avions un haut niveau de
redondance dans les motifs extraits, comme des successions de conjonction ou de prépositions par
exemple. Nous avons conçu une contrainte avec une limite sur la similarité entre deux items adjacents
d’un motif. Par conséquent, cette contrainte est conçue pour élaguer les motifs redondants, peu
informatifs.

Pour être capable de quantifier le niveau de redondance d’un motif, nous avons utilisé le principe
de distributionalité (Harris, 1954) : des mots qui apparaissent dans le même contexte ont tendance
à avoir le même sens. Cette hypothèse est la base des modèles comme Word2Vec (Mikolov et al.,
2013a,b), qui apprennent une représentation vectorielle continue de faible dimension des mots à partir
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d’une grande quantité de texte. Le modèle Word2Vec appris est chargé par l’algorithme de fouille de
motifs, chaque item aura donc un vecteur associé permettant de mesurer la distance cosinus entre
deux items consécutifs. Si la distance cosinus entre l’item courant et le précédent est supérieur à un
paramétrage donnée par l’utilisateur, le motif est élagué puisque considéré comme redondant.

Pour entraîner le modèle Word2Vec, nous avons extrait 7 031 643 résumés d’articles biomédicaux,
soit 8,7Go de textes. Le modèle final de 1,10Go contient au total 1 373 138 mots issus d’un contexte
biomédical.

3 Expérimentations et Résultats

3.1 Résultats individuels des différents modules

Dans cette section, nous comparons les résultats de reconnaissance de symptômes, présentés dans la
Table 1, pour chacun des modules de reconnaissance séparément des autres.

Module Paramètres Précision Rappel F-Score
Dictionnaire 57,58 14,00 22,53

CRF mot 56,31 14,25 22,75
CRF ngram, ngramLength=6 56,14 15,72 24,57

Fouille freq=0.05%, gap=0, dist=0.4 23,12 38,57 28,91

TABLE 1 – Détails des meilleurs résultats pour chaque système

3.1.1 Résultats de la projection de dictionnaire.

Nous avons d’abord créé une baseline par projection des 34 257 symptômes que nous avons recueillis
dans notre dictionnaire sur les données de test. De tous nos résultats, cette baseline a la meilleure
précision mais le pire rappel.

3.1.2 Résultats du CRF

Le module CRF a appris avec succès une certaine connaissance du contexte, car il y a une augmenta-
tion de 12% 7 dans le rappel et 9% en F-mesure pour une petite baisse de 2,5% de précision. Cette
tendance est la même quel que soit le type de caractéristiques utilisé, sac de mots ou de n-grammes.

3.1.3 Résultats de la fouille de motifs séquentiels

Puisque nous avons remplacé chaque symptôme par l’item #symptom# dans les
données d’entrainement, nous ne représentons que le contexte. Un motif comme <
{such, JJ}{as, IN}{#symptom#} > peut être appliqué sur les données de test et découvrir
des symptômes qui n’étaient pas dans les données d’apprentissage. Par conséquent, l’approche par

7. Dans cette section, la comparaison des scores est donnée en valeur relative.
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fouille de motifs séquentiels montre une augmentation de 175% en rappel, mais une perte de 60% en
précision pour une amélioration finale du F-score de 28%. Il était à prévoir que la précision chuterait,
mais dans notre contexte d’aide au traitement de données pour un expert humain, le rappel est la
mesure à maximiser : manquer un potentiellement nouveau symptôme est plus gênant que de produire
un grand nombre de faux-positifs. La Figure 3 liste quelques-uns des motifs extraits. La Table 2
montre les différences entre les annotations de chaque approche et les annotations de nos experts
humains.

< {development,NN}{IN}{#symptom#} > : 45
< {treatment,NN}{IN}{#symptom#} > : 62
< {development,NN}{of, IN}{#symptom#} > : 43
< {patient,NNS}{with, IN}{#symptom#} > : 295
< {diagnosis,NN}{IN}{#symptom#} > : 98
< {patient,NNS}{IN}{#symptom#} > : 306
< {case,NN}{of, IN}{#symptom#} > : 48
< {such, JJ}{as, IN}{#symptom#} > : 91
< {IN}{patient,NNS}{IN}{#symptom#} > : 163
< {NNS}{such, JJ}{as, IN}{#symptom#} > : 46
< {in, IN)}{patient,NNS}{IN}{#symptom#} > : 89
< {in, IN}{patient,NNS}{with, IN}{#symptom#} > : 88
< {IN}{patient,NNS}{with, IN}{#symptom#} > : 161
< {NN}{IN}{patient,NNS}{with, IN}{#symptom#} > : 69

FIGURE 3 – Meilleurs motifs extraits, format : "<motif> : nombre d’occurrences"

Phrase diffuse palmoplantar keratoderma and precocious
Annotation Expert B-S. I-S. I-S. O B-S.
Annotation Fouille B-S. I-S. I-S. I-S. I-S.
Annotation CRF B-S. I-S. I-S. O O

Phrase primary immunodef. disorders with residual cell-mediated immunity
Expert B-S. I-S. I-S. O O O O
Fouille B-S. I-S. I-S. I-S. I-S. I-S. I-S.
CRF O B-S. O O O O O

TABLE 2 – Comparaison des annotations de chaque module avec ceux de l’expert.

3.2 Impact de la quantité de donnée d’entrainement

La Figure 4 montre la variation en précision, rappel et F-score de nos modules avec l’augmentation de
la taille des données d’entrainement. Chaque approche est sensible à la quantité de données disponible
pour l’entrainement.
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FIGURE 4 – Impact de la quantité de donnée d’apprentissage (en nombre de résumés) sur les scores
de classification

3.3 Impact de la contrainte de similarité sémantique

Le but de la contrainte de similarité sémantique est de réduire le nombre de motifs extraits pour
faciliter la lecture des modèles sans compromettre la mesure de performance. Comme avec toute
contrainte en fouille de motifs le choix des paramètres doit être fait avec quelques précautions. La
Figure 5 montre la réduction significative du nombre de motifs extraits. Elle montre également qu’un
paramétrage trop bas de la contrainte réduit la performance. Avec une similarité sémantique en
dessous de 0,4 la contrainte a tendance à produire des motifs qui ne sont pas aussi bons. En terme
de distance cosinus, une valeur de 0,2 est si basse que des mots sémantiquement différents seraient
considérés comme similaire. Avec un paramétrage intelligent de la contrainte de similarité sémantique
il est donc possible de réduire le nombre de motifs extraits sans impact négatif sur les performances
de reconnaissance des symptômes.

3.4 Analyse de l’apprentissage itératif

Pour cette expérience, contrairement aux résultats présentés précédemment, le processus d’annotation
complet est itéré un certain nombre de fois pour essayer de découvrir de nouveau symptômes. Pour la
fouille de motifs séquentiels, il n’y a pas d’amélioration parce qu’après la première itération l’item
#symptom# se propage dans les séquences, les nouveaux symptômes sont donc bruités. Nous ne
trouvons pratiquement jamais de nouveaux symptômes après la première itération. Une approche
intéressante serait d’essayer cette méthode itérative sur des jeux de données différents à chaque
itération. Le comportement du CRF est différent, il découvre de nouvelles entités à chaque itération,
mais malheureusement c’est principalement du bruit puisque la performance globale a tendance à
diminuer.
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FIGURE 5 – Impact de la contrainte de similarité sémantique (abscisse) sur le nombre de motifs
extraits (ligne noire) et le score de classification (hauteur des colonnes) en utilisant ces motifs comme
modèle . Fréquence minimum de 0.125% et Gap maximum de 3.

3.5 Analyse de la combinaison de modèle

La Figure 4 montre clairement la différence de ratio précision/rappel entre l’approche numérique et
l’approche symbolique des modèles même si ils sont très proches en termes de F-score. Parce que le
modèle CRF maximise la précision et que le modèle de fouille maximise le rappel, nous avons essayé
de combiner les résultats du meilleur modèle de CRF et du meilleur modèle de fouille de motifs
séquentiels. Pour ce faire nous avons comparé chaque observation une à une : si les deux modèles
sont d’accord sur l’annotation on ne change rien. En cas de désaccord si l’un des deux modèles
a l’annotation B-symptom et que l’autre est I-symptom ou O, nous choisissons B-symptom. Nous
maximisons le label B-symptom parce que nous avons constaté qu’il y a beaucoup d’énumérations
dans les résumés et parce que la couverture des motifs à tendance à tout englober. La précision
du CRF permet justement de segmenter cette couverture en plusieurs petits morceaux plus précis.
Cette combinaison donne un score supérieur au score individuel des modules (Table 3). Ce même
principe de combinaison a été réalisé entre chacun de nos modèles et une projection du dictionnaire
de symptôme utilisé pour la génération du corpus d’apprentissage. On remarque que la projection
améliore sensiblement les résultats individuels de chacun de nos modules. Étonnamment la tâche
de segmentation effectuée par le module CRF est faite tout aussi efficacement avec la projection
du dictionnaire de symptômes. On constate même que lorsque l’on combine un modèle de fouille
avec la projection du dictionnaire, l’ajout du modèle CRF n’a pratiquement plus aucun impact. Étant
donné que nous générons le corpus d’apprentissage en projetant le dictionnaire de symptômes sur
des résumés d’articles, le CRF est en fait une généralisation du dictionnaire. Nous pensons que c’est
la raison pour laquelle la combinaison du meilleur modèle de fouille et du meilleur modèle CRF
est à 100% identique à la combinaison de ces mêmes modèles avec la projection du dictionnaire
(Table 3). Ceci montre que l’ajout du dictionnaire à la combinaison des deux modèles n’apporte pas
d’amélioration en phase de détection.
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Système Précision Rappel F-Score
Dictionnaire 57.58 14.00 22.53
CRF - ngram 56.14 15.72 24.57

Fouille sémantique 23.12 38.57 28.91
Combinaison 23.46 39.31 29.38

CRF - ngram et dictionnaire 56.90 16.22 25.24
Fouille sémantique et dictionnaire 23.35 39.07 29.23

Combinaison 23.46 39.31 29.38

TABLE 3 – Détails du meilleur résultat pour chaque système et de la combinaison de ces deux
meilleurs systèmes en un seul corpus annoté.

4 État de l’art

À notre connaissance, il n’existe pas de jeu de données annotées qui pourrait être utilisé pour
apprendre un modèle supervisé pour la reconnaissance de symptômes. La plupart des études sont
basées sur des corpus de rapports ou des dossiers cliniques sans annotation de symptômes et par
conséquent ces données ne peuvent pas être utilisées dans notre contexte de veille. Les corpus de
ce genre comprennent le Mayo Clinic Corpus (Savova et al., 2010) et le 2010i2b2/VA Challenge
corpus (Uzuner et al., 2011). D’autres jeux de données biomédicales existants annotent uniquement
les maladies ; cela inclue le NCBI disease corpus (Doğan et al., 2014) qui consiste en 793 résumés
d’articles issus de PubMed avec 6 892 maladies annotées et 790 concepts uniques de maladies en
liaison avec le Medical Subject Headings (MeSH) 8, et le Arizona Disease Corpus (AZDC) (Leaman
et al., 2009) qui contient 2 784 phrases issus de résumés d’articles de MEDLINE avec les maladies
annotées en liaison avec le Unified Medical Language System (UMLS) 9.

La reconnaissance de symptômes (Martin et al., 2014) est une tâche relativement nouvelle, souvent
incluses dans des catégories plus générales comme concepts cliniques (Wagholikar et al., 2013),
problèmes médicaux (Uzuner et al., 2011) ou information phénotypique dans (South et al., 2009).
Même dans ces catégories, peu d’études ont considéré le contexte linguistique dans lequel le symptôme
apparait, elles sont plus concentrées sur l’analyse linguistique. (Savova et al., 2010) remarque que la
plupart des symptômes sont données en relation avec une localisation anatomique ; (Kokkinakis, 2006)
relatent, après annotation de leur corpus avec MeSH, que 75% des signes cliniques et symptômes co-
occurrent avec jusqu’à cinq autres signes cliniques et symptômes dans une même phrase. Aucun des
travaux cités ci-dessus ne se sont penchés sur la reconnaissance entièrement automatisé de symptôme.

5 Conclusion

Nous avons présenté une approche permettant d’utiliser différents modèles d’apprentissages pour une
tâche de reconnaissance de symptômes dans des textes biomédicaux. Nous avons dans cette étude
utilisé un modèle CRF pour l’approche numérique qui a maximisé la précision, et un modèle de
fouille de motifs pour l’approche symbolique qui a maximisé le rappel. Nous avons introduit une

8. www.nlm.nih.gov/mesh/meshhome.html
9. www.nlm.nih.gov/research/umls/
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nouvelle contrainte sémantique pour l’extraction des motifs qui en réduit le nombre sans dégrader les
performances de la tâche. Les deux approches (fouille et CRF) bien qu’étant de nature différente ont
montré des résultats comparables en termes de F-score mais une répartition précision/rappel inversée.
Au vu de cette observation nous avons combiné ces deux approches et amélioré ainsi les scores de
classification. Dans un cadre peu supervisé où on ne dispose pas de corpus d’apprentissage annoté,
cette combinaison semble donc prometteuse.

Il serait intéressant de poursuivre les expérimentations en utilisant différents corpus d’apprentissages
entre chaque itération de l’apprentissage pour améliorer la détection de nouveaux symptômes non
présents dans le dictionnaire. Une autre perspective est de tester si cette combinaison de modèles
d’apprentissages numériques et symboliques est aussi intéressante sur d’autres tâches d’extraction
d’information telle que l’extraction de relations dans le cadre faiblement ou non supervisée de
l’OpenIE (Open Information Extraction).
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RÉSUMÉ
Cet article présente un modèle bayésien non-paramétrique pour la segmentation morphologique
non supervisée. Ce modèle semi-markovien s’appuie sur des classes latentes de morphèmes afin de
modéliser les caractéristiques morphotactiques du lexique, et son caractère non-paramétrique lui
permet de s’adapter aux données sans avoir à spécifier à l’avance l’inventaire des morphèmes ainsi
que leurs classes. Un processus de Pitman-Yor est utilisé comme a priori sur les paramètres afin
d’éviter une convergence vers des solutions dégénérées et inadaptées au traitemement automatique
des langues. Les résultats expérimentaux montrent la pertinence des segmentations obtenues pour
le turc et l’anglais. Une étude qualitative montre également que le modèle infère une morphotac-
tique linguistiquement pertinente, sans le recours à des connaissances expertes quant à la structure
morphologique des formes de mots.

ABSTRACT
An unsupervised method for joint morphological segmentation and morphotactics learning
using Pitman-Yor processes

We describe a non-parametric bayesian model for unsupervised morphological segmentation. This
semi-Markov model uses latent morph classes in order to model the morphotactics of the lexicon,
and its non-parametric framework allows to automatically adapt the number of classes and the
morph inventory to the complexity of the data. A Pitman-Yor process is used as a prior on the
model parameters in order to avoid convergence towards degenerate solutions that would be unsuited
to natural language processing tasks. Experimental results show the quality of the segmentations
produced by our method on Turkish and English. Moreover, a qualitative study reveals that our model
infers linguistically sound morphotactics, without relying on expert knowledge regarding the word
structure.

MOTS-CLÉS : Morphologie, Apprentissage non-supervisé, Modèles bayésiens non-paramétriques.

KEYWORDS: Morphology, Unsupervised learning, Nonparametric bayesian models.
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1 Introduction

L’analyse morphologique est une tâche importante dans de nombreux domaines du traitement automa-
tique des langues comme la reconnaissance automatique de la parole (Vergyri et al., 2004; Xiang et al.,
2006), la traduction automatique (Lee, 2004; Goldwater & McClosky, 2005) ou la recherche d’infor-
mations (Claveau, 2012). Cette analyse revêt souvent la forme d’une segmentation morphologique,
qui consiste à décomposer un mot en une suite de morphèmes. Ce type de décomposition permet alors
de réduire la variété lexicale, en particulier pour les langues considérées comme morphologiquement
riches, où la taille du vocabulaire pose des problèmes de couverture et de généralisation aux approches
usuelles en traitement automatique des langues 1.

Le manque de ressources décrivant la morphologie de nombreuses langues et domaines a favorisé
le développement de modèles d’apprentissage non-supervisé permettant l’acquisition automatique
d’analyses morphologiques à partir de textes. En l’absence de données étiquetées, l’apprentissage
non-supervisé doit inclure dans la modélisation de la tâche un biais permettant d’infléchir la recherche
d’une solution dans une direction appropriée. Cette inflexion peut s’induire de manière efficace
grâce à des heuristiques (Bernhard, 2006; Keshava & Pitler, 2006) ou par la sélection de morphèmes
candidats sur des critères comme l’entropie entre les n-grammes adjacents (Harris, 1955). Par ailleurs,
le principe de longueur de description minimale (ou MDL pour Minimum Description Length) propose
un cadre d’apprentissage pour orienter la sélection d’un modèle vers une représentation compacte du
lexique (Brent et al., 1995; Goldsmith, 2001; Creutz & Lagus, 2007). Ce cadre s’applique également
aux modèles log-linéaires (Poon et al., 2009; Narasimhan et al., 2015) dans lesquels les connaissances
expertes sont exprimées sous forme de caractéristiques.

Une autre manière d’envisager le principe de longueur de description minimale est de se placer dans un
cadre bayésien non-paramétrique. La distribution a priori sur les paramètres permet alors de contrôler
la complexité du modèle en favorisant des distributions parcimonieuses. Dans (Goldwater et al.,
2006), les auteurs proposent d’utiliser un processus de Pitman-Yor en tant qu’a priori. Le caractère
non-paramétrique permet alors de contourner la difficile définition d’un inventaire heuristique et fini
des morphèmes. Ces travaux ont été par la suite étendus à un modèle morphologique basé sur les
grammaires hors-contexte (Sirts & Goldwater, 2013). Néanmoins, ces travaux s’appuient sur une
définition préalable de la morphotactique de la langue et donc des types de morphèmes (e.g. racine et
suffixe). Par contre, (Snyder & Barzilay, 2008) introduit la notion de classe abstraite de morphèmes,
mais dans un cadre multilingue. L’objectif dans ces travaux est d’apprendre conjointement dans
plusieurs langues le processus de segmentation morphologique, les classes permettent l’appariement
de morphèmes dans différentes langues.

Dans cet article, nous proposons un modèle bayésien non-paramétrique pour la segmentation mor-
phologique. La particularité de ce modèle décrit à la section 2 réside dans l’introduction de classes
latentes de morphèmes dans un modèle semi-markovien qui étend les travaux récents de (Uchiumi
et al., 2015). Le cadre non-paramétrique permet au modèle d’inférer par lui même l’inventaire des
morphèmes, mais aussi les classes de morphèmes qui lui permettent de modéliser les caractéristiques
morphotactiques du lexique. Le caractère parcimonieux des distributions rencontrées dans le trai-
tement automatique des langues est contrôlé grâce au processus de Pitman-Yor, utilisé comme a
priori sur les paramètres du modèle semi-markovien permettant l’induction de la segmentation en
morphèmes et de classes de morphèmes. L’inférence des analyses morphologiques est décrite à la

1. Le caractère parcimonieux des données textuelles, allié à une forte production morphologique implique que la plupart
des mots ont des occurences faibles dans des corpus qui peuvent-être de taille trop réduite.
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section 3. Elle s’effectue en marginalisant les paramètres grâce à un échantillonnage de Gibbs. Enfin,
les expériences relatées à la section 4 utilisent le cadre d’évaluation du Morpho Challenge sur les
langues turque et anglaise. Les résultats montrent la capacité de ce modèle à inférer des segmentations
morphologiques pertinentes.

2 Apprentissage bayésien et le processus de Pitman-Yor

L’apprentissage non-supervisé s’appuie sur la définition d’un modèle génératif, lorsqu’on se place
dans un cadre probabiliste. Partant de l’hypothèse d’un ensemble de variables inobservées, ou latentes,
le modèle définit la probabilité jointe des observations (les données) et des variables latentes. Parmi
les exemples connus, citons les modèles d’alignement mot-à-mot (Brown et al., 1990) où les variables
latentes sont les liens d’alignement entre les mots d’une paire de phrases parallèles, et les modèles de
thèmes (topic models) (Hofmann, 2001; Blei et al., 2003) qui cherchent à expliquer une collection
de documents avec un ensemble de thèmes qu’il s’agit de découvrir. Dans le cadre de cet article,
l’objectif est de pouvoir analyser un lexique à partir d’un ensemble de morphèmes et de proposer une
segmentation des mots de ce lexique grâce à ces unités induites des données.

Considérons dans un premier temps un modèle de segmentation simple pour lequel un mot m
est segmenté en une séquence de K morphèmes µ = µ1, ..., µK . Chaque morphème appartient à
un ensemble fini, le vocabulaire V . Une paramétrisation possible est alors d’envisager un modèle
n−gramme sur les morphèmes et l’algorithme EM (Expectation-Maximization) peut être utilisé pour
optimiser la vraisemblance. Néanmoins, trois difficultés se posent. La première est qu’il faut définir au
préalable l’ensemble des morphèmes V et que celui-ci doit-être fini. De plus, le critère du maximum
de vraisemblance ne prend pas en compte la complexité des modèles. Par conséquent, la solution
privilégiée sera une solution dégénérée typique du sur-apprentissage : chaque mot donne lieu à un
morphème ; cette solution revient alors à un apprentissage par cœur des exemples d’apprentissage,
incapable de se généraliser à de nouvelles formes de mots. Ce comportement a déjà été documenté
et le lecteur peut se reporter par exemple à l’article (Goldwater et al., 2009) pour plus de détails.
Enfin, cette modélisation ne tient pas compte des caractéristiques morphotactiques, à savoir que les
séquences de morphèmes peuvent suivre des règles morphologiques propres à la langue, comme par
exemple le fait que certains mots puissent se décomposer selon le schéma préfixe→ racine→ suffixe.
Ce schéma fréquent correspond à une séquence de catégories de morphèmes qu’il est important de
prendre en compte afin de donner au modèle la possibilité d’analyser les observations de manière
compacte et ainsi augmenter sa capacité de généralisation.

Dans cet article, nous proposons d’envisager l’analyse morphologique grâce à un modèle bayésien
non-paramétrique et hiérarchique afin de résoudre ces trois limitations. Dans un cadre bayésien, la
distribution a priori sur les paramètres alliée à leur marginalisation permet d’orienter l’apprentissage
vers des distributions parcimonieuses appropriées au traitement des langues, tout en laissant au modèle
la possibilité de s’adapter à la compléxité inhérente de la tâche. Le modèle que nous proposons utilise
des classes de morphèmes afin de rendre compte des propriétés morphotactiques de la langue. Enfin,
le caractère non-paramétrique se justife par la liberté qu’il procure au modèle d’adapter le nombre de
classes et de morphèmes à la complexité des données.
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0 c1 = 4 c2 = 3 c3 = 2 1

µ1 =morpho µ2 =log µ3 =ie

Pc(c1|0) Pc(c2|4) Pc(c3|3) Pc(c4|2)

Pµ(µ1|c1 = 4) Pµ(µ2|c2 = 3) Pµ(µ3|c3 = 2)

FIGURE 1 – Exemple du processus génératif d’une analyse morphologique. Chaque distribution
impliquée (Pc et Pµ) est issue d’un processus de Pitman-Yor hiérarchique. Dans le cas de la figure,
Pc est une distribution bi-gramme.

2.1 Histoire générative

Une manière de définir notre modèle est de relater son histoire générative, c’est-à-dire la manière
dont le modèle explique la formation des mots observés.

1. En premier lieu, une séquence de classes morphologiques est engendrée de la manière suivante :
partant de la classe initiale c0 = (0), chaque classe ci est tirée selon la distribution d’un
modèle n-gramme Pc(ci|ci−1i−n+1), où ci−1i−n+1 désigne le contexte constitué des n− 1 classes
précédentes ci−n+1 . . . ci−1. La génération de la séquence c = c0, c1, ..., cK se termine lors de
l’émission de la classe cK = (1).

2. Chaque classe ci de cette séquence engendre indépendemment une chaîne de caractères (un
morphème) µi selon la loi Pµ(µi|ci).

Ce processus génératif est représenté à la figure 1. Il s’appuie sur les deux distributions conditionnelles
Pc and Pµ afin d’engendrer ce que nous appellerons par la suite une analyse morphologique, soit le
couple (c = c0 . . . cK ,µ = µ0 . . . µK). La probabilité d’une analyse peut alors se calculer selon :

Pa(c,µ) =

K∏

i=0

Pc(ci|ci−1i−n+1) ·
K−1∏

i=1

Pµ(µi|ci).

Deux raisons justifient le choix de cette histoire générative. Tout d’abord, l’introduction des classes
permet de modéliser les caractéristiques morphotactiques de la langue. Alors que nous pourrions
imposer des patrons morphotactiques comme préfixe→ racine→ suffixe, il nous parait préférable
de laisser au modèle toute latitude afin de découvrir ce type de règles de successions et sans figer a
priori le nombre de classes. Afin d’illustrer ce choix, en langue allemande, les règles de combinaisons
peuvent être très variables, avec par exemple l’enchaînement de plusieurs préfixes (abpre − gepre −
lehnstem−tsuf), ou la présence de racines multiples (umpre−weltstem−verpre−schmutzstem−
ungsuf). Nous faisons l’hypothèse que chaque classe engendre un morphème indépendemment de son
contexte car d’une part, cela rend les calculs plus efficaces et d’autre part, cette hypothèse reflète la
définition usuelle du morphème en linguistique : une unité minimale et indépendante (Harris, 1955).
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2.2 Le processus de Pitman-Yor hiérarchique

L’histoire générative définit un modèle semi-markovien (Levinson, 1986) faisant intervenir deux
distributions : la chaîne de Markov modélisant la séquence de classes Pc, et la distribution Pµ permet-
tant la génération d’un morphème connaissant sa classe. Dans un cadre bayésien, ces distributions
et les paramètres associés sont considérés comme des variables aléatoires issues de distributions
dites a priori. Afin de pouvoir imposer une forme particulière respectant les spécificités de la langue,
nous utilisons comme distribution a priori un processus de Pitman-Yor (Pitman & Yor, 1997), dont
la caractéristique est de favoriser l’émergence de solutions parcimonieuses, i.e. des distributions
expliquant les données avec peu de morphèmes et de classes. Nous retrouvons ainsi le comportement
souhaitable du principe de longueur de description minimale déjà utilisé en analyse morphologique.
En d’autres termes, ce type d’a priori contraint l’apprentissage à trouver un compromis entre deux
situations extrêmes : le cas du sur-apprentissage, où chaque mot est considéré comme un morphème ;
ou au contraire le cas du sous-apprentissage dans lequel chaque caractère est un morphème.

Considérons la distribution Pc(ci|ci−1i−n+1) qui pour un contexte ci−1i−n+1 donné est une distribution
multinomiale sur l’ensemble des classes possibles. Le processus de Pitman-Yor (PYP) (Teh, 2006)
est utilisé comme a priori sur les paramètres :

Pc(ci|ci−1i−n+1) ∼ PY P (θc, dc, G),
où les hyperparamètres θc et dc représentent respectivement le terme de concentration et de décompte.
G est une distribution dite de base permettant la création d’une nouvelle classe. Le tirage d’un PYP
est un ensemble, potentiellement infini mais dénombrable, de réels positifs qui somment à un, donc
une distribution de probabilité. Il y a donc un modèle de Pitman-Yor par distribution n-gramme, soit
par contexte ci−1i−n+1 possible. Les hyperparamètres peuvent être propres à chacun des contextes, mais
nous avons choisi de tous les fixer à la même valeur.

Une propriété interessante du PYP est la possibilité d’inférer la probabilité d’une classe ci dans
son contexte à partir de l’observation préalable d’un ensemble d’analyses notée a−k. Cette esti-
mation utilise la représentation dite du « processus du restaurant chinois » ou CRP. La probabilité
Pc(ci|ci−1i−n+1, a−k) se calcule ainsi :

na−k
(
ci←c

i−1
i−n+1

)
− dc · na−k

(
ci

b←−ci−1
i−n+1

)
+
(
θc + na−k

(
ci

b←−ci−1
i−n+1

)
· dc
)
G(ci)∑

c∈C na−k
(
c←ci−1

i−n+1

)
+ θc

. (1)

Afin d’expliciter cette formule, nous allons détailler le processus de génération conditionnellement à
un ensemble d’analyses préalables a−k de la classe ci à la suite des classes ci−1 et ci−2, soit dans le
cas d’un modèle trigramme (dans cette explication, le numérateur est omis) :
– Si la classe ci a déjà été observée, elle peut être engendrée avec une probabilité proportionnelle à

na−k(ci ← ci−1ci−2)− dc · na−k(ci
b←− ci−1ci−2),

où na−k(ci ← ci−1ci−2) désigne le nombre de fois que ci apparaît à la suite de ci−1, ci−2 dans les

analyses a−k, et na−k(ci
b←− ci−1ci−2) le nombre de fois qu’elle est apparue en faisant appel à la

distribution de base.
– Une nouvelle classe ci peut également être engendrée par la distribution de base G. Dans ce cas, sa

probabilité est proportionnelle à

θc + dc · na−k(ci
b←− ci−1ci−2)G(ci).
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Modèle de classe Pc(ci|ci−1i−n+1) ∼ PY P (θc, dc, Pc(ci|ci−1i−n+2)) pour n ≥ 2
morphologique Pc(ci|∅) ∼ PY P (θc, dc, δ(c∗)) pour n = 1

Modèle de génération Pµ(µi|ci) ∼ PY P (θµ, dµ, Pµ(µi))
de morphème Pµ(µi) ∼ PY P (θp, dp, P car(µi))

TABLE 1 – Définition du modèle d’analyse morphologique, où δ représente la distribution de Dirac
et c∗ l’identifiant d’une nouvelle classe. Les deux modèles sont issus d’un processus de Pitman-Yor
hiérarchique.

Si la classe dans son contexte est observée dans a−k, il existe deux manière de l’engendrer. Le choix
est fait par un tirage aléatoire. De plus, dans la formule 1 les paramètres de la distribution n-gramme
n’apparaissent pas. En effet cette estimation résulte de la marginalisation des paramètres 2, ce qui
implique qu’ils n’apparaissent pas explicitement dans les calculs.

Dans le cas d’un modèle n-gramme, un choix possible pour la distribution de base G est d’utiliser
la distribution d’ordre inférieur. Dans ce cas d’un modèle trigramme, G peut être la distribution
bigramme Pc(ci|ci−1). Il est alors possible de récursivement reproduire le processus : Pc(ci|ci−1)
est à son tour considéré comme un tirage dans un PYP avec une distribution de base Pc(ci|∅). Nous
obtenons ainsi un processus de Pitman-Yor hiérarchique. Pour Pc(ci|∅), nous avons fait le choix
d’une distribution où toute la masse de probabilité est allouée à l’identifiant d’une nouvelle classe
(une distribution de Dirac). Ce choix permet de favoriser la création d’une nouvelle classe lorsque
cette distribution est échantillonnée.

Les distributions Pµ(µi|ci) sont également engendrées par un PYP d’hyperparamètres θµ et dµ et
de distribution de base Pµ(µi). Cette distribution de base est elle-même issue d’un PYP d’hyperpa-
ramètres θp et dp et de base distribution P car où P car est un modèle n-gramme sur les caractères
(définissant une distribution de probabilités sur les chaînes de caractères favorisant celles qui res-
semblent à un morphème de la langue traitée). Dans le cadre de nos expériences, nous avons choisi
pour P car un simple modèle trigramme de caractères appris sur le corpus d’apprentissage. Les
hyperparamètres θp et dp ainsi que la distribution P car sont partagés par toutes les classes.

3 Inférence bayésienne

Dans l’inférence bayésienne, les paramètres des modèles sont considérés comme des variables aléa-
toires. Ils ne sont présents qu’implicitement car l’objectif est de prédire les analyses morphologiques
du lexique. Pour cela, la distribution que l’on cherche à estimer est P(a1, . . . , a|L||w1, . . . , w|L|),
soit la distribution jointe des analyses a1, . . . , a|L| connaissant le lexique L = {w1, . . . , w|L|}. Cela
revient à intégrer sur l’espace des paramètres ce qui explique leur absence. Cette distribution n’est pas
analytiquement accessible, mais des méthodes d’inférence approchée existent. Dans cet article nous
effectuons un échantillonnage de Gibbs, où chaque analyse est tour à tour rééchantillonnée condition-
nellement aux autres. En d’autres termes, pour chaque k = 1, . . . , |L|, il est possible de produire des
échantillons de la distribution P(ak|a−k, w1, . . . , w|L|) = P(ak|wk, a−k). Sous certaines conditions,
cette procédure d’échantillonnage produit des échantillons sous la distribution d’intérêt.

2. En d’autres termes, la prédiction d’une classe dans son contexte se fait en intégrant sur l’ensemble des paramètres la
probabilité jointe de la classe et des paramètres. Pour plus de détail, le lecteur peut se reporter à (MacKay, 2002) ou (Teh,
2006)
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3.1 Conditionnement des modèles de classes et de morphèmes par rapport
aux autres analyses

Tout d’abord, exprimons le modèle de séquence de classes et le modèle d’émission de morphèmes
conditionnellement aux autres analyses a−k. Pour alléger les notations, le conditionnement par rapport
à a−k est omis dans le reste de cette section. En reprenant les notations de la section 2.2, pour n ≥ 2,
la probabilité Pc(ci|ci−1i−n+1) s’estime de la manière suivante :

na−k
(
ci←c

i−1
i−n+1

)
− dc · na−k

(
ci

b←−ci−1
i−n+1

)
+
(
θc + na−k

(
ci

b←−ci−1
i−n+1

)
· dc
)
Pc(ci|ci−1i−n+2)∑

c∈C na−k
(
c←ci−1

i−n+1

)
+ θc

Nous rappelons que la distribution de base de Pc(ci|ci−1i−n+1) est Pc(ci|ci−1i−n+2) pour n ≥ 2. Pour
n = 1 la distribution de base est une distribution de Dirac qui alloue toute sa masse de probabilité à
l’identifiant d’une nouvelle classe, afin que le nombre de classes engendrées s’adapte aux données.
Ainsi pour n = 1, nous avons l’expression suivante :

Pc(ci|∅) =
na−k (ci←∅)− dc · na−k

(
ci

b←−∅
)

∑
c∈C na−k (c←∅) + θc

si ci est une classe observée parmi les autres analyses, ou :

Pc(ci|∅) =
θc + na−k

(
ci

b←−∅
)
· dc∑

c∈C na−k (c←∅) + θc

si ci est une classe jamais rencontrée auparavant. Cette probabilité résiduelle permet la création de
nouvelles classes. De même, notons na−k (ci→µi) le nombre de fois que le morphème µi a été engendré
sous la classe ci parmi les analyses a

k
, et na−k

(
ci

b−→µi

)
le nombre de fois que cette génération a

eu lieu en faisant appel à la distribution de base. Nous rappelons que la distribution de base de
Pµ(µi|ci) est une distribution Pµ(µi) partagée par toutes les classes, qui est elle-même engendrée
par un processus de Pitman-Yor ayant pour distribution de base un modèle trigramme de caractères
P car. Notons na−k (∅→µi) le nombre de fois que Pµ(µi) a été échantillonné parmi les analyses a−k
(c’est-à-dire : na−k (∅→µi) =

∑
c∈class IDs na−k

(
c
b−→µi

)
), et notons na−k

(
∅
b−→µi

)
le nombre de fois

qu’il a été échantillonné en faisant appel à la distribution de base P car. La probabilité d’engendrer un
morphème µi sous une classe ci est donnée par une formule du CRP analogue à ci-dessus :

Pµ(µi|ci) =
na−k (ci→µi)− dµ · na−k

(
ci

b−→µi

)
+
(
θµ + dµ · na−k

(
ci

b−→µi

))
Pµ(µi)∑

µ∈V na−k (ci→µ) + θµ

Pµ(ci) =
na−k (∅→µi)− dp · na−k

(
∅
b−→µi

)
+
(
θp + dp · na−k

(
∅
b−→µi

))
P car(µi)∑

µ∈V na−k (∅→µ) + θp

3.2 Échantillonnage des analyses

Nous décrivons à présent comment échantillonner une analyse étant donné une forme de mot w, et
conditionnellement à toutes les analyses précédentes a−k. Le nombre d’analyses pour une forme
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est exponentiellement grand : si une analyse éclate le mot en σ segments, il y a nσclasses différentes
manières d’assigner une classe à chaque segment. Donc le nombre total d’analyses possibles est :∑|w|
σ=1

(|w|−1
σ−1

)
· nσclasses = nclasses · (1 + nclasses)

|w|−1. Afin d’éviter que l’échantillonnage soit de
complexité exponentielle, nous utilisons donc une méthode de programmation dynamique similaire
à l’algorithme forward-backward utilisé pour les modèles de Markov cachés (Rabiner, 1989). Pour
faciliter la présentation, nous présenterons uniquement le cas où le modèle de classes est d’ordre 1,
mais il est facile de généraliser au cas de modèles d’ordres supérieurs.

Tout d’abord, fixons quelques notations : wj
′

j représente la sous-chaîne de caractères de w délimitée

par les positions j et j′ (telle que w = w
|w|
0 ), et C représente l’ensemble des classes (y compris un

identifiant pour une nouvelle classe vide). Dans ce qui suit, toutes les distributions de probabilités
seront conditionnées aux analyses précédentes, selon les formules données à la section 3.1.

Tout d’abord, calculons la probabilité d’engendrer un suffixe w|w|j de w suivant la classe ci. Nous
noterons β(j, ci) cette probabilité. Pour la calculer, il nous faut sommer sur toutes les classes ci+1

suivant ci, et sur toutes les positions j′ possibles pour la prochaine limite de morphème :

β(j, ci) = P(w|w|j |ci, a−k) =
∑

ci+1∈C

|w|∑

j′=j+1

Pc(ci+1|ci) · Pµ(wj
′

j |ci+1) · β(j′, ci+1)

avec le cas limite suivant :
β(|w|, ci) = Pc ((1)|ci)

Ces deux formules montrent que β peut efficacement se calculer avec une complexité O
(
|w|2 · |C|2

)

à l’aide d’une méthode de programmation dynamique, en remplissant une matrice bidimensionnelle
indexée par c ∈ C et j = |w|, |w| − 1, . . . , 0.

Afin d’échantillonner une analyse du mot w, nous engendrons tout d’abord la classe initiale c0 = (0).
Puis à chaque itération, nous utilisons la procédure d’échantillonnage suivante. Supposons que
l’analyse partiellement générée est donnée par la suite de classes c0, . . . , ci−1 et les positions de
limites de morphèmes j0 = 0, j1, j2, . . . , ji−1. Autrement dit, wji−1

0 a déjà été segmenté en un
segment wj1j0 assigné à la classe c1, suivi d’un segment wj2j1 assigné à la classe c2, et ainsi de suite
jusqu’au dernier segment engendré wji−1

ji−2
assigné à la classe ci−1. Alors la probabilité de placer la

prochaine limite de morphème à la position ji et d’assigner le segment résultant wjiji−1
à la classe ci

est donnée par :

P(ci, ji|ci−1, ji−1) =
1

Z
· Pc(ci|ci−1) · Pµ(wjiji−1

|ci) · β(ji, ci)

où Z est une constante de normalisation obtenue en sommant ces probabilités sur ci ∈ C et ji ∈
{ji−1 + 1, . . . , |w|}. Par conséquent, nous répétons l’échantillonnage de cette distribution afin
d’engendrer la position de la prochaine limite de morphème et la prochaine classe de l’analyse,
jusqu’à atteindre la position |w| (fin du mot), auquel point la classe terminale (1) sera engendrée.

Notons qu’en échantillonnant de la sorte, l’algorithme doit conserver un compte des niveaux de la
hiérarchie de Pitman-Yor auxquels les échantillons ont été émis. Par exemple, si une classe ci a été
engendrée après ci−1, elle a pu être engendrée soit par la distribution de niveau supérieur (d’ordre
1), soit en faisant appel à la distribution de niveau inférieur (d’ordre 0). De même, si une classe ci
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engendre un segment wj
′

j , ceci peut être expliqué soit comme un échantillon direct de la distribution

de morphèmes conditionnelle aux classes Pµ(w
j′

j |ci), soit comme un échantillon qui a été produit en

faisant appel à la distribution de base (partagée par toutes les classes) Pµ(w
j′

j ). Une telle comptabilité
est nécessaire afin d’évaluer les termes n

(
ci

b←−ci−1
i−m+1

)
et n

(
ci

b−→µi

)
(voir section 3.1).

Au début du processus d’échantillonnage, le modèle ne dispose d’aucune analyse. Plus précisément,
étant donnée notre liste de formes de mots w1, . . . , wL, nous avons échantillonné une première
analyse a1 pour w1, puis une analyse a2 pour w2 conditionnellement à l’analyse précédente a1, puis
une analyse a3 pour w3 conditionnellement à toutes les analyses précédentes a1 et a2, et ainsi de
suite. Puis une fois que les analyses a1 . . . aL ont été échantillonnées pour tous les mots, nous avons
itéré de nouveau sur l’ensemble du corpus : c’est-à-dire rééchantillonné a1 conditionnellement à
a2, . . . , aL, puis rééchantillonné a2 conditionnellement à a1, a3, . . . , aL, et ainsi de suite.

4 Expériences

Nous avons évalué notre méthode sur les données de la compétition Morpho Challenge 2005. Les
données sont une longue liste de formes de mots non annotées afin d’entraîner le modèle, ainsi
qu’un ensemble plus restreint de formes de mots annotées avec des segmentations produites par des
annotateurs. Comme métrique d’évaluation, nous calculons la F-mesure sur toutes les limites de
morphèmes prédites par le modèle comparées à celles fournies par les annotateurs. Chaque fois qu’une
forme a été estimée décomposable de plusieurs manières différentes par les annotateurs, plusieurs
segmentations ont été fournies, et seule la segmentation pour laquelle le modèle a la F-mesure la plus
élevée est retenue.

4.1 Données

Nous avons évalué sur deux langues : le turc et l’anglais. Le turc est une langue agglutinante
et morphologiquement riche qui est particulièrement adéquate au traitement par des modèles de
morphologie concaténative. La liste de mots turcs est extraite de textes de prose et de publications
collectées du Web, de journaux d’information et et de sports. Elle contient 582923 formes dans
le corpus d’entraînement et 774 formes dans le corpus de test. L’anglais a une morphologie bien
plus simple, mais nous avons choisi cette langue afin d’évaluer qualitativement la pertinence de la
morphotactique apprise par notre modèle, puisqu’il n’y avait pas de locuteurs turcs parmi les auteurs.
La liste de mots anglais est extraite de publications et de romans du projet Gutenberg, d’un échantillon
du corpus Gigaword anglais, ainsi que de l’ensemble du corpus Brown. Elle contient 167377 formes
dans le corpus d’entraînement et 532 formes dans le corpus de test.

4.2 Résultats quantitatifs

Nous avons consigné nos résultats dans le tableau 2, et nous avons également inclus les résultats de
l’algorithme de référence utilisé dans la compétition (Morfessor Categories-MAP (Creutz & Lagus,
2005)) ainsi que les trois compétiteurs ayant obtenu les meilleures F-mesures pour chaque langue.
Afin de choisir les hyperparamètres, nous avons fixé dc et dµ à 1/6, et nous avons fait varier θc et θµ
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TABLE 2 – Résultats sur la tâche de segmentation non supervisée du Morpho Challenge
Corpus turc

Méthode F-mesure Précision
Morfessor Categories-MAP 70.7 77.5
Bernhard (b) 65.3 65.4
Bordag “Comb” 57.0 79.9
Choudri & Dang “Summaa” 55.4 58.8
PYP-SHMM (θc = θµ = 1, dc, dµ = 1/6) 58.9 72.7
PYP-SHMM (θc = θµ = 10, dc, dµ = 1/6) 57.7 56.1

Corpus anglais
Méthode F-mesure Précision
Morfessor Categories-MAP 66.2 85.1
Pitler & Keshava “RePortS” 76.8 76.2
Bernhard (a) 66.6 67.7
Bernhard (b) 62.4 55.2
PYP-SHMM (θc = 1, θµ = 5, dc, dµ = 1/6) 64.0 67.8
PYP-SHMM (θc = θµ = 10, dc, dµ = 1/6) 63.2 64.2

dans l’ensemble {1, 5, 10}, en conservant les deux réglages de (θc, θµ) ayant obtenu les meilleurs
résultats sur l’ensemble de test.

Résumons les méthodes employés par les compétiteurs. La méthode Bordag “Comb” consiste à
induire dans un premier temps des clusters de mots partageant des profils de coocurrence similaire
(et nécessite par conséquent un corpus de texte et pas juste une liste de mots). Une fois ces clusters
induits (l’idée étant que les mots au sein d’un cluster partageront des propriétés morphologiques
similaires), une heuristique de “letter successor varieties” (Hafer & Weiss, 1974) est appliquée afin de
conjecturer des limites de morphèmes. Ensuite, sur le corpus segmenté, un classifieur est appris afin
de pouvoir généraliser et effectuer des segmentations sur des nouvelles formes de mots.

Les méthodes Bernhard (Bernhard, 2006) sont des méthodes heuristiques se basant sur une mor-
photactique comprenant quatre catégories de morphèmes : préfixes, racines, suffixes et éléments de
liaison. Une segmentation préliminaire est obtenue en examinant les variations des probabilités de
transition entre les parties du mots (idée similaire à celle des “letter successor varieties”). Puis dans
chaque segmentation, un segment est identifié comme racine selon des règles heuristiques, et les
segments précédant et suivant ce mot sont ajoutés respectivement à une liste de préfixes et de suffixes.
Ensuite, un ensemble de racines est acquis en examinant toutes les manières possibles de soustraire
des préfixes ou des suffixes aux mots de la liste, et en soumettant ces racines potentielles à des critères
heuristiques de validation. De même la méthode Pitler & Keshava (Keshava & Pitler, 2006) utilise des
heuristiques à base de “letter successor varieties” afin d’induire des listes de préfixes et de suffixes.

Bien que notre méthode soit loin de surpasser Morfessor, nous voyons que pour chacune des langues,
elle est compétitive avec les meilleurs algorithmes qui ont été soumis. De plus, un argument en
faveur de notre méthode est son cadre mathématique unifié : en effet, plutôt que d’utiliser une chaîne
d’heuristiques, et elle se base seulement sur l’échantillonage d’un modèle génératif conditionnellement
à des formes observées. De plus, notre méthode n’incorpore aucun a priori morphotactique, et ne
présuppose pas que les mots observés devraient être formés par exemple par l’enchaînement d’un
préfixe, d’une racine et d’un suffixe.
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TABLE 3 – Illustration des classes morphologiques induites pour les données anglaises. La concentra-
tion est mesurée comme le nombre de morphèmes qui, classés du plus fréquent au moins fréquent,
représentent 80% de la masse de probabilité au sein de la classe.

Classe Concentration Exemple de morphèmes générés selon P (µ|c)
« suffixes » 40 s e ed ing es ’s a y us er o ers ly ia

ation i um an en ic on is ian s’ ate
ie e’s os ius ies in man ness ted t

« racines » 13256 ver rezh chang sag vers fritz tan va
mutt ba deduc sha flor omo ding be
domestic b kay e voic greg def physi
commander sancti drown clar psorias
condemn figur fist cowhid whiten orchestr

« suffixes » 634 or’s oo ed ers ling ing land icaut en um in
air ors i ia ots ius zen eck atic ich ita
man o idas onne st er bil t n al es fold

« préfixes » 133 un re de s be in a dis con over pro ma
l’ inter pre k co d’ ca out mis la bi ka
pa di en sub sa trans car under mc du

57 freckl inflict herme drill gould ocular
soli possessive liff awkward scissor
keill adiabenian china buridan mann

4.3 Résultats qualitatifs

A présent, nous examinons la morphologie apprise par notre modèle sur le corpus anglais afin de
juger de sa pertinence linguistique. Cinq classes morphologiques ont été induites (en plus des classes
initiale et terminale). Parmi toutes les analyses effectuées, les séquences de classes les plus fréquentes
sont (en fréquence décroissante) 3-4, 3-2, 3-4-2, 5-3-4, 5-3-2, 3, 3,4,4, 5-3, et à elles
seules, ces huit séquences représentent 94% des analyses. Cela laisse supposer que sans qu’on lui ait
fourni d’a priori, notre modèle a bien inféré une morphotactique de type préfixe (classe 5)→ racine
(classe 3)→ suffixes (classes 2 et 4). Parmi les séquences de classes moins fréquentes, on trouve par
exemple des doubles racines (par exemple, parmi les analyses inférées : un5philo3soph3ically4,
house3warm3ing2, photo3electr3onic4). La classe 6 n’apparaît que dans des séquences 6
et 6-2, et la plupart des analyses 6-2 sont un nom propre suivi du ’s de possession (parmi les
analyses inférées : liffe3’s2, tirana6’s6).

L’analyse des classes de morphèmes induites (tableau 3) confirme bien notre constatation ci-dessus.
Nous avons consigné dans ce tableau quelques exemples de morphèmes pour chaque classe induite,
en échantillonnant ces exemples selon la distribution de probabilité P (µ|c). On observe en effet
de nombreux suffixes dans les classes 2 et 4 (la classe 2 étant plus restreinte et contenant surtout
des suffixes de nature grammaticale comme les marques du pluriel, du passé, du gérondif...), et
de nombreux préfixes dans la classe 5. De plus, le modèle a appris à distinguer entre des classes
morphologiques fermées (les classes de préfixes et suffixes, relativement restreintes) et une classe
morphologique ouverte : la classe 3, contenant de nombreuses racines. La classe 6 est plus difficile à
interpréter, mais on remarque qu’elle contient de nombreux noms propres.
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5 Conclusion

Nous avons présenté un modèle génératif modélisant la formation des mots d’un lexique à l’aide d’un
modèle semi-Markov caché (SHMM). Le modèle semi-Markov caché est formé d’une hiérarchie
à deux niveaux combinant un modèle de séquences de classes morphologiques à un modèle de
génération de morphèmes conditionnellement aux classes. Cette structure permet d’analyser un lexique
de manière non-supervisée, et à trois niveaux. Premièrement, les transitions correspondent à des limites
entre morphèmes, et permettent d’obtenir des segmentations morphologiques. Deuxièmement, la
génération de morphèmes étant conditionnée par les classes, notre modèle à la capacité de regrouper
les morphèmes induits en classes morphologiques, comme par exemple en préfixes, suffixes et
racines. Troisièmement, le modèle markovien de séquences de classes constitue un modèle de la
morphotactique sous-jacente au lexique. De plus, nous avons soumis notre SHMM à un a priori
de Pitman-Yor, ce qui procure deux avantages. D’une part, le processus de Pitman-Yor impose
une contrainte de parcimonie aux distributions de probabilité de notre modèle, ce qui garantit que
l’inférence ne convergera pas vers des explications triviales du lexique, où chaque mot ou chaque
caractère serait considéré comme un morphème. D’autre part, il permet de conserver un nombre
potentiellement infini de classes, et d’adapter le nombre de classes effectivement induites à la structure
des données. Nous avons ensuite montré en quoi l’utilisation d’une méthode simple de programmation
dynamique permet de surmonter des problèmes d’intractabilité dans l’échantillonnage du modèle.
Après avoir évalué notre méthode sur les données en anglais et en turc du Morpho Challenge 2005,
nous avons constaté que celle-ci est compétitive avec les meilleurs méthodes soumises. De plus,
une analyse qualitative de notre méthode sur l’anglais montre que la morphotactique inférée est
linguistiquement pertinente, et que sans qu’aucun a priori quant à la structure de la langue n’ait
été fourni, notre modèle apprend par lui-même à distinguer l’existence de préfixes, de racines et
de suffixes, ainsi qu’à faire la distinction entre des classes morphologiques fermées et des classes
ouvertes.

Nous envisageons dans des travaux ultérieurs d’analyser la performance de notre modèle lorsque ses
hyperparamètres ne seront pas fixés, mais inférés automatiquement. En particulier, il serait intéressant
de voir si le modèle parvient à adapter automatiquement ses hyperparamètres de concentration en
fonction du “degré d’ouverture” d’une classe, en inférant par exemple une concentration élevée pour
les classes de préfixes et de suffixes, et une concentration faible pour les classes de racines. Une autre
piste de recherche serait de mesurer l’impact de l’initialisation sur notre modèle, et de vérifier si par
exemple en l’initialisant avec des segmentations produites par une autre méthode déjà efficace, il
serait capable d’améliorer encore davantage ces segmentations. Enfin, une dernière piste de recherche
serait de modifier la structure du modèle de génération de morphèmes afin de prendre en compte des
phénomènes de morphologie non-concaténative, comme par exemple l’entrelacement entre schèmes
vocaliques et racines consonantiques dans les langues sémitiques.
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RÉSUMÉ
Cette étude examine l’utilisation de méthodes d’apprentissage incrémental supervisé afin de prédire
la compétence lexicale d’apprenants de français langue étrangère (FLE). Les apprenants ciblés sont
des néerlandophones ayant un niveau A2/B1 selon le Cadre européen commun de référence pour les
langues (CECR). À l’instar des travaux récents portant sur la prédiction de la maîtrise lexicale à
l’aide d’indices de complexité, nous élaborons deux types de modèles qui s’adaptent en fonction d’un
retour d’expérience, révélant les connaissances de l’apprenant. En particulier, nous définissons (i) un
modèle qui prédit la compétence lexicale de tous les apprenants du même niveau de maîtrise et (ii)
un modèle qui prédit la compétence lexicale d’un apprenant individuel. Les modèles obtenus sont
ensuite évalués par rapport à un modèle de référence déterminant la compétence lexicale à partir d’un
lexique spécialisé pour le FLE et s’avèrent gagner significativement en exactitude (9%-17%).

ABSTRACT
Adaptive models for automatically predicting the lexical competence of French as a foreign
language learners

This study examines the use of supervised incremental machine learning techniques to automatically
predict the lexical competence of French as a foreign language learners (FFL). The targeted learners
are native speakers of Dutch having attained the A2/B1 proficiency level according to the Common
European Framework of Reference for Languages (CEFR). Following recent work on lexical
proficiency prediction using complexity indices, we elaborate two types of models that adapt to
feedback disclosing the learners’ knowledge. In particular, we define (i) a model that predicts the
lexical competence of learners having the same proficiency level and (ii) a model that predicts the
lexical competence of one particular learner. The obtained models are then evaluated with respect to a
baseline model, which predicts the lexical competence based on a specialised lexicon for FFL, and
appear to gain significantly in accuracy (9%-17%).

MOTS-CLÉS : prédiction lexicale, modèles adaptatifs, apprentissage incrémental, FLE.

KEYWORDS: lexical prediction, adaptive models, incremental learning, FFL.
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1 Introduction

La problématique de la prédiction de la difficulté de textes pour un allophone intéresse un certain
nombre de chercheurs qui font dialoguer le traitement automatique du langage (TAL) et l’apprentissage
des langues assisté par ordinateur (ALAO) (Heilman et al., 2007; François & Fairon, 2013; Pilán
et al., 2014). Pouvoir effectuer ce type de prédiction est important dans un contexte ALAO, car
présenter des textes inadéquats à un apprenant est problématique. Des textes trop simples vont limiter
l’apprentissage, tandis que des textes trop ardus risquent de conduire à une mauvaise compréhension
du contenu et à une perte de motivation. Or, on sait que la lecture joue un rôle crucial dans l’acquisition
incidente du lexique, pour autant que s’opère une bonne compréhension du texte (Krashen, 1989).
Pour ce faire, il faut que la majorité des mots figurant dans un texte, c’est-à-dire entre 95% et 98%,
soient connus par l’apprenant (Hu & Nation, 2000; Laufer & Ravenhorst-Kalovski, 2010). Afin de
pouvoir sélectionner de manière automatisée des matériaux appropriés qui facilitent l’apprentissage,
nous pensons qu’il peut être utile d’utiliser des techniques issues du TAL pour évaluer la complexité
lexicale d’un texte pour un apprenant en particulier.

Reste à définir ce qui est visé par le terme de complexité lexicale. De nombreuses études ont cherché à
identifier, dans la nature même des mots, des caractéristiques qui les rendent plus complexes à traiter
pour le cerveau humain. La psychologie cognitive a ainsi montré qu’un nombre important de ces
caractéristiques – tels la fréquence lexicale, le nombre de sens, le nombre de voisins orthographiques,
l’âge d’acquisition, etc. – influencent la vitesse de traitement des mots 1. En TAL, quelques travaux se
sont nourris de ces connaissances pour implémenter des modèles visant à prédire automatiquement le
niveau de difficulté d’un mot sur la base de variables psycholinguistiques (Shardlow, 2013; Gala et al.,
2014). Cependant, ces tentatives, basées sur bon nombre de caractéristiques lexicales, ne dépassent
que difficilement une baseline reposant uniquement sur la fréquence des mots.

Une autre approche de la complexité lexicale inverse le problème et se focalise sur l’apprenant plutôt
que sur les mots. Elle consiste à modéliser le lexique d’un apprenant ou d’un groupe homogène
d’apprenants et à définir comme difficiles les mots supposés inconnus par le modèle. Cette approche
requiert cependant de définir ce qu’est la compétence lexicale d’un apprenant. Cette notion est
loin d’être évidente, car il y a plusieurs éléments à prendre en compte lorsqu’on veut mesurer
automatiquement les connaissances lexicales d’un apprenant (Gyllstad, 2013). En effet, une dimension
du vocabulaire L2 communément envisagée est la quantité de mots qu’un apprenant a acquis jusqu’à
présent (taille du vocabulaire). Une deuxième perspective (profondeur du vocabulaire) mesure à quel
point l’apprenant a intériorisé ces mots. Ainsi, l’acquisition du vocabulaire concerne l’intériorisation
progressive de trois propriétés d’un mot : (i) sa forme phonétique et graphique, (ii) son sémantisme
et (iii) son usage en contexte (Nation, 2001). Une dernière dimension concerne la fluidité lexicale,
c’est-à-dire la facilité avec laquelle l’apprenant utilise et comprend le vocabulaire acquis en production
et en réception. Enfin, il importe également de prendre en compte la façon même de développer une
telle compétence, qui s’avère particulièrement transitoire et incrémentale (Schmitt, 1998).

Les études qui se sont penchées sur la prédiction de la compétence lexicale d’un apprenant d’un
point de vue TAL restent encore peu nombreuses. Une tentative a été faite dans le cadre du projet
FLELex (François et al., 2014), dans lequel a été produit, à l’exemple de la ressource Manulex pour le
français langue maternelle (Lété et al., 2004), une ressource lexicale graduée pour le français langue
étrangère (FLE). La ressource FLELex 2 décrit, pour environ 15 000 mots de base du français, leur

1. Le lecteur peut consulter la synthèse de Ferrand (2007) pour des détails sur ces études.
2. La ressource est disponible sur le site http://cental.uclouvain.be/flelex/.
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distribution sur les 6 niveaux du Cadre européen commun de référence pour les langues (CECR),
allant des niveaux élémentaires (A1 et A2) aux niveaux intermédiaires (B1 et B2) et avancés (C1 et
C2). Tack et al. (2016) se sont basés sur cette ressource pour prédire les mots connus d’un apprenant
en transformant la distribution en un niveau unique et en comparant le niveau du mot au niveau CECR
de l’apprenant. Néanmoins, un modèle prédictif qui se fonde sur un lexique gradué par niveau du
CECR tel que FLELex semble fournir une image restreinte de la compétence lexicale d’un apprenant.
D’abord, vu que les prédictions ne prennent en compte que le niveau de maîtrise de l’apprenant, le
modèle ne rend pas compte des différences possibles entre apprenants du même niveau. Ensuite,
puisque les prédictions sont dérivées d’une connaissance symbolique, a priori, de la compétence
lexicale (c’est-à-dire à partir de manuels scolaires de FLE), le modèle n’intègre pas de données pour
modéliser a posteriori la compétence lexicale d’un apprenant. Enfin, étant donné que les prédictions
du modèle restent constantes, le modèle prédictif résultant n’est pas adaptatif et ne rend pas compte
de la nature incrémentale de l’acquisition du vocabulaire L2.

Or, dans le domaine de l’apprentissage des langues intelligemment assisté par ordinateur (ALIAO),
plusieurs travaux ont abouti à la création de tuteurs intelligents s’adaptant à l’activité d’un apprenant
dans un environnement d’apprentissage. Par exemple, les systèmes tutoriels développés par Stockwell
(2007) et par Chen & Chung (2008) tracent l’activité au sein des exercices de vocabulaire afin de
déterminer les difficultés lexicales individuelles d’un apprenant donné et de lui présenter de nouveaux
exercices appropriés. Ainsi, les systèmes tutoriels intelligents se caractérisent principalement par
l’intégration d’un modèle de l’utilisateur qui enregistre les données sur l’activité d’un usager. Afin
de concevoir un tel modèle (aussi appelé modèle de l’apprenant dans un contexte L2), de nombreux
tuteurs intelligents se fondent sur des méthodes d’apprentissage incrémental (Licchelli et al., 2004).
L’usage des méthodes incrémentales est indispensable lorsque l’on veut « tracer un phénomène
qui évolue au cours du temps » (Bottou, 1998, p. 5, notre traduction), ce qui est le cas de la
compétence lexicale en L2. Comme Licchelli et al. (2004, p. 938) l’ont souligné, puisque les
méthodes d’apprentissage automatique classiques requièrent que toutes les données soient disponibles
au moment de l’entraînement, ils ne permettent pas de gérer les situations où l’on doit traiter des
informations à des moments non déterminés à l’avance. Néanmoins, il semble que la modélisation par
apprentissage incrémental ne fasse pas encore l’objet de nombreux travaux en TAL et, moins encore
en ce qui concerne la prédiction de la compétence lexicale.

Notre étude vise dès lors à fournir une nouvelle contribution à la prédiction de la compétence lexicale,
en analysant la modélisation de cette compétence par apprentissage incrémental. En particulier, notre
travail consiste à élaborer un modèle de l’apprenant qui prédit la compétence lexicale en lecture d’un
allophone individuel et qui intègre un ensemble de traits de complexité lexicale inspirés de Gala
et al. (2014) ainsi que les fréquences observées dans FLELex (François et al., 2014). L’hypothèse
principale de notre étude est que l’intégration de ces variables dans un modèle adaptatif permet de
modéliser de manière plus exacte la compétence lexicale de l’apprenant en lecture.

Dans ce qui suit, nous présentons d’abord comment nous avons obtenu des données de la compétence
lexicale en lecture, en exploitant un corpus de textes narratifs et informatifs (Section 2.1) et en
faisant annoter ces textes par des apprenants de français langue étrangère (Section 2.2). Ensuite, nous
détaillons comment nous avons défini les modèles adaptatifs prédictifs de la compétence lexicale
(Section 2.3.1) et comment nous les avons entraînés (Section 2.3.2). Enfin, nous clôturons ce travail
par une discussion des résultats de l’évaluation des modèles par rapport au modèle de référence
développé par Tack et al. (2016) (Section 3.1), ainsi que des principales implications de notre étude
pour le domaine de la prédiction automatique de la compétence lexicale en L2 (Section 3.2).
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2 Méthodologie

Mesurer la compétence lexicale réceptive d’un apprenant n’est pas chose aisée, en particulier lorsque
l’on cherche à dépasser la simple reconnaissance des formes lexicales pour essayer de capturer une
connaissance lexicale plus approfondie. Dans ce but, nous avons observé la compétence lexicale
réceptive d’apprenants à travers une plateforme de lecture qui leur permettait d’annoter les mots dont
ils ne se rappelaient pas le sens en contexte. Pour concevoir une telle expérience de lecture, nous
avons exploité un ensemble de textes narratifs et informatifs (Section 2.1) dans lesquels toutes les
unités lexicales, y compris les unités polylexicales, ont été balisées et annotées (Section 2.2). Ces
annotations ont ensuite été utilisées pour entraîner des modèles de classification adaptatifs (Section
2.3).

2.1 Description du corpus

En vue d’obtenir une annotation de la compétence lexicale en lecture, nous avons exploité deux
corpus textuels collectés par Brouwers et al. (2014). Les corpus constituent, d’une part, un corpus
parallèle de contes authentiques qui ont été simplifiés manuellement pour des apprenants du français
(nommé ci-après le corpus Contes) et, d’autre part, un corpus comparable de textes informatifs issus
de Wikipédia et de textes wiki simplifiés pour des enfants francophones issus de Vikidia (nommé
ci-après le corpus Wiki). Toutefois, puisqu’il était impossible de présenter l’intégralité de ces corpus à
des sujets allophones pour des raisons matérielles, nous avons procédé à une sélection d’un échantillon
plus réduit de textes.

Nous avons d’abord effectué une expérience pilote auprès d’un allophone (ayant le niveau B1
selon le CECR) en lui demandant de lire et d’identifier les mots difficiles dans 11 contes simplifiés
correspondant à son niveau. Il devait également évaluer la difficulté des textes et du vocabulaire au
moyen d’un questionnaire quantitatif. Il est ressorti de ce questionnaire que le participant avait déjà lu
une version de certains contes dans sa langue maternelle et que le vocabulaire des 11 textes était trop
répétitif. En conséquence, nous avons décidé d’opter pour un échantillon plus optimal de textes de
manière à ce que les unités lexicales à annoter soient les plus diverses possible. Pour ce faire, nous
avons d’abord passé au crible l’entièreté des corpus afin d’écarter les textes susceptibles de biaiser
l’expérience 3, ainsi que les textes qui étaient trop peu informatifs ou trop longs. Ensuite, nous avons
conçu un algorithme glouton qui sélectionne, en fonction d’une limite du nombre d’unités lexicales à
annoter, un sous-ensemble de textes où le chevauchement lexical entre les vocabulaires V des paires
de textes i et j (Équation 1) est minimal et où la richesse lexicale (Équation 2) est maximale.

chevauchement(Vi, Vj) =
|Vi ∩ Vj |
|Vi ∪ Vj |

(1)

STTR =
1

N

N∑

i=1

(
Typesi
Tokensi

)
× 100 (2)

Après cette étape de sélection, nous avons obtenu une collection de 51 textes comprenant en moyenne
373 mots par texte (Tableau 1). Le total des unités lexicales à annoter et à classifier s’élevait à 21 047

3. C’est-à-dire, les textes pour lesquels un lecteur pourrait plus facilement deviner les mots inconnus, grâce à sa connais-
sance préalable du fil narratif (par ex. les contes déjà lus dans sa langue maternelle).
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unités. Signalons que l’algorithme n’a sélectionné que six textes narratifs (corpus Contes) et paraît
donc largement favoriser les textes informatifs (corpus Wiki). Néanmoins, le Tableau 1 indique aussi
que ces textes narratifs, nettement plus longs que les textes informatifs, comprennent à peu près le
même nombre de mots que les 45 textes informatifs.

Contes Wiki Total
originaux simplifiés tous Wikipedia Vikidia tous

# textes 1 5 6 8 37 45 51
# lexèmes 4 694 6 291 10 985 2 458 7604 10 062 21 047

TABLE 1: La sélection des textes utilisés pour l’entraînement des modèles.

2.2 Annotations lexicales

Afin d’identifier automatiquement les unités lexicales à annoter, nous avons tokenisé, lemmatisé et
étiqueté en catégories grammaticales la sélection finale de textes au moyen de TreeTagger (Schmid,
1994). Cependant, TreeTagger ne permet pas d’identifier les expressions polylexicales (EPL), telles
que tandis que ou encore maîtrise de soi. Pour relever automatiquement les expressions multi-mots
dans les textes à annoter, nous avons utilisé la version de la ressource FLELex basée sur un étiqueteur
par champs conditionnels aléatoires (à savoir FLELex-CRF) et qui comprend des EPL.

Nous avons ensuite converti les textes prétraités dans un format XML où chacune des unités
(poly)lexicales identifiées était entourée d’une balise. Ces textes balisés ont ensuite été intégrés
au sein d’une interface de lecture web spécialement conçue pour cette étude (Figure 1), permettant
aux allophones de lire les textes de notre échantillon et de cliquer sur les mots dont le sens leur était
inconnu. L’interface choisissait les textes à annoter de manière aléatoire et les présentait phrase après
phrase (à l’exception des phrases entretenant un rapport argumentatif direct) afin de limiter l’effet des
inférences contextuelles sur l’interprétation du sens de mots inconnus.

L'AUBERGE

Le vieux Hari fumait et crachait dans l'âtre, tandis
que le jeune homme

regardait par la fenêtre l'éclatante montagne en face de la maison.

SuivantSuivant

Compris!Compris!

FIGURE 1: Capture d’écran de l’interface uti-
lisée pour collecter les annotations des ap-
prenants de FLE. Lorsqu’un mot est déclaré
comme inconnu, il est surligné en rouge.

Avant de commencer l’expérience, les allophones re-
cevaient des consignes pour savoir comment annoter
un mot inconnu. Nous avons limité l’annotation à une
simple décision binaire (connu ou inconnu), quoiqu’il
existe en réalité plusieurs degrés de la connaissance
lexicale (Wesche & Paribakht, 1996). Dès lors, en
s’inspirant de l’échelle des connaissances lexicales
de ces derniers, nous avons demandé aux participants
d’annoter comme étant inconnus les mots qui ne cor-
respondent qu’aux deux premiers degrés de l’échelle,
à savoir (1) les mots qu’ils n’ont jamais vus aupara-
vant et (2) les mots qu’ils ont déjà vus, mais dont ils
ignorent le sens. Pour les guider dans cette tâche, il
leur était demandé d’annoter les mots pour lesquels
ils ne pouvaient pas donner de synonyme en français,
ni de traduction dans leur langue maternelle, ou pour
lesquels ils estimaient avoir besoin d’un dictionnaire
pour comprendre le sens.
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Les allophones ayant participé aux expériences sont tous des Belges néerlandophones suivant ou
ayant suivi la filière générale de l’enseignement libre en Flandre et ayant un niveau en français estimé
comme A2 ou B1 sur l’échelle du CECR. 4 Nous n’avons ciblé que ces deux niveaux de façon à ce
que le lexique des textes de notre échantillon ne soit ni trop difficile, ni trop facile pour nos sujets.
Nous avons fait appel à quatre néerlandophones, ayant tous fréquenté la même école secondaire. En
ce qui concerne le niveau A2, une élève en deuxième année de latin (nommée ci-après l’apprenant
A2-2) et un élève en troisième année de sciences (nommé ci-après l’apprenant A2-3) ont participé
à l’expérience. Quant au niveau B1, nous avons fait annoter les textes par un élève en quatrième
année de latin (nommé ci-après l’apprenant B1-4) et par un étudiant en première année à l’université
(nommé ci-après l’apprenant B1-U), n’ayant plus suivi de cours de français depuis la dernière année
de l’école secondaire.

2.3 Modélisations lexicales

Nous avons abordé la modélisation de la connaissance lexicale en FLE comme une tâche de classifi-
cation binaire des unités lexicales d’un texte. Nous avons élaboré trois modèles différents qui classent
les unités lexicales des textes en connu ou en inconnu (Section 2.3.1). Ils se différencient par le public
modélisé (groupe d’apprenants d’un niveau donné du CECR ou individu unique) et par la méthode
d’entraînement (à base de connaissances symboliques ou de manière supervisée et incrémentale)
(Section 2.3.2).

2.3.1 Définition des trois modèles de la connaissance lexicale

Modèle expert (ME) Notre premier modèle adopte une approche symbolique et estime la compé-
tence lexicale moyenne des apprenants d’un niveau du CECR donné. Ce modèle, nommé ci-après le
modèle expert (ME), se repose sur la connaissance lexicale capturée par la ressource FLELex afin de
prédire les mots connus/inconnus des apprenants d’un niveau donné. Dans FLELex, chaque entrée
lexicale est associée à sa fréquence d’observation dans chacun des six niveaux du CECR, fréquence
qui a été estimée sur un corpus de manuels de FLE. En partant de cette distribution, notre modèle
expert détermine d’abord quel est le niveau CECR du mot à classifier en choisissant le niveau du
CECR où le lemme apparaît pour la première fois. Ensuite, le modèle, qui est informé du niveau de
l’apprenant, le compare au niveau qu’il vient d’attribuer au mot. Si le niveau du mot est inférieur
ou égal au niveau de l’apprenant, le mot est considéré comme étant connu par l’apprenant. Dans le
cas inverse, le modèle expert estime que le mot est inconnu. Enfin, tout mot absent de FLELex sera
également supposé inconnu par l’apprenant, puisqu’il n’apparaît pas dans les manuels de FLE à partir
desquels FLELex a été établi.

Modèle du niveau (ML) Nous utiliserons le modèle symbolique présenté ci-dessus comme réfé-
rence (baseline) par rapport à laquelle nous évaluerons les prédictions de deux modèles statistiques. Le
premier de ces deux modèles constitue lui aussi une modélisation de la connaissance des apprenants
d’un même niveau de maîtrise. Cependant, contrairement au modèle précédent, celui-ci se fonde sur
des données a posteriori de la compétence lexicale. Nous l’appellerons le modèle du niveau (ML)

4. Le niveau de maîtrise de chaque participant a été évalué sur la base des objectifs finaux du programme d’études de
l’enseignement secondaire en Flandre. Les élèves des 2e et 3e années sont classés A2 et ceux de 4e, 5e et 6e années ont été
classés comme B1.
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parce qu’il se fonde sur la moyenne de toutes les annotations faites par les apprenants du même
niveau, qui a été arrondie afin d’obtenir une valeur binaire, où le 0 correspond aux mots connus et le 1
aux mots inconnus.

Modèle personnalisé (MP) Le deuxième des modèles statistiques de la connaissance lexicale,
nommé ci-après le modèle personnalisé (MP) ou encore le modèle de l’apprenant, repose uniquement
sur l’annotation de la connaissance lexicale faite par un apprenant individuel. Contrairement au
modèle précédent, ce modèle-ci vise dès lors à prédire la compétence lexicale d’un apprenant à partir
de ces connaissances personnelles et non à partir de la moyenne du niveau de maîtrise.

Par ailleurs, ces deux derniers modèles statistiques utilisent le même ensemble de variables linguis-
tiques. L’ensemble de ces prédicteurs a été établi en s’inspirant des travaux de Gala et al. (2014).
Chacune des observations des modèles ML et MP est dès lors caractérisée par un ensemble de traits
lexicaux qui comprend la catégorie du discours (une variable muette par catégorie), les fréquences de
la forme attestées au sein de chacun des six niveaux du CECR (tirées de FLELex), son premier niveau
d’attestation dans FLELex, le nombre de lettres, le nombre de voisins orthographiques dans Lexique3
(New et al., 2007), le nombre de patterns orthographiques complexes et le nombre d’acceptations
différentes listées dans BabelNet (Navigli & Ponzetto, 2010). Ces indices ont été calculés pour le
mot w à prédire, de même que pour son contexte immédiat, à savoir le mot précédent w−1 et le mot
suivant w+1, ce qui donne un total de 28 prédicteurs par observation.

2.3.2 Apprentissage incrémental des modèles statistiques

Afin de créer des modèles capables d’adapter leurs prédictions de la compétence lexicale d’un appre-
nant au fil du temps, nous avons employé une méthode par apprentissage automatique incrémental.
Contrairement à l’apprentissage par lot (i.e. batch learning), nos modèles adaptatifs traitent les don-
nées d’entraînement en plusieurs passes (c’est-à-dire par mini-lots), en mettant à jour les paramètres
des modèles via une descente de gradient stochastique (SGD). Nous avons opté pour deux types de
modèles : (a) un modèle linéaire qui a pris la forme d’une machine à vecteurs de support (SVM) à
noyau linéaire et (b) un modèle non-linéaire sous la forme d’un réseau de neurones artificiel (ANN). 5

Pour l’entraînement des SVM et des ANN, nous disposions d’un jeu de données de 21 047 ob-
servations chacune caractérisée par 28 variables explicatives, ainsi qu’une variable à expliquer
(respectivement YP ou YL). Ces deux variables dépendantes correspondent respectivement à l’an-
notation faite par un apprenant (YP ) et à l’annotation moyenne faite par tous les apprenants du
même niveau (YL). De plus, nous disposions également des prédictions ŶE déjà effectuées par le
modèle baseline ME. Nous avons partitionné ce jeu de données en deux parties : une partition de
développement (50%) et une partition d’évaluation (50%), qui ont été respectivement utilisées pour la
sélection des meilleures configurations des modèles et pour l’évaluation des modèles finaux (Section
3).

Sur la première moitié des données, nous avons expérimenté différentes configurations de variables
pour les modèles statistiques ML et MP en vue de sélectionner les meilleures. Plus précisément, nous
avons écarté les caractéristiques du mot qui n’avaient pas d’impact significatif sur la prédiction de
la compétence lexicale de l’apprenant concerné (notamment le niveau des mots w−1 et w+1). Les

5. Nous avons utilisé deux librairies d’apprentissage automatique disponibles en Python, à savoir Scikit-learn (Pedregosa
et al., 2011) et Neurolab (Evgenij, 2011).
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variables sélectionnées par chacun des modèles sont rapportées dans le Tableau 2. Ensuite, nous
avons effectué une validation croisée à 10 plis afin de sélectionner la meilleure configuration pour
le SVM et pour l’ANN, c’est-à-dire celle qui obtient la plus grande exactitude après avoir traité le
dernier mini-lot.

Ai Advii Niii Viv Gv nvi fvii lviii vix px sxi w−1 w+1

l v p s l v s
A2-2 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3
A2-3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

B1-4 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3
B1-U 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

i catégorie adjectivale ii catégorie adverbiale iii catégorie nominale iv catégorie verbale v mot grammatical vi premier
niveau d’attestation dans FLELex vii fréquences par niveau dans FLELex viii nombre de lettres ix nombre de voisins

orthographiques x nombre de patterns orthographiques xi nombre de polysémies

TABLE 2: Sélection des variables explicatives les plus significatives pour chaque modèle MP
(p < 0,0001), après sous-échantillonnage aléatoire des données (voir section 3.1).

3 Évaluation

Afin de vérifier notre hypothèse de recherche qu’un modèle adaptatif est plus prédictif de la compé-
tence lexicale de FLE qu’un modèle expert, nous avons comparé les performances des deux modèles
adaptatifs MP et ML par rapport à la baseline ME. À cette fin, nous avons effectué une deuxième
validation croisée à 10 plis sur la partition d’évaluation. À chacun des 10 plis, celle-ci a été divisée
en un jeu d’entraînement des modèles retenus (90% de la partition d’évaluation) et un jeu de test
(10%). En outre, pour l’entraînement, nous avons également ajouté aux 9 plis, l’ensemble des données
utilisées lors du développement (Section 2.3.2). Cela nous a permis de disposer de davantage de
données d’entraînement, tout en nous assurant que les modèles finaux n’aient jamais rencontré les
données de test précédemment.

3.1 Performance et évolution incrémentale des modèles adaptatifs MP et ML

Après avoir calculé l’exactitude moyenne pour les prédictions ŶE , ŶL et ŶP en référence aux
connaissances lexicales réelles YP d’un apprenant donné, nous avons d’abord voulu déterminer
l’algorithme adaptatif le plus efficace parmi les deux techniques testées. Il s’est avéré que les réseaux
de neurones présentaient des performances moyennes systématiquement supérieures à celles des
machines à vecteurs de support et ceci pour tous les modèles entraînés (1,16% de gain en moyenne).
Il semblerait dès lors que le modèle non-linéaire soit plus favorable au problème de la modélisation
de la compétence lexicale d’un apprenant. Par conséquent, nous rapporterons uniquement les scores
d’exactitude des modèles entraînés au moyen des réseaux de neurones dans la suite de cette section.

De surcroît, l’examen de l’exactitude des modèles adaptatifs nous a également amenés à appliquer
un meilleur échantillonnage des données. En effet, nous avons observé que les apprenants n’ont
annoté qu’un pourcentage relativement restreint de mots inconnus (à savoir entre 3% et 12%). Cette
observation est logique dans le contexte de la lecture en L2, notamment en regard des travaux de Hu
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& Nation (2000) ou de Laufer & Ravenhorst-Kalovski (2010) cités précédemment. Or, cette réalité
entraîne un problème important et bien connu dans les domaines de l’apprentissage automatique,
à savoir celui du jeu de données déséquilibré (Chawla, 2005). En conséquence, les scores obtenus
par les modèles adaptatifs (Tableau 3) ne correspondent pas à des prédictions de qualité, comme le
révèlent les scores faibles pour la classe positive (inconnu) (F1-mesure entre 0,01 et 0,41).

A2-2 A2-3 B1-4 B1-U
% F1 % F1 % F1 % F1

MP 95,8 0,01 87,6 0,37 97,0 0,08 96,7 0,04
ML 89,5 0,25 86,8 0,41 96,8 0,11 96,6 0,08
ME 89,9 0,25 87,2 0,40 92,2 0,22 91,9 0,21

TABLE 3: Exactitude et F1-mesure (mots inconnus) sur la partition d’évaluation (données non
équilibrées).

Afin de contourner ce problème, nous avons procédé à un ré-échantillonnage de chaque jeu de données
pour équilibrer les effectifs des classes à prédire. Dans le domaine de la fouille de données, il est
commun d’opérer soit un sur-échantillonnage de la classe minoritaire, soit un sous-échantillonnage
de la classe majoritaire. Étant donné que le sur-échantillonnage induirait artificiellement de nouvelles
observations de mots inconnus, nous estimions que cette technique n’était pas adaptée à un contexte
où l’on voudrait entraîner des modèles à partir d’observations authentiques. Nous avons dès lors opté
pour un sous-échantillonnage aléatoire des mots connus. Les résultats obtenus par nos modèles sur ce
jeu de données équilibré sont rapportés au Tableau 4.

A2-2 A2-3 B1-4 B1-U
% F1 κ % F1 κ % F1 κ % F1 κ

MP 74,6 0,75 0,49 74,9 0,72 0,50 83,0 0,83 0,66 83,1 0,82 0,66
ML 72,4 0,74 0,45 72,2 0,71 0,44 83,8 0,84 0,67 81,7 0,80 0,63
ME 65,7 0,54 0,31 65,3 0,52 0,31 67,6 0,55 0,34 66,3 0,51 0,32

TABLE 4: Exactitude, F1-mesure (mots inconnus), et κ de Cohen après sous-échantillonnage.

On note tout d’abord que les modèles statistiques sont devenus nettement plus performants sur
la classe minoritaire puisque la F1-mesure est cette fois comprise entre 0,71 et 0,84. De surcroît,
l’application de tests signés des rangs de Wilcoxon avec correction de continuité indique que les
modèles personnalisés MP présentent un gain d’exactitude considérable par rapport à la baseline ME
et ceci pour tous les sujets (A2-2 : V = 44, A2-3 : V = 55, p < 0,05 ; B1-4 : V = 45, B1-U : V =
55, p < 0,01) 6. Ces résultats confirment l’idée qu’une approche basée sur des modèles adaptatifs
composés de variables de la compétence lexicale (dont les fréquences issues de FLELex) aboutit à
une meilleure prédiction de la compétence lexicale qu’une simple approche symbolique basée sur
la ressource FLELex. Quant aux modèles du niveau ML, par contre, seuls les modèles du niveau B1
s’avèrent significativement plus exacts que la baseline (A2-2 : V = 44, p = 0,10 ; A2-3 : V = 45, p
= 0,08 ; B1-4 : V = 55, p < 0,01 ; B1-U : V = 55, p < 0,01). Cette observation s’explique par le fait
que les apprenants du niveau A2 avaient moins de connaissances en commun (coefficient d’accord
de Cohen, κ = 0,297) que les apprenants du niveau B1 (κ = 0,529) et que les prédictions moyennes

6. Les scores d’exactitude ont été appariés par pli de validation croisée.
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par niveau (ŶL) s’écartaient dès lors plus de leurs connaissances réelles (YP ). Il semble donc qu’une
modélisation personnalisée soit mieux appropriée pour prédire la compétence lexicale lorsqu’il y a
plus de différences entre apprenants d’un même niveau. Notons qu’une étude à plus large échelle
devra être menée afin d’en fournir des preuves mieux étayées.

Par contre, deux observations nous empêchent pour l’instant de prouver l’efficacité générale d’un
modèle personnalisé par rapport à un modèle stochastique du niveau. Premièrement, sur la base du
kappa de Cohen, il s’avère que – contrairement à la baseline ME qui s’accorde pauvrement avec la
compétence de tous les sujets (κ entre 0,31 et 0,34) – les modèles statistiques MP et ML indiquent un
accord différent selon le niveau de maîtrise (Tableau 4). En effet, alors qu’ils obtiennent un accord
substantiel pour le niveau B1 (κ entre 0,63 et 0,67), ils n’obtiennent qu’un accord modéré pour le
niveau A2 (κ entre 0,44 et 0,50). Cette observation peut s’expliquer par le fait que les annotations
faites par les apprenants A2 étaient plus inconsistantes. De fait, ils ont annoté entre 4% (A2-2) et
7% (A2-3) d’unités lexicales tantôt comme connues, tantôt comme inconnues, contrairement aux
apprenants de B1 qui en annotent seulement de 1% (B1-4) à 2% (B1-U). Bien que ce problème soit
problématique pour la modélisation, il s’agit d’un phénomène bien connu en acquisition des langues.
Comme Laufer (1997) l’affirme, l’apprenant peut toujours se tromper et peut croire savoir le sens de
certains mots « trompeusement évidents » ou peut avoir inféré le sens d’un mot auparavant inconnu à
partir du contexte. Il s’agit par conséquent d’un phénomène qu’il faudrait pouvoir gérer lorsqu’on
modélise la compétence lexicale à partir de données authentiques.

On observe encore que le modèle de l’apprenant MP n’est pas significativement plus exact que le
modèle moyen du niveau ML (A2-2 : V = 32, p = 0,68 ; A2-3 : V = 32, p = 0,68 ; B1-4 : V = 11,5, p
= 0,40 ; B1-U : V = 35, p = 0,15), ce qui s’explique vraisemblablement par la nature des variables qui
composent les modèles. De même que le modèle ML, le modèle MP effectue ses prédictions sur la base
d’indices objectifs de la complexité lexicale (à savoir la fréquence du mot, etc.). Or, afin d’améliorer
les prédictions du modèle personnalisé par rapport au modèle du niveau, il faudrait intégrer davantage
de variables lexicales subjectives (ex. la familiarité du mot) et de variables d’apprenant (ex. âge et
langue maternelle) qui nous permettront d’enrichir le modèle personnalisé. Par ailleurs, la saturation
de l’information véhiculée par les indices lexicaux objectifs se manifeste également dans la stagnation
de la performance des modèles MP au cours du temps (Figure 2).
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FIGURE 2: L’évolution incrémentale de la performance de MP par rapport à ML et ME (50 unités
lexicales/mini-lot). Nous présentons les limites inférieure (A2-2) et supérieure (B1-U) de performance.
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3.2 Implications linguistiques

Dans ce qui précède, nous avons constaté que l’intégration de prédicteurs de la compétence lexicale
dans un modèle adaptatif permettait d’atteindre une bonne exactitude. Néanmoins, nous avons
également relevé plusieurs possibilités d’amélioration des modèles, notamment en ce qui concerne
la prise en compte de caractéristiques individuelles des apprenants. Ci-après, nous illustrerons les
principales implications de notre étude, ainsi que les principaux points d’amélioration que nous nous
proposons d’aborder dans le futur. Ces exemples correspondent aux sorties réelles de nos modèles
de l’apprenant MP sous-échantillonnés et évalués sur le jeu de test. Dans chaque exemple, nous
indiquerons en police normale les mots annotés comme connus par l’apprenant et en gras les mots
annotés comme inconnus par l’apprenant. Ensuite, nous mettrons en couleur les prédictions de chaque
modèle sur le jeu de test : en vert les classifications correctes (i.e. vrais inconnus et vrais connus) et
en rouge les erreurs (i.e. faux inconnus et faux connus).

Dans un premier temps, nous avons observé que la classification correcte des mots réellement connus
par l’apprenant concernait surtout les mots de base (1) et les mots grammaticaux (2).

(1) Maître Cornille ! Maître Cornille ! Ouvrez-moi la porte, s’il vous plaît. (Contes simplifiés, Le
secret de maître Cornille, apprenant B1-U)

(2) Autrefois, il était amoureux de sa fille, mais le temps a passé et, maintenant, il l’aime comme
un père. (Contes simplifiés, Peau d’âne, apprenant B1-U)

Quant aux mots faussement classifiés comme inconnus, une part importante de ceux-ci s’expliquent
parce que nos modèles ne permettent pas encore de prendre en compte l’effet du transfert des
connaissances à partir de la langue maternelle (L1) (en l’occurrence, le néerlandais) sur la compétence
lexicale d’un apprenant. Ainsi, les modèles ont tendance à classifier des mots tels que ingénieur (nl.
ingenieur) ou insectes (nl. insecten) comme inconnus sur la base de nos indices de complexité, car ils
ne sont pas informés qu’un transfert lexical peut s’opérer chez nos apprenants depuis la L1 (3) (4).
Dès lors, l’intégration d’une variable « langue maternelle » et d’un dictionnaire de congénères dans
MP nous permettra certainement d’en améliorer les performances.

(3) Il était à la fois physicien, mathématicien et ingénieur. (Vikidia, Archimède, apprenant A2-2)

(4) Les alligators se nourrissent d’insectes, de poissons, de grenouilles, de crustacés ou d’escar-
gots. (Vikidia, Alligator, apprenant A2-3)

Parmi les mots correctement classifiés comme inconnus, l’on remarque notamment la présence des
mots techniques comme ogives, arcs-boutants (5) ou encore aéronefs (6). L’identification de ces
lieux de difficulté s’explique vraisemblablement par l’utilisation des variables fréquentielles à partir
d’une ressource lexicale spécialisée pour le FLE telle que FLELex. En effet, les mots absents de la
ressource, comme (5) et (6), se voient attribuer, dans nos modèles, un niveau CECR élevé (« absent »)
et une fréquence nulle. Les variables telles que le « premier niveau d’attestation » ont permis de bien
identifier l’absence de connaissance de ces mots-là.

(5) L’architecture gothique dispose de nouvelles techniques : des arcs brisés et des arcs-boutants.
(Vikidia, Architecture gothique, apprenant B1-4)
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(6) On distingue deux catégories d’aéronefs : l’aérostat et l’aérodyne. (Wikipédia, Aéronef,
apprenant B1-4)

Toutefois, il importe de noter que le fait que les indices de complexité lexicale se calculent sur la
base du lemme et non sur la base de la forme fléchie des mots constitue une autre source importante
d’erreurs. De ce fait, les modèles ne sont pas capables de distinguer la difficulté de certaines formes
fléchies d’un même lemme verbal. En effet, il s’est avéré que certaines formes fléchies non connues
d’un verbe, comme le passé simple du verbe être (7), n’ont pas été reconnues par certains apprenants,
alors qu’ils ont annoté le présent du même verbe comme connu (8). Or, sur la simple base des indices
de complexité, les modèles n’étaient pas capables d’identifier les difficultés liées à l’âge d’acquisition
du passé simple par les apprenants (à savoir la quatrième année du secondaire).

(7) L’empereur Charlemagne fut enterré dans la chapelle palatine en 824. (Vikidia, Aix-la-
Chapelle, apprenant A2-3)

(8) Son nom savant est l’"Aquila chrysaetos". (Vikidia, Aigle royal, apprenant A2-3)

4 Conclusion et perspectives

Cette étude nous a permis d’évaluer l’efficacité d’une modélisation adaptative de la compétence
lexicale d’apprenants de français langue étrangère (FLE). La compétence lexicale modélisée portait
sur le rappel des mots en lecture par quatre apprenants néerlandophones ayant un niveau A2/B1 selon
le Cadre européen commun de référence (CECR). Nous avons décrit deux modèles qui reposaient soit
sur la compétence lexicale en moyenne de tous les apprenants du même niveau de maîtrise (modèle
du niveau), soit sur la compétence lexicale d’un apprenant individuel (modèle personnalisé). Lors de
l’entraînement incrémental de ces modèles, il est apparu que les réseaux de neurones artificiels étaient
plus robustes qu’un classifieur linéaire par SVM. En outre, nous avons également observé l’intérêt
de sous-échantillonner la classe majoritaire de mots connus afin de mieux prédire la connaissance
lexicale. Enfin, nous avons observé un gain d’exactitude significatif des modèles personnalisés par
rapport à un modèle de référence, ce qui a permis de confirmer notre hypothèse centrale. Toutefois,
une étude à plus large échelle devra être menée afin de préciser de mieux les comparer aux modèles
du niveau.

Nous envisageons plusieurs perspectives pour rendre plus précise la prédiction de la compétence
lexicale d’un apprenant de FLE. Une première démarche concernera l’intégration de variables
lexicales subjectives (telles que la familiarité du mot) et de variables d’apprenant (telles que sa langue
maternelle) dans le modèle de l’apprenant, s’appuyant sur les travaux sur l’identification automatique
de congénères (Mitkov et al., 2008). De cette manière, nous serons capables de personnaliser
davantage le modèle de l’apprenant et de mieux en comparer l’efficacité par rapport à un modèle
moyen par niveau de maîtrise. Une autre perspective consistera à différencier les différents sens des
unités lexicales dans le texte. En effet, les modèles élaborés dans cet article ne se basent que sur la
forme et se limitent donc à la modélisation des aspects formels de la compétence lexicale. Dès lors,
en désambiguïsant sémantiquement les lemmes, nous serons mieux en mesure de prendre en compte
la compétence lexicale d’un apprenant de FLE.
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RÉSUMÉ
Dans cet article, nous nous intéressons à l’indexation de documents de domaines de spécialité par
l’intermédiaire de leurs termes-clés. Plus particulièrement, nous nous intéressons à l’indexation
telle qu’elle est réalisée par les documentalistes de bibliothèques numériques. Après analyse de
la méthodologie de ces indexeurs professionnels, nous proposons une méthode à base de graphe
combinant les informations présentes dans le document et la connaissance du domaine pour réaliser
une indexation (hybride) libre et contrôlée. Notre méthode permet de proposer des termes-clés ne se
trouvant pas nécessairement dans le document. Nos expériences montrent aussi que notre méthode
surpasse significativement l’approche à base de graphe état de l’art.

ABSTRACT
Unified document and domain-specific model for keyphrase extraction and assignment

This paper focuses on document indexing from keyphrases as performed by professional indexers.
From an analysis of indexers working at Digital Libraries, we propose a graph-based method that
combines both document information and domain-specific knowledge to perform both keyphrase
extraction and assignment (free and controlled indexing). Apart from begin able to assign keyphrases
that do not necessarily appear within documents, our experiments show that our approach outperforms
the state-of-the-art graph-based approach.

MOTS-CLÉS : Indexation libre ; extraction de termes-clés ; indexation contrôlée ; assignement de
termes-clés ; domaine de spécialité ; méthode à base de graphe ; ordonnancement conjoint.

KEYWORDS: Free indexing ; keyphrase extraction ; controlled indexing ; keyphrase assignment ;
specific domain ; graph-based method ; graph co-ranking.

1 Introduction

Les termes-clés caractérisent le contenu d’un document. Ceux-ci sont plus communément appelés
mots-clés, mais afin d’éviter toute ambiguïté concernant leur forme syntagmatique, un terme clé pou-
vant indifféremment être un mot simple ou une expression multi-mots, nous préférons l’appellation
« terme-clé » et réservons l’usage de « mot-clé » aux seuls mots simples. La tâche d’indexation par
termes-clés consiste à identifier automatiquement les termes-clés d’un document. Dans la littérature,
elle se divise en deux catégories : l’indexation libre, qui fournit des termes-clés apparaissant dans le
contenu du document, et l’indexation contrôlée, qui fournit des termes-clés appartenant à un vocabu-
laire contrôlé et n’apparaissant pas nécessairement dans le document. Utile pour de nombreuses tâches,
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telles que la recherche d’information (Jones & Staveley, 1999), le résumé automatique (D’Avanzo
& Magnini, 2005) et la classification de document (Han et al., 2007), l’indexation par termes-clés
fait l’objet de nombreux travaux (Hasan & Ng, 2014). Toutefois, la majorité des travaux existants
s’intéresse principalement à l’indexation libre.

Contrairement aux travaux de la littérature, l’indexation par termes-clés réalisée par des indexeurs
professionnels inclut aussi bien des termes-clés libres que contrôlés. Si nous prenons l’exemple
des ingénieurs documentaliste de l’Inist (Institut de l’information scientifique et technique), les
pratiques d’indexation manuelle respectent cinq règles qui impliquent une indexation (hybride) libre
et contrôlée :

1. Conformité : les termes-clés doivent être conformes au contenu du document et au langage
documentaire utilisé dans son domaine ;

2. Exhaustivité : les termes-clés doivent représenter tous les aspects importants du document,
même lorsque ceux-ci sont implicites ;

3. Homogénéité : les termes-clés des documents d’un même domaine doivent être cohérents et
identiques lorsqu’ils représentent le même concept ;

4. Spécificité : les termes-clés doivent décrire le contenu d’un document au niveau le plus
spécifique et peuvent parfois être accompagnés de termes-clés plus génériques afin de restituer
le contenu du document dans son domaine ;

5. Impartialité : les termes-clés ne doivent pas être représentatifs d’un jugement apporté par
l’indexeur.

Si les critères de conformité et d’homogénéité sont en faveur d’une indexation contrôlée, les principes
d’exhaustivité et de spécificité nécessitent l’usage simultané d’une indexation libre et d’une indexation
contrôlée.

Dans cet article, nous présentons une méthode à base de graphe pour l’indexation par termes-clés
(hybride) libre et contrôlée. Pour ce faire, les termes-clés candidats extraits du document et les termes
du domaine sont modélisés dans deux graphes que nous unifions. Les termes-clés candidats et les
termes du domaine sont ensuite ordonnés par importance par un processus d’ordonnancement conjoint.
Les plus importants sont proposés comme termes-clés.

Le reste de cet article est organisé comme suit. Dans un premier temps, nous présentons brièvement
l’état de l’art des méthodes d’indexation automatique par termes-clés. Dans un second temps, nous
présentons notre nouvelle méthode à base de graphe. Enfin, nous présentons les résultats de notre
travail, puis concluons et présentons quelques perspectives.

2 Indexation par termes-clés

Dans cette section, nous présentons les méthodes de la littérature pour l’indexation automatique par
termes-clés. Tout d’abord, nous nous intéressons à l’indexation libre, puis à l’indexation contrôlée.

2.1 Indexation libre

L’indexation libre est l’approche la plus employée pour l’indexation automatique par termes-clés. Les
méthodes de la littérature utilisant cette approche appliquent diverses techniques (Hasan & Ng, 2014),
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du simple ordonnancement statistique de termes-clés candidats (Salton et al., 1975), à la classification
binaire de ces mêmes termes-clés candidats (Witten et al., 1999), en passant par un ordonnancement
à base de graphe des mots du document (Mihalcea & Tarau, 2004). Comme notre travail repose sur la
technique de l’ordonnancement à base de graphe, nous ne décrivons que les méthodes relevant de
cette dernière catégorie.

Depuis les travaux fondateurs de Mihalcea & Tarau (2004) avec TextRank, la technique d’ordon-
nancement à base de graphe pour l’indexation automatique par termes-clés est très populaire. L’idée
originale de cette technique est de représenter le document sous la forme d’un graphe de cooccur-
rences de mots, puis d’ordonner les mots par importance au sein du graphe. Ensuite, les k mots les
plus importants (mots-clés), sont utilisés pour extraire les termes-clés, qui ne sont autres que les
expressions du document qui contiennent uniquement des mots-clés.

L’ordonnancement par importance au sein du graphe repose sur le principe de la recommandation, ou
du vote. Soit le graphe G = (N,A), un graphe non-orienté constitué de nœuds représentant chacun
un mot et un ensemble d’arêtes reliant deux nœuds si les mots qu’ils représentent cooccurrent dans le
document. Un nœud ni est d’autant plus important qu’il est connecté à beaucoup d’autres nœuds et
que les nœuds auxquels il est connecté sont eux mêmes importants :

Importance(ni) = (1− λ)× λ
∑

nj∈A(ni)

Importance(nj)
|A(nj)|

(1)

où A(ni) est l’ensemble des nœuds connectés au nœud ni et λ est un facteur de lissage fixé à 0,85
par Brin & Page (1998).

Dans la continuité des travaux de Mihalcea & Tarau (2004), Wan & Xiao (2008) ont proposés de
pondérer les arêtes selon le nombre de cooccurrences ci,j entre les mots des nœuds ni et nj , de sorte
que ceux qui cooccurrent le plus fréquemment se transfèrent plus d’importance (voir l’équation 2).

Importance(ni) = (1− λ)× λ
∑

nj∈A(ni)

ci,j × Importance(nj)∑

nk∈A(nj)

cj,k
(2)

Plus récemment, Bougouin et al. (2013), ont cherché à tirer profit des sujets abordés dans le document.
Ils considèrent comme sujet les groupes de termes-clés candidats ayant un nombre suffisant de mots
en commun. Ces sujets sont ensuite ordonnés, puis les termes-clés sont extraits des sujets les plus
importants (un terme-clé par sujet). Notre travail étend celui de Bougouin et al. (2013), nous revenons
donc plus en détail sur cette méthode dans la section 3.

2.2 Indexation contrôlée

Contrairement à l’indexation libre, l’indexation contrôlée nécessite un vocabulaire spécifique au
domaine du document analysé. Elle a pour objectif d’indexer les documents de manière homogène (un
seul terme-clé par concept, quels que soient les documents) et spécifique au domaine (respectueuse du
langage du domaine). Dans ce but, l’indexation contrôlée est plus difficile, car elle doit être capable
de trouver des termes-clés qui ne sont pas obligatoirement présents dans le contenu du document.

Medelyan & Witten (2006) ont proposé KEA++, une méthode d’indexation par termes-clés contrôlée
qui assigne les termes-clés à partir d’un thésaurus (vocabulaire contrôlé). Dans un premier temps, les
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termes du thésaurus sont projetés dans le document et ceux présents dans le document sont retenus
comme termes-clés candidats. Dans un second temps, les termes-clés candidats sont classés en tant
que « terme-clé » ou « non terme-clé » avec un classifieur naïf bayésien et trois traits statistiques : le
TF-IDF du terme-clé candidat (Witten et al., 1999), sa première position (Witten et al., 1999) et le
nombre de relations d’association qu’il entretien avec les autres au sein du thésaurus.

Au cours de la campagne d’évaluation BioASQ (Partalas et al., 2013), l’indexation contrôlée par
termes-clés a été formulée en un problème de classification multi-étiquettes multi-classes. Les
étiquettes sont les termes-clés du document et les classes les entrées d’un vocabulaire contrôlé. Le
problème de classification multi-étiquettes multi-classes est généralement considéré comme plusieurs
problèmes de classification binaire. Soit un classifieur est appris pour chaque classe. Soit un classifieur
est appris pour chaque paire de classes et les classes retenues sont celles proposées par le plus de
classifieurs.

3 Une approche hybride

L’approche que nous proposons vise à résoudre le problème d’indexation par termes-clés de manière
globale en effectuant les deux catégories d’indexation, libre et contrôlée. L’objectif est de simuler
l’indexation manuelle réalisée dans un cadre professionnel, celui des bibliothèques numériques.

La méthode que nous proposons étend la méthode TopicRank (Bougouin et al., 2013). TopicRank est
une méthode à base de graphe fonctionnant en cinq grandes étapes :

1. Sélection des termes-clés candidats. TopicRank suit les travaux précédents (Wan & Xiao,
2008; Hasan & Ng, 2010) en sélectionnant les plus longues séquences de noms et d’adjectifs
en tant que termes-clés candidats.

2. Groupement en sujets. Tous les termes-clés candidats sont réduits à des sacs de mots
racinisés et ceux partageant un quart de leurs mots racinisés sont groupés au sein du même
sujet.

3. Construction du graphe. Le document est représenté par un graphe complet où les nœuds
sont les sujets. Chaque sujet est connecté aux autres par une arête pondérée selon la force
du lien entre les sujets. Plus les termes-clés candidats de deux sujets sont proches dans le
document, plus la pondération de l’arête est élevée entre les deux sujets.

4. Ordonnancement des sujets. À la manière de TextRank (Mihalcea & Tarau, 2004), les sujets
sont ordonnés par importance de sorte que plus un sujet est fortement connecté à un grand
nombre de sujets, plus il gagne d’importance, et plus les sujets avec lesquels il est fortement
connecté sont importants, plus l’importance qu’il gagne est forte.

5. Extraction des termes-clés. Un unique terme-clé est extrait pour chacun des k plus impor-
tants sujets. Bougouin et al. (2013) ont choisi de sélectionner dans chaque sujet le terme-clé
candidat qui apparaît en premier dans le document.

Notre méthode modifie la construction du graphe, l’ordonnancement par importance et la sélection
des termes-clés de TopicRank. La construction du graphe étend le graphe de sujet en l’unifiant à un
graphe des termes-clés de référence du domaine. L’ordonnancement est désormais conjoint entre
les sujets du document et les termes-clés du domaine. Enfin, la sélection des termes-clés ajoute la
possibilité de puiser dans le graphe du domaine afin de réaliser une indexation contrôlée.
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termes-clés du domaine

V1V2 V3

V4V5

sujets du document

V6V7 V8

V9 Légende :

: Ainterne

: Aexterne

FIGURE 1 – Illustration du graphe unifié que nous proposons

3.1 Construction du graphe

Afin de réaliser simultanément indexation libre et contrôlée, nous unifions deux graphes : l’un
représentant le document (graphe de sujets) et l’autre les termes-clés de référence de son domaine
(graphe du domaine). Le premier graphe sert à l’indexation libre. Le second, construit à partir des
termes-clés de référence de documents d’entraînement, sert à l’indexation contrôlée. À l’instar de
Chaimongkol & Aizawa (2013) en extraction de termes techniques, nous faisons l’hypothèse que les
termes-clés de référence des documents d’entraînement constituent la terminologie du domaine et nous
les utilisons comme substituts au vocabulaire contrôlé usuel en indexation contrôlée. Contrairement
aux termes-clés candidats sélectionnés dans le document, les termes-clés de référence ne sont pas
redondants et ne nécessitent pas d’être groupés en sujets.

Soit le graphe unifié non orienté G = (N,A = Ainterne ∪ Aexterne). N dénote indifféremment les
sujets et les termes-clés du domaine. A regroupe les arêtes Ainterne, qui connectent deux sujets ou
deux termes-clés du domaine, et les arêtes Aexterne, qui connectent un sujet à un terme-clé de référence
(voir la figure 1). Le graphe de sujets et le graphe du domaine sont unifiés grâce aux arêtes Aexterne. En
considérant le domaine comme une carte conceptuelle, l’objectif des arêtes Aexterne est de connecter le
document à son domaine par l’intermédiaire des concepts qu’ils partagent. Une arête Aexterne est créée
entre un sujet et un terme-clé du domaine si ce dernier appartient au sujet, c’est-à-dire correspond à
l’un de ses termes-clés candidats.

Pour permettre un ordonnancement conjoint des sujets et des termes-clés du domaine, le schéma de
connexion entre deux sujets et entre deux termes-clés du domaine (arêtes Ainterne) doit être homogène.
En effet, si les conditions de connexion et si la pondération des arêtes ne sont pas équivalentes et du
même ordre de grandeur, alors l’impact du domaine sur le document, et du document sur le domaine,
sera marginal. Pour obtenir un graphe unifié homogène, nous connectons deux sujets ou deux termes-
clés du domaine ni et nj lorsqu’ils apparaissent dans le même contexte et nous pondèrons leur arête
par le nombre de fois que cela se produit (poids(ni, nj)). Lorsqu’il s’agit des sujets, le contexte est
une phrase du document ; lorsqu’il s’agit des termes-clés du domaine, le contexte est l’ensemble des
termes-clés de référence d’un document d’entraînement 1.

1. Les contextes étant utilisés pour la création du graphe, le graphe de sujets n’est plus complet comme celui de TopicRank.
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3.2 Ordonnancement conjoint des sujets et des termes-clés du domaine

L’ordonnancement conjoint des sujets et des termes-clés du domaine établit leur ordre d’importance
vis-à-vis du contenu du document et du domaine. Pour cela, un score d’importance est attribué simul-
tanément aux sujets et aux termes-clés du domaine. Nous reprenons le principe de la recommandation
de TopicRank et l’adaptons au problème d’ordonnancement conjoint. Les premières hypothèses de
recommandation sont donc les mêmes que celles de TopicRank :

— un sujet est d’autant plus important s’il est fortement connecté à un grand nombre de sujets et
si les sujets avec lesquels il est fortement connecté sont importants ;

— un terme-clé du domaine est d’autant plus important s’il est fortement connecté à un grand
nombre de termes-clés du domaine et si les termes-clés du domaine avec lesquels il est
connecté sont importants.

Ces hypothèses de recommandation, que nous qualifions d’internes, permettent d’établir l’importance
des sujets les uns par rapport aux autres et l’importance des termes-clés du domaine les uns par
rapport aux autres. Cependant, elles ne permettent pas de tirer profit des relations entre sujets et
termes-clés du domaine. Par ailleurs, l’importance des termes-clés du domaine ne dépend pas du
document. Nous ajoutons donc deux nouvelles hypothèses de recommandation, que nous qualifions
d’externes :

— un sujet est d’autant plus important s’il est représenté par (connecté à) d’importants termes-clés
du domaine ;

— un terme-clé du domaine est d’autant plus important vis-à-vis du contenu du document s’il
véhicule (est connecté à) l’un de ses sujets importants.

Les sujets et termes-clés du domaine sont ainsi évalués d’après leur usage dans le document et leur
importance dans le domaine. L’ordonnancement des uns joue un rôle sur celui des autres et permet
ainsi d’effectuer conjointement une indexation libre et contrôlée.

L’équation 3 exprime le calcul de l’importance d’un sujet ou d’un terme-clé du domaine à partir de sa
recommandation interne Rinterne et de sa recommandation externe Rexterne :

S(ni) = (1− λ) Rexterne(ni) + λ Rinterne(ni) (3)

Rinterne(ni) =
∑

nj∈Ainterne(ni)

poids(nj , ni)× S(nj)∑

nk∈Ainterne(nj)

poids(nj , nk)
(4)

Rexterne(ni) =
∑

nj∈Aexterne(ni)

S(nj)

|Aexterne(nj)|
(5)

où Ainterne(ni) représente l’ensemble de tous les nœuds connectés au nœud ni par une arête Ainterne,
où Aexterne(ni) représente l’ensemble de tous les nœuds connectés au nœud ni par une arête Aexterne

et où le facteur λ permet de définir la recommandation la plus influente entre Rinterne et Rexterne. Par
défaut, nous définissons λ = 0, 5.

3.3 Sélection des termes-clés

Nous utilisons l’ordre d’importance établit avec le score S des sujets et des termes-clés du domaine
pour déterminer les termes-clés du document. Les k nœuds du graphe unifié ayant obtenu les meilleurs
scores sont retenus, qu’ils soient des sujets ou des termes-clés du domaine.
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Lorsqu’un terme-clé du domaine doit être assigné (indexation contrôlée), une étape de vérification
supplémentaire est effectuée pour s’assurer que son importance relève aussi bien du domaine que
du document. En effet, il est possible que le graphe du domaine soit constitué de composantes
connexes, soit de sous-graphes dont les nœuds ne sont connectés qu’entre eux. Dans ce cas, il se
peut qu’un terme-clé du domaine d’un sous-graphe ne soit connecté, ni directement, ni indirectement
(par l’intermédiaire d’un autre nœud), à un sujet du document. Son importance est donc déterminée
uniquement à partir du domaine et il n’est donc pas pertinent de l’assigner au document.

Lorsqu’un nœud retenu représente un sujet, c’est la même stratégie que celle de TopicRank qui est
appliquée. Pour un sujet donné, le terme-clé extrait est son terme-clé candidat qui apparaît en premier
dans le document.

3.4 Exemple

La figure 2 donne un exemple d’indexation automatique par termes-clés (hybride) libre et contrôlée
avec notre méthode, à partir d’une notice bibliographique d’un article d’archéologie. Dans cet exemple,
nous observons une meilleure indexation par termes-clés qu’avec TopicRank. Tout d’abord, nous
voyons que le graphe du domaine permet l’assignement du terme-clés générique « France » qui n’est
pas présent dans le document. Ensuite, nous voyons que les relations de « diffusion », « analyse » et
« répartition » dans le graphe du domaine permettent de les ordonner mieux qu’avec TopicRank (ils
font maintenant partie des termes-clés correctement extraits).

4 Paramètres expérimentaux

4.1 Collections de données

Nous conduisons nos expériences sur quatre collections de notices bibliographiques en domaines
de spécialité : linguistique, sciences de l’information, archéologie et chimie. Chaque collection
est constituée d’environ 700 notices en français extraites depuis les bases de données de l’Inist.
Les notices sont constituées d’un titre, d’un résumé d’article scientifique et de termes-clés annotés
manuellement par des indexeurs professionnels. Le tableau 1 présente ces collections. Chacune d’elles
est répartie en deux sous-ensembles : un ensemble d’apprentissage que nous utilisons pour représenter
le domaine, et un ensemble de test pour l’évaluation.

La quantité de termes-clés contrôlés indiquée dans le tableau 1 montre l’importance de l’indexation
contrôlée. En effet, plus de la moitié des termes-clés ne peuvent pas être obtenus par indexation libre.

4.2 Méthodes de référence

Dans nos expériences, nous comparons notre méthode, que nous appelons TopicRankSpe, à TF-IDF,
TopicRank et KEA++. Pour cette dernière, nous utilisons les thésaurus décrivant les vocabulaires
contrôlés de l’Inist en linguistique, sciences de l’information, archéologie et chimie.

Afin de mesurer l’efficacité de l’ordonnancement conjoint, nous comparons aussi TopicRankSpe
à deux variantes. La première, TopicRankSpelibre, ne réalise que l’indexation libre. La seconde,
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Étude préliminaire de la céramique non tournée micacée du bas Languedoc occidental : typologie, chronologie et
aire de diffusion

L’étude présente une variété de céramique non tournée dont la typologie et l’analyse des décors permettent de l’identifier
facilement. La nature de l’argile enrichie de mica donne un aspect pailleté à la pâte sur laquelle le décor effectué selon la
méthode du brunissoir apparaît en traits brillant sur fond mat. Cette première approche se fonde sur deux séries issues de
fouilles anciennes menées sur les oppidums du Cayla à Mailhac (Aude) et de Mourrel-Ferrat à Olonzac (Hérault). La carte de
répartition fait état d’échanges ou de commerce à l’échelon macrorégional rarement mis en évidence pour de la céramique
non tournée. S’il est difficile de statuer sur l’origine des décors, il semble que la production s’insère dans une ambiance
celtisante. La chronologie de cette production se situe dans le deuxième âge du Fer. La fourchette proposée entre la fin du IVe

et la fin du IIe s. av. J.-C. reste encore à préciser.

Termes-clés de référence : distribution ; mourrel-ferrat ; olonzac ; le cayla ; mailhac ; micassé ; céramique non-tournée ;
celtes ; production ; echange ; commerce ; cartographie ; habitat ; oppidum ; site fortifié ; fouille ancienne ; identification ;
décor ; analyse ; répartition ; diffusion ; chronologie ; typologie ; céramique ; etude du matériel ; hérault ; aude ; france ; europe ;
la tène ; age du fer.

termes-clés du domaine (sous-partie)

france

typologie chronologie

céramique production

analysedécor

répartition diffusion

sujets du document (sous-partie)

[typologie] [chronologie]

[céramique]

[production]

[analyse]

[décors ; décor][répartition] [diffusion]

[étude préliminaire]

[fer]

Sortie de TopicRank : décors ; céramique ; chronologie ; typologie ; production ; fin ; étude préliminaire ; fer ; deuxième
âge ; aire.

Sortie de notre méthode : céramique ; décors ; typologie ; chronologie ; production ; étude préliminaire ; diffusion ; analyse ;
france ; répartition.

FIGURE 2 – Exemple d’extraction de termes-clés avec notre méthode sur le résumé d’une notice d’un
artice d’archéologie. Les termes-clés soulignés sont les termes-clés correctement extraits.
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Collection Documents Termes-clés
Quantité Mots moy. Quantité moy. Contrôlés Mots moy.

Linguistique
Appr. 515 160,5 8,6 60,6 % 1,7

Test 200 147,0 8,9 62,8 % 1,8
Sciences de l’info.

Appr. 506 105,0 7,8 67,9 % 1,8
Test 200 157,0 10,2 66,9 % 1,7

Archéologie
Appr. 518 221,1 16,9 37,0 % 1,3

Test 200 213,9 15,6 37,4 % 1,3
Chimie

Appr. 582 105,7 12,2 75,2 % 2,2
Test 200 103,9 14,6 78,8 % 2,4

TABLE 1 – Collections de données

TopicRankSpecontrôlé, n’effectue que l’indexation contrôlée.

4.3 Mesures d’évaluation

Les performances des méthodes d’extraction de termes-clés sont exprimées en termes de précision
(P), rappel (R) et f1-mesure (F). En accord avec l’évaluation menée dans les travaux précédents, les
opérations de comparaison entre les termes-clés de référence et les termes-clés extraits sont effectuées
sur leurs racines préalablement calculées par le racineur de Porter (1980).

Nous représentons aussi les résultats sous la forme de courbes de rappel–précision. Celles-ci per-
mettent d’observer si une méthode domine les autres pour les critères de rappel et de précision. Une
méthode dominante est une méthode dont les valeurs de précision et de rappel, quelles qu’elles soient,
sont toujours supérieures à celles des autres méthodes. Pour générer ces courbes, nous calculons la
précision et le rappel lorsque le nombre de termes-clés proposés varie de un jusqu’au nombre total de
termes-clés candidats.

5 Résultats

Nous réalisons ici une série d’expériences destinées à comparer TopicRankSpe à l’existant, puis à
observer son comportement selon différentes configurations.

Le tableau 2 montre les performances de TopicRankSpe en domaines de spécialité (linguistique,
sciences de l’information, archéologie, chimie) comparées à celles des méthodes de référence. De ma-
nière générale, les résultats montrent le bien fondé de TopicRankSpe : la variante TopicRankSpecontrôlé
réalise les meilleures performances, suivie par TopicRankSpe et TopicRankSpelibre. Les faibles per-
formances de KEA++ sont surprenantes, d’autant plus que la seule autre méthode d’indexation
contrôlée, TopicRankSpecontrôlé, est celle qui réalise les meilleures performances. Contrairement à
TopicRankSpecontrôlé, KEA++ se limite aux entrées du thésaurus qui occurrent dans le document,
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Méthode Linguistique Sciences de l’info. Archéologie Chimie
P R F P R F P R F P R F

TF-IDF 13,3 15,8 14,2 13,5 14,2 13,4 28,2 19,2 22,3 15,8 12,3 13,2
TopicRank 11,8 13,8 12,5 12,2 12,8 12,2 29,9 20,3 23,7 14,6 11,5 12,3
KEA++ 11,6 13,0 12,1 9,5 10,2 9,6 23,5 16,2 18,8 11,4 8,5 9,2
TopicRankSpelibre 14,3 16,5 15,1 15,4 15,9 15,2‡ 36,7 24,6 28,8† 15,8 12,1 13,1
TopicRankSpecontrôlé 24,5 28,3 25,8 19,7 19,8 19,2‡ 47,8 32,3 37,7† 20,0 14,8 16,3†
TopicRankSpe 18,8 21,9 19,9 17,3 17,7 17,0‡ 38,3 25,7 30,1† 17,2 13,4 14,4‡

TABLE 2 – Résultat de l’extraction de dix termes-clés avec TF-IDF, TopicRank, KEA++,
TopicRankSpelibre, TopicRankSpecontrôlé et TopicRankSpe appliqués aux collections Termith. † et ‡
indiquent une amélioration significative vis-à-vis des méthodes de référence, à 0,001 et 0,05 pour le
t-test de Student, respectivement.

Libre (%) Contrôlé (%)
Linguistique 61,7 38,3
Sciences de l’info. 66,4 33,6
Archéologie 69,1 30,9
Chimie 68,4 31,6

TABLE 3 – Taux moyens d’indexation libre et contrôlée réalisée par TopicRankSpe sur les données
Termith

alors que la majorité des termes-clés des collections Termith n’apparaissent pas dans les documents.
De plus les thésaurus de l’Inist ne sont pas aussi riches que ceux utilisés par Medelyan & Witten
(2006) dans leurs expériences : moins de relations y sont définies entre les concepts. TopicRankSpe et
ses variantes sont significativement meilleurs que les méthodes de référence. Comparées à celles de
TopicRank, les performances de TopicRankSpelibre montrent que le domaine apporte des informations
permettant d’ordonner plus précisément les sujets du document. Le fait que TopicRankSpecontrôlé
obtienne les meilleures performances montre aussi que les termes-clés du domaine sont ordonnés
efficacement d’après le contenu du document (ses sujets).

Les courbes de précision et de rappel de la figure 3 permettent de comparer le comportement respectif
des méthodes de référence, de TopicRankSpe et de ses variantes 2. Elles montrent que TopicRankSpe
et ses variantes dominent les méthodes de référence selon les critères de précision et de rappel. Parmi
elles, nous observons aussi que la variante TopicRankSpecontrôlé domine la variante TopicRankSpelibre,
mais que TopicRankSpe n’est, ni dominante, ni dominé par elles. Bien que l’amélioration significative
de TopicRank par TopicRankSpe et ses variantes montrent l’apport de l’ordonnancement conjoint
entre sujets du document et termes-clés du domaine, la réalisation simultanée de l’indexation libre et
contrôlée reste difficile.

Afin d’observer la place que prend l’indexation contrôlée dans TopicRankSpe, nous nous intéressons
maintenant aux taux de termes-clés proposés par indexation libre ou contrôlée par TopicRankSpe.
Le table tableau 3 montre les taux d’indexation libre et contrôlée pour chaque collection de notices.
Nous observons que l’indexation libre est légèrement prédominante face à l’indexation contrôlée.
Les deux catégories d’indexation par termes-clés sont effectivement réalisées conjointement, mais

2. Notez que le rappel maximum affiché pour TopicRankSpe est supérieur à celui des autres méthodes, car TopicRankSpe
propose des termes-clés absents des documents, contrairement aux autres méthodes.
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FIGURE 3 – Courbes de rappel-précision de TF-IDF, TopicRank KEA++, TopicRankSpelibre,
TopicRankSpecontrôlé et TopicRankSpe appliqués aux données Termith
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FIGURE 4 – Performance de TopicCoRank appliqué aux données Termith, lorsque le taux d’indexation
contrôlée varie

l’ordonnancement donne plus d’importance aux sujets du document qu’aux termes-clés du domaine.
En domaines de spécialité où l’indexation contrôlée est préférée, cela peut être résolu en travaillant
sur un affinage des schémas de connexion des nœuds de chaque graphe.

Enfin, nous réalisons une dernière expérience pour déterminer si l’ordonnancement des termes-clés est
efficace. Pour cela, nous faisons une expérience dans laquelle nous modifions l’étape de sélection des
termes-clés de TopicRankSpe et forçons le taux d’indexation contrôlée. Un ordonnancement efficace
des termes-clés du domaine doit induire une courbe de performance cumulative quand nous faisons
croître le taux d’indexation contrôlée 3. La figure 4 montre la performance de TopicRankSpe lorsque
le taux d’indexation contrôlée varie de 0 % à 100 % avec un pas de 10 %. À chaque augmentation
du taux d’indexation contrôlée, la performance de TopicRankSpe augmente. L’ordonnancement des
termes-clés du domaine fait donc émerger efficacement les plus importants vis-à-vis du document.

6 Conclusion

Dans cet article, nous avons présenté une méthode à base de graphe permettant de réaliser simultané-
ment une indexation par termes-clés libre et contrôlée. Notre méthode, qui étend TopicRank, unifie le
graphe des sujets du document à un graphe représentant les termes de son domaine de spécialité, puis
les ordonne conjointement. Comparée à l’état de l’art, notre méthode a montré de meilleures perfor-
mances en termes de précision, de rappel et de f-mesure. En domaines de spécialité, la connaissance
du domaine joue un rôle crucial pour améliorer l’indexation automatique par termes-clés.
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3. Dans cette situation, cela signifie que la performance obtenue avec TopicRankSpecontrôlé est la performance maximale
avec TopicRankSpe
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RÉSUMÉ
Dans cet article, nous proposons trois améliorations simples pour l’apprentissage global d’analyseurs
en dépendances par transition de type ARCEAGER : un oracle non déterministe, la reprise sur le même
exemple après une mise à jour et l’entraînement en configurations sous-optimales. Leur combinaison
apporte un gain moyen de 0,2 UAS sur le corpus SPMRL. Nous introduisons également un cadre
général permettant la comparaison systématique de ces stratégies et de la plupart des variantes
connues. Nous montrons que la littérature n’a étudié que quelques stratégies parmi les nombreuses
variations possibles, négligeant ainsi plusieurs pistes d’améliorations potentielles.

ABSTRACT
Don’t Stop Me Now ! Improved Update Strategies for Global Training of Transition-Based
Dependency Parsers.

In this paper, we propose three simple improvements for global training of ARCEAGER transition-
based dependency parsers : a non-deterministic oracle, resuming on the same example after an update
and training in suboptimal configurations. Their combination yields an average improvement of 0.2
UAS on the SPMRL dataset. Moreover, we introduce a general framework that enables systematic
comparison of those strategies and most variants. We show that the literature has only explored a
small number of strategies among the multiple design variants, neglecting potential improvements.

MOTS-CLÉS : Analyse en dépendances, Analyse par transition, Oracle.

KEYWORDS: Dependency parsing, Transition-based, Oracle.

Les principaux algorithmes d’analyse en dépendances se répartissent en deux catégories, les analyseurs
à base de graphes et par transition 1. Nous nous intéressons ici à la deuxième catégorie, et plus
particulièrement aux méthodes incrémentales avec recherche inexacte. Malgré l’efficacité de leur
entraînement et la qualité de leurs prédictions, nous affirmons que ces algorithmes disposent encore
d’une marge d’amélioration en précision, accessible par des moyens simples et sans surcoût de calcul.

Après un rappel de l’état de l’art (§ 1) et l’étude de ses limites, nous proposons et validons expéri-
mentalement (§ 2 et § 3) trois améliorations simples de l’apprentissage. Motivés par la possibilité de
rapprochement de ces stratégies avec d’autres méthodes classiques, nous introduisons (§ 4) un forma-
lisme permettant une description unifiée de ces analyseurs, ouvrant la voie à d’autres améliorations.

1. Respectivement graph-based et transition-based dans la littérature anglo-saxonne.
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1 Principe d’un analyseur syntaxique par transition

Nous rappelons, dans cette section, les principes de fonctionnement des analyseurs syntaxiques par
transition ainsi que les méthodes d’apprentissage associées. Par souci de clarté, nous ne considérerons
ici que les analyseurs ARCEAGER (Nivre, 2008). Notre analyse se généralise facilement aux autres
analyseurs par transition en dépendances et en constituants (Coavoux & Crabbé, 2015).

1.1 Prédiction structurée d’un arbre de dépendance

Dans un système par transition, la sortie est construite de manière incrémentale : dans une configura-
tion c décrivant l’analyse partielle d’une phrase, l’analyseur choisira une transition t ; ce choix lui
permettra d’étendre la sortie en cours de construction et de passer dans une configuration c′ = c ◦ t
qualifiée de « successeur » de c, qui est alors un antécédent de c′. L’analyse d’une phrase se déduit
alors d’une dérivation, c’est-à-dire d’une suite de transitions permettant de transformer une configura-
tion initiale décrivant un arbre de dépendance vide en une configuration finale dans laquelle chaque
mot est relié à son gouverneur. La Figure 1 illustre un exemple de dérivation.

Elle | revient demain LEFT−−−→ | revient demain SHIFT−−−→ revient | demain

revient | demain RIGHT−−−→ revient demain | REDUCE−−−−→ revient |

FIGURE 1: Exemple de dérivation ARCEAGER, montrant la configuration courante (pile et buffer de
part et d’autre du séparateur) et son évolution après chacune des quatre transitions ARCEAGER.

À chaque étape de l’analyse, le score de chaque transition est calculé, généralement par un modèle
linéaire réalisant pour cette transition le produit scalaire entre le vecteur φ de caractéristiques de
la configuration courante et un vecteur de paramètres w. Le score (global) d’un arbre est défini
comme la somme des scores des transitions le construisant. Analyser syntaxiquement une phrase
consiste à trouver l’arbre de plus grand score. Cette recherche est généralement faite, pour des raison
de complexité, par des méthodes approchées comme la recherche gloutonne (Nivre, 2008) ou la
recherche en faisceau (beam search) (Zhang & Clark, 2008), qui ont un temps d’inférence linéaire
par rapport à la taille de la phrase.

Dans la suite de ce travail, nous nous concentrerons sur les analyseurs en faisceau qui constituent
aujourd’hui l’état de l’art en analyse syntaxique : le faisceau contient initialement uniquement
la configuration initiale ; puis, à chaque étape (ou profondeur) de la dérivation, l’ensemble des
successeurs des configurations du faisceau est calculé, puis tronqué aux k configurations de plus
grand score. Le décodage se poursuit jusqu’à ce qu’une configuration finale soit atteinte.

Le choix d’utiliser une méthode d’inférence incrémentale soulève deux questions. Premièrement, elle
entraîne une intrication très forte entre les exemples utilisés pour estimer le vecteur de paramètres
w et les exemples qui devront être analysés en test : toute modification du vecteur de paramètres,
au cours de l’apprentissage, modifiera directement les configurations qui seront explorées, pour
les exemples qui suivent, par l’algorithme de recherche approché. Les configurations visitées en
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apprentissage doivent donc être engendrées de manière à assurer leur similarité aux configurations
qui seront rencontrées en test. Notons que les exemples ne sont pas i.i.d., ce qui remet en cause l’une
des hypothèses fondamentales de l’apprentissage statistique.

Deuxièmement, tout arbre de dépendance, et notamment l’arbre de référence, peut correspondre à
plusieurs dérivations. Cette ambiguïté, qualifiée de « fallacieuse » (spurious ambiguity), complique
l’estimation des paramètres, puisque la plupart des algorithmes d’apprentissage exploitent une unique
référence qui indique la « direction » de la mise à jour (par exemple dans le calcul du gradient).

Si toutes les méthodes incrémentales souffrent de ces deux travers (Knyazeva et al., 2015), les analy-
seurs syntaxiques soulèvent un troisième problème : les distributions de caractéristiques proposées
au classifieur en apprentissage sont différentes en début et fin de dérivation, d’une part parce que
ces caractéristiques correspondent à des tokens de début (avec majuscule, pronoms personnels des
langues SVO et SOV) ou de fin de phrase (ponctuations, verbes des langues SOV), d’autre part
du fait de la proximité de ces tokens aux feuilles (déterminants) ou à la racine (verbes) des arbres
de dépendance. En effet, les systèmes de type décalage-réduction (shift-reduce) traitent, en fin de
dérivation, davantage de gros sous-arbres, réduits à leur racine, puisque les dernières transitions
correspondent à l’analyse des tokens finaux et au rattachement des « grandes structures » de la phrase.

1.2 Apprentissage des analyseurs en faisceau

Cadre général L’estimation d’un vecteur de paramètres permettant de guider une recherche en
faisceau est un problème au cœur de nombreux domaines et les solutions proposées varient fortement
d’une communauté à l’autre. Par exemple, en traduction automatique, les paramètres de la fonction
de score sont appris en assurant que les n meilleures traductions d’une phrase sont bien ordonnées
selon une mesure de qualité (Och & Ney, 2002; Hopkins & May, 2011) ; de manière similaire, Xu
et al. (2009) proposent d’utiliser un critère de ranking pour résoudre des problèmes de planification.

En ce qui concerne l’apprentissage des analyseurs syntaxiques, les travaux de Collins & Roark (2004)
ont introduit une approche à base de perceptron moyenné pour estimer le vecteur de paramètres
permettant de calculer le score d’une transition. Cette approche a été adoptée dans la quasi-totalité des
travaux ultérieurs 2. L’apprentissage se déroule en-ligne (online) : pour chaque phrase de l’ensemble
d’apprentissage, l’analyseur commence par prédire l’arbre de dépendance en utilisant les poids
courants du modèle dans sa recherche en faisceau ; dès qu’une erreur est détectée, le décodage est
interrompu et le vecteur de paramètres est mis à jour en pénalisant une dérivation « négative » se
terminant dans la configuration c− et en renforçant une dérivation « positive » se terminant dans une
configuration c+. (Zhang & Nivre, 2012) montre expérimentalement que dans le cas d’un analyseur en
faisceau, il est nécessaire d’utiliser un critère d’apprentissage global (un perceptron structuré (Collins,
2002)) et de considérer dans les mises à jour l’ensemble des caractéristiques observées lors d’une
dérivation et non pas celles d’une seule transition. La définition de l’algorithme d’apprentissage
revient donc, essentiellement, à spécifier c−, c+, ainsi que la manière de détecter une erreur de
décodage. Plusieurs stratégies ont été proposées, nous présentons dans le paragraphe suivant les deux
principales, EARLY UPDATE et MAX VIOLATION.

Le fait d’imbriquer les étapes d’apprentissage et d’inférence a globalement pour effet 3 de rendre

2. Des approches comme (Coavoux & Crabbé, 2015) estiment ces paramètres avec un réseau de neurones. Notre analyse
reste valable car leur apprentissage nécessite de déterminer une unique référence et porte sur le score de la meilleure solution.

3. Cette imbrication n’a été, pour le moment, justifiée que de manière intuitive et empirique, même si son principe est au
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les configurations vues en apprentissage « similaires » à celles du test : l’apprentissage visite, en
effet, des configurations engendrées par la même fonction de décision (c.-à-d. par le même vecteur de
paramètres) que celle qui sera utilisée pour analyser les phrases du test. On peut ainsi espérer que les
erreurs faites lors de la prédiction des transitions seront similaires lors de l’apprentissage et du test et
que l’analyseur apprendra ainsi à limiter la propagation des erreurs.

Stratégies EARLY UPDATE et MAX VIOLATION Dans sa version standard, l’algorithme du
perceptron fait évoluer les paramètres en comparant la dérivation complète prédite avec une dérivation
complète de référence, précalculée à l’aide de règles ad hoc 4. Par opposition, le principe EARLY
UPDATE (Collins & Roark, 2004) conduit à interrompre le décodage et à réaliser une mise à jour
dès que cette dérivation de référence sort du faisceau. Les erreurs ne faisant que s’accumuler, il
est en effet certain dès cette étape que la prédiction finale sera erronée et qu’une mise à jour sera
nécessaire ; ne pas attendre la fin de la dérivation permet d’éviter que des configurations résultant
d’une accumulation d’erreurs et donc très éloignées de celles qui seront visitées en test n’affectent
la mise à jour. Les paramètres évoluent alors pour renforcer les caractéristiques de c+ (la référence
sortie du faisceau) et inversement pour pénaliser celles de c− (la meilleure hypothèse courante du
faisceau). La fin de la dérivation est ignorée et l’apprentissage continue avec une autre phrase.

L’approche MAX VIOLATION (Huang et al., 2012) s’appuie sur des principes similaires : lorsque
la référence sort du faisceau, on recherche la profondeur de dérivation maximisant l’écart entre le
score de la référence et celui de la meilleure hypothèse courante du faisceau. La mise à jour implique
alors l’hypothèse courante à cette profondeur et un antécédent de la configuration finale de référence.
Cette méthode permet de couvrir un plus grand nombre de transitions que la méthode précédente,
tout en garantissant que les mises à jour sont déclenchées par des erreurs de score global (violations) ;
elle permet de garantir théoriquement, comme EARLY UPDATE, la convergence de l’apprentissage
tout en étant, expérimentalement, plus rapide. Choisir exactement l’écart maximal de score permet de
s’assurer qu’on n’inclut les transitions dans la mise à jour que tant que celle de la branche positive est
plus mal notée que la négative ; nous verrons en § 2 que cette garantie a toutefois un coût.

Perceptron moyenné À la fin de l’apprentissage, le vecteur de paramètres est défini comme la
moyenne de l’ensemble des valeurs prises durant l’apprentissage. Comme le montre (Collins, 2002),
considérer la moyenne du vecteur de paramètres permet d’améliorer les performances en prédiction.

Une difficulté des approches en faisceau, ignorée par la littérature, est l’interaction de ce moyennage
final avec l’apprentissage global. Comme les mises à jour globales impliquent plusieurs transitions,
les pas de temps d’apprentissage sont désynchronisés des pas de temps de décodage et une moyenne
faite suivant l’une ou l’autre échelle ne donnera pas les mêmes modèles. Nos travaux utilisent l’échelle
de temps du décodage, ce qui revient à exécuter la mise à jour successivement sur chaque transition.

2 Amélioration des stratégies d’apprentissage

Les stratégies EARLY UPDATE et MAX VIOLATION présentent plusieurs limitations :
1. Elles reposent toutes deux sur une dérivation de référence précalculée de façon déterministe.

Dans le système ARCEAGER, dans lequel les arbres de référence ont souvent de nombreuses

cœur des algorithmes d’apprentissage par imitation (Ross & Bagnell, 2010). En dépit des travaux de Chang et al. (2015) qui
explicitent ce lien, très peu de garanties théoriques ont été apportées aux algorithmes d’apprentissage que nous présentons ici.

4. Ces règles visent à résoudre le problème des références multiples, en décidant de manière arbitraire quelle transition
choisir en cas d’ambiguïté.
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dérivations, il arrive donc que le modèle soit mis à jour alors même que l’arbre de dépendance
de référence a été prédit, mais via une autre dérivation.

2. Ces deux méthodes opèrent leurs mises à jour sur des préfixes des dérivations et introduisent
un biais dans la distribution des caractéristiques vues à l’apprentissage : les configurations de
début de dérivation sont sur-représentées par rapport à celles plus proches de la fin.

3. Le décodage est initialisé depuis une configuration vide, depuis laquelle tout arbre de référence
est accessible : les mises à jour ont toujours pour effet de renforcer des configurations corres-
pondant à des arbres de référence. Or, au moment du test, les configurations évaluées peuvent
être erronées et présenter des caractéristiques jamais vues à l’entraînement. Pour rendre le
modèle capable de prendre de bonnes décisions dans ces cas, il est crucial (Goldberg & Nivre,
2013) de considérer également des configurations non optimales durant l’apprentissage.

Nous allons montrer comment les stratégies EARLY UPDATE et MAX VIOLATION peuvent être
étendues pour apporter des solutions à chacun de ces problèmes. Tout le code nécessaire à leur mise
en place est librement disponible (Aufrant & Wisniewski, 2016).

2.1 Oracles non déterministes pour les analyseurs en faisceau

Goldberg & Nivre (2012) ont montré que, dans le cas d’un analyseur glouton, adapter c+ à l’état dans
lequel se trouve l’analyseur et non de manière arbitraire permet d’éviter les erreurs de mise à jour et
d’améliorer significativement les performances. L’oracle qualifié de non déterministe qu’ils proposent
n’a toutefois jamais été généralisé au cas d’un analyseur ARCEAGER en faisceau.

La méthode EARLY UPDATE se généralise facilement aux oracles non déterministes : il suffit de
changer le critère d’erreur pour que celui-ci détecte, non pas le moment où la référence précalculée
sort du faisceau, mais le moment où plus aucune hypothèse du faisceau ne peut générer l’arbre de
référence. L’oracle reconnaît ainsi toutes les références concurrentes, d’où son non déterminisme.

Ce critère d’erreur est implanté en agrégeant au décodage, sur la totalité des transitions d’une
dérivation, la fonction de coût de Goldberg & Nivre (2013). Cette fonction COST(t) compte le
nombre de dépendances correctes qui ne pourront plus être prédites si l’on choisit la transition t.
Formellement, une dérivation aboutissant dans une configuration c à partir de la configuration c0 est
qualifiée de correcte si :

CORRECT(c|c0) ≡ ∃n, c = c0 ◦ t1 ◦ . . . ◦ tn,COST(t1) = · · · = COST(tn) = 0 (1)

En cas d’erreur, on choisit pour c+ la dérivation la mieux notée (à des fins de stabilité) parmi les
références qui viennent de sortir du faisceau, à savoir les hypothèses qui sont encore optimales dans
le faisceau avant troncature. L’algorithme 1 formalise l’oracle non déterministe EARLY UPDATE.

Le développement d’un oracle non déterministe pour MAX VIOLATION est plus compliqué puisque
cette méthode nécessite, pour calculer les écarts de scores, de déterminer une référence bien après
la divergence faisceau/références et il n’existe alors plus de référence unique naturellement plus
proche du faisceau. La détermination de l’écart minimal par rapport à l’ensemble (potentiellement
grand) des références n’est, en général, pas calculable efficacement. Il est donc inévitable de favoriser
arbitrairement une référence par rapport aux autres, mais nous réduisons toutefois cet effet.

Notre proposition pour engendrer des références qui soient cohérentes avec les prédictions actuelles
de l’analyseur est la suivante : après détection d’une erreur, et en notant c+0 la meilleure référence
qui vient de sortir du faisceau, on construit une configuration finale c+f par recherche en faisceau
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Algorithme 1 : Méthode de recherche de c− et c+ pour la configuration initiale c0 et l’arbre de
référence y dans le cas d’une stratégie EARLY UPDATE avec un oracle non déterministe.

Function EARLYUPDATEORACLE(c0, y, w)
// Faisceau initialisé avec la configuration initiale

B ← {c0}
while ∃c ∈ B,¬FINAL(c) do

// Mise à jour de B avec les k successeurs de plus grand score

succ← ∪c∈BNEXT(c)
B ← k-best(succ, w)
// vérifie s’il reste une référence dans B

if ∀c ∈ B,¬CORRECTy(c|c0) then
gold = {c ∈ succ|CORRECTy(c|c0)}
// élément dont le produit scalaire avec w est maximal

return B.topw, gold.topw

gold = {c ∈ B|CORRECTy(c|c0)}
return B.topw, gold.topw

depuis c+0 en ne suivant que les transitions de coût nul (ne coupant pas d’arc). On choisit alors comme
configuration positive celle qui, parmi tous les antécédents de c+f , maximise l’écart de score avec c−.

2.2 Reprise de décodage

Comme expliqué à la section 1.2, dans la stratégie EARLY UPDATE, le décodage d’un exemple est
arrêté dès qu’une erreur est commise. Les configurations correspondant au début des dérivations sont
donc sur-représentées dans l’ensemble d’apprentissage. Ainsi, sur le corpus français de SPMRL 5,
seulement 41% des configurations finales sont atteintes à l’itération 10 de l’apprentissage et, en
moyenne, les mises à jour ne prennent en compte que 57% des transitions d’une dérivation. La
stratégie MAX VIOLATION corrige en partie ce biais en poursuivant l’exploration de l’espace de
recherche après qu’une erreur a été commise. Toutefois, les mises à jour ne touchent que 53% des
configurations finales et, en moyenne, ne prennent en compte que 81% d’une dérivation.

Pour éviter ce problème, nous proposons de modifier les stratégies EARLY UPATE et MAX VIOLATION
pour les forcer à examiner les suffixes des dérivations qu’elles ignorent habituellement : après la
mise à jour, le faisceau est réinitialisé à c+ et le décodage est poursuivi jusqu’à ce qu’une nouvelle
erreur soit détectée ou que la phrase soit complètement analysée ; de nouvelles mises à jour sont
alors possibles. Cela revient, pour les deux stratégies, à modifier l’algorithme tel qu’indiqué par les
algorithmes 2 et 3. La stratégie de recherche de la paire de configurations (c−, c+) reste inchangée.

2.3 Apprentissage depuis une configuration sous-optimale

Alors que l’apprentissage glouton statique ne visite que des configurations du chemin optimal,
la recherche en faisceau permet d’en explorer un voisinage. Le classifieur aura donc déjà vu des

5. Nos conditions expérimentales sont détaillées dans la section 3.
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Algorithme 2 : Apprentissage global
standard.
1 Function DPTRAINING(dataset, T)
2 w← 0
3 for i ∈ J1, T K do
4 for x, y ∈ SHUFFLE(dataset)

do
5 c = INITIAL(x)
6

7 c−, c+ = ORACLE(c, y, w)
8 w← w + φ(c+)− φ(c−)
9

10 return AVERAGE(w)

Algorithme 3 : Apprentissage global
avec reprise.

5 c = INITIAL(x)
6 while ¬FINAL(c) do
7 c−, c+ = ORACLE(c, y, w)
8 w← w + φ(c+)− φ(c−)
9 c← c+

D 55%

C 45%

B 20%

A 100%

(a)
D 45%

C 55%

B 20%

A 100%

(b)

FIGURE 2: Situations indiscernables pour un classifieur entraîné sur des configurations optimales :
c− (rouge) est pénalisée, c+ (vert) est renforcée ; mais la qualité relative de C et D est ignorée.

caractéristiques de configurations sous-optimales à l’apprentissage et l’entraînement à la récupération
d’erreurs est, intuitivement, moins crucial dans ce cas. Pourtant, les chemins sous-optimaux n’étant
jamais renforcés, le classifieur n’apprend pas à discriminer les dérivations sous-optimales selon leur
qualité. La Figure 2 illustre sur une même phrase l’espace de recherche et la précision correspondant à
chaque dérivation, dans deux situations opposées : dans la première, la dérivation D doit être favorisée
par rapport à C, et inversement dans la deuxième. Or l’apprentissage se terminera dans les deux cas
après la mise à jour de C vers A, sans avoir tiré parti de l’information de la qualité relative de C et D :
C est pénalisée dans l’absolu donc aussi par rapport à D, et ce dans les deux cas.

Afin de renforcer la prise en compte des erreurs accumulées, nous proposons de modifier l’algorithme
d’apprentissage en l’autorisant à débuter un décodage par une configuration arbitraire non optimale.
Plusieurs stratégies peuvent être envisagées : tirer au hasard des configurations ou utiliser une
configuration aléatoire au sein d’un décodage en cours. Dans le cas de la stratégie présentée dans le
paragraphe précédent, il suffit de ré-initialiser le faisceau avec c− au lieu de c+. Cette modification
nécessite uniquement un oracle complet, c.-à-d. pouvant être appelé depuis une configuration arbitraire,
et c’est le cas de notre oracle (section 2.1), le calcul de COST s’abstrayant des erreurs passées. Étant
aussi non déterministe, il est en fait dynamique au sens de (Goldberg & Nivre, 2013).

Remarquons ici qu’en ayant adopté l’échelle de « temps » du décodage et en appliquant ces trois amé-
liorations à un faisceau EARLY UPDATE de taille 1, l’algorithme obtenu est exactement l’algorithme
glouton dynamique de Goldberg & Nivre (2012).
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3 Expériences

Cadre Nous étudions, dans cette section, les gains apportés par la combinaison des modifications
proposées en § 2. Trois stratégies de référence sont considérées : l’analyseur glouton utilisant l’oracle
dynamique de Goldberg & Nivre (2012) et les analyseurs en faisceau appris à l’aide des stratégies
EARLY UPDATE et MAX VIOLATION.

Les analyseurs sont appris et testés sur les 9 langues de la campagne d’évaluation SPMRL (Seddah
et al., 2014). Dans toutes nos expériences, nous considérons un analyseur de type ARCEAGER avec
une recherche en faisceau de taille 8 dont les paramètres sont estimés par un perceptron moyenné.
Nous utilisons les parties du discours gros grain et les caractéristiques de (Zhang & Nivre, 2011)
en ignorant les informations relatives aux étiquettes des dépendances mais en considérant les neuf
dernières décisions. Ces caractéristiques ne prennent pas en compte l’aspect morphologiquement riche
de ces langues. Chaque modèle est entraîné jusqu’à convergence sur un ensemble de développement.

Les performances sont évaluées par la précision des attachements non étiquetés (UAS) en ignorant la
ponctuation. Pour évaluer la capacité des stratégies que nous proposons à mieux prédire les fins des
dérivations, nous mesurons également l’UAS restreint à la prédiction des racines et l’UAS restreint à
la prédiction des enfants et petits-enfants des racines, qui correspondent aux dernières dépendances
attachées lors de la dérivation. Tous les scores sont moyennés sur 5 apprentissages.

Résultats La Table 1 rassemble les performances obtenues par chaque stratégie d’apprentissage.
Ces résultats confirment que, comme mentionné dans de nombreux travaux, la recherche en faisceau
améliore significativement la qualité de la prédiction par rapport au décodage glouton : elle permet de
gagner +0,5 à +2 points suivant les langues et les stratégies d’apprentissage.

La combinaison de toutes les modifications proposées Section 2 permet d’obtenir des gains supplé-
mentaires faibles mais consistants (entre +0,1 et +0,5) pour toutes les langues considérées. Il est
intéressant de noter que, même c’est si presque toujours la combinaison de toutes les modifications
proposées qui permet d’améliorer l’UAS, la cause de cette amélioration varie selon les langues
considérées : pour l’arabe, elle est essentiellement due à la reprise après l’erreur (stratégie EARLY+
ND) alors que pour le coréen, c’est l’utilisation d’un oracle non déterministe (stratégie EARLY ND)
qui a le plus fort impact. Comme attendu, les résultats de la Table 1 montrent que les modifications
proposées permettent d’améliorer significativement la qualité des prédictions en fin de dérivation,
surtout sur les petits corpus où l’exploitation de toute l’information disponible est cruciale : le gain de
précision est souvent plus important pour les racines des arbres (choisies en toute fin de dérivation) et
leurs enfants et petits-enfants que le gain moyen, jusqu’à +1,5 sur la racine en hébreu.

Pour MAX VIOLATION ces améliorations ont également un effet positif, mais plus faible que pour
EARLY UPDATE, car le biais de sur-représentation est déjà réduit, possiblement aussi du fait de son
oracle qui n’est pas purement non déterministe. Cet aspect reste à réexaminer dans des travaux futurs.

Analyse Les modifications des méthodes d’apprentissage que nous proposons visent principalement
à accroître la similarité entre les configurations vues à l’apprentissage et en test. Pour vérifier cette
intuition, nous proposons l’expérience suivante : si l’on suppose que les vecteurs de caractéristiques
décrivant les configurations ne contiennent que des caractéristiques binaires engendrées indépen-
damment selon une distribution de Bernoulli, il est possible d’estimer la probabilité d’observation
de chaque caractéristique sur l’ensemble d’apprentissage et sur l’ensemble de test et de calculer la
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de ko ar fr hg ba pl he sv

#phrases 40 472 23 010 15 762 14 759 8 146 7 577 6 578 5 000 4 999

écart-type 0,05 0,12 0,07 0,07 0,13 0,17 0,18 0,17 0,17

R
E
F
S.

GREEDY DYN 90,73 82,79 83,98 84,23 84,33 84,00 87,66 83,78 86,35

EARLY 92,74 82,73 85,03 86,02 85,63 84,42 89,60 85,39 87,00

96,07 92,49 93,89 82,94 86,67 82,50 91,87 85,28 89,21 84,96 85,06 84,32 93,93 89,37 81,62 81,98 91,92 87,56

MAXV 92,77 82,68 85,06 86,10 85,57 84,59 89,42 85,53 87,16

96,16 92,54 93,97 82,86 86,89 82,11 91,97 85,09 88,86 84,98 85,43 84,53 93,95 89,12 82,38 81,89 91,57 87,51

A
M
É
L
I
O
R
A
T
I
O
N
S

EARLY ND 92,82 82,94 84,88 85,85 85,47 84,54 89,74 85,43 87,25

96,11 92,60 93,98 83,13 86,50 82,53 91,43 85,11 88,65 84,70 85,12 84,39 94,13 89,41 81,04 81,94 92,14 87,91

EARLY+ ND 92,80 82,80 85,21 86,18 85,62 84,52 89,80 85,40 87,15

96,11 92,51 93,86 82,90 86,46 82,19 91,55 85,32 88,98 85,06 84,92 84,38 93,88 89,51 81,20 81,67 91,51 87,69

EARLY+ ND SO 92,89 82,98 85,27 86,26 85,74 84,59 89,55 85,84 87,37
96,11 92,62 94,02 83,04 86,46 82,59 91,68 85,48 88,84 85,12 85,16 84,39 94,29 89,29 83,11 82,35 92,90 87,92

MAXV ND 92,82 82,71 85,09 86,13 85,42 84,47 89,67 85,50 87,24

96,02 92,56 93,99 82,91 86,76 82,18 91,95 85,09 88,49 84,88 84,70 84,30 94,03 89,47 81,76 81,87 91,66 87,96

MAXV+ ND 92,79 82,73 85,08 86,19 85,59 84,44 89,75 85,50 86,99

96,04 92,51 94,00 82,95 86,95 82,07 91,89 85,17 88,51 84,94 85,02 84,28 94,03 89,48 81,96 81,89 91,70 87,51

MAXV+ ND SO 92,90 82,94 85,04 86,26 85,55 84,68 90,12 85,83 87,31

96,06 92,66 94,05 83,01 86,57 82,12 92,38 85,31 88,55 84,86 85,28 84,50 95,05 89,91 82,94 82,48 92,71 87,84

TABLE 1: UAS des différentes stratégies (PoS de référence) : GREEDY DYN (Goldberg & Nivre,
2013), early update (EARLY), max-violation (MAXV) et leurs variantes non-déterministes (ND), avec
reprise (notées +) et en situation sous-optimale (SO). En deuxième ligne figurent l’UAS restreint aux
racines et celui restreint à leurs enfants et petits-enfants.

CLASSIQUE ND + ND + ND SO

EARLY UPDATE 0,350 0,308 0,279 0,280
MAX VIOLATION 0,357 0,288 0,277 0,277

TABLE 2: Divergences de Kullback-Leibler entre les distributions de caractéristiques d’entraînement
et de test, pour différentes stratégies d’apprentissage.

divergence de Kullback-Leibler 6 entre la distribution des vecteurs de caractéristiques en apprentissage
et en test. La Table 2 montre cette similarité pour les différentes stratégies d’apprentissage dans le cas
du français. Il apparaît que nos propositions permettent systématiquement de rendre la distribution des
exemples en test plus proche de la distribution en apprentissage. Notons également que, de manière
plus générale, les performances d’une stratégie d’apprentissage sont fortement corrélées avec la
similarité entre distributions des exemples en test et en apprentissage.

6. En pratique, il est nécessaire de lisser les probabilités estimées afin de garantir que les distributions en test et en
apprentissage ont même support. Dans nos expériences nous avons utilisé un lissage de Laplace de paramètre 0,1.
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Efficacité La Figure 3 présente les courbes d’apprentissage en français de trois stratégies, suivant
le nombre d’itérations, le nombre de mises à jour et le temps réel d’entraînement. Il apparaît que,
malgré des mises à jour plus petites et donc plus nombreuses et individuellement moins efficaces, la
stratégie de reprise égale et même surpasse MAX VIOLATION à oracle équivalent, en permettant la
même accélération de convergence par rapport à EARLY UPDATE.

20 40

84

86

88

Itérations

UAS

0.2 0.4 0.6 0.8 1
·106

84

86

88

Mises à jour

UAS

10 20 30

84

86

88

Heures

UAS

EARLY ND
EARLY+ ND
MAXV ND

FIGURE 3: Courbes d’apprentissage en français, sur le corpus de développement.

4 Cadre commun pour l’étude des analyseurs par transition

Nous avons montré à la section 2 qu’en étendant le cadre de l’apprentissage global à plusieurs
variantes, la recherche gloutonne devient comparable avec l’utilisation d’un faisceau de taille 1, faisant
ainsi le pont entre deux stratégies habituellement considérées comme distinctes. Cette remarque nous
motive pour poursuivre dans cette voie en cherchant un cadre général dans lequel s’inscrivent toutes
les stratégies d’apprentissage de l’état de l’art. Dans un tel cadre, il devient possible de systématiser les
comparaisons et ainsi d’identifier les déclinaisons de l’algorithme qui n’ont pas encore été étudiées.

4.1 Méta-algorithme pour l’analyse par transition

Les différentes stratégies s’unifient en les considérant à l’échelle d’une mise à jour, qui consiste
en l’initialisation du faisceau, une phase de décodage puis, en cas d’erreur, le choix d’une paire de
configurations sur lesquelles s’effectue la mise à jour. L’algorithme 4 décrit la procédure complète.

L’initialisation du faisceau à B0, jusque là non traitée par la littérature, peut néanmoins varier en
nombre et longueur des hypothèses comme en optimalité ; c’est en effet B0 qui encode les erreurs
passées accumulées, et donc la notion de correction d’une hypothèse finale. Son contenu initial
conditionne le type d’information que l’on veut proposer au modèle.

Il s’ensuit un décodage normal dans le cadre d’une recherche en faisceau. Au mieux il sera écourté,
en fonction d’un critère de détection anticipée d’erreur et d’optimisations de temps de calcul, sans
que cela change la nature de la mise à jour attendue.

De nombreux paramètres entrent par contre en jeu pour la mise à jour proprement dite, dont l’objectif
est d’extraire le maximum d’information du décodage (partiel) effectué. On identifie en réalité
successivement, et en fonction de l’évolution du faisceau, du modèle et du moment de détection
de l’erreur, une série de configurations positives (resp. négatives) de profondeur croissante, puis
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on choisit la paire de configurations qui sera visée par la mise à jour. Outre les variations déjà
citées, la génération des configurations candidates est sujette à une alternative : soit on génère
une seule configuration finale, dont on considère les antécédents, soit on choisit des configurations
indépendantes pour chaque profondeur, renforçant ainsi l’importance des hypothèses courantes.

Enfin, la mise à jour globale étant décomposable suivant chaque paire de transitions, celles-ci peuvent
être pondérées différemment. Bien que cela soit sans effet en perceptron standard sur des données
linéairement séparables, et donc non utilisé dans l’état de l’art de l’analyse en dépendances (λi = 1),
il reste à étudier, dans le cas non séparable, les conséquences sur les performances d’une mise à jour
adaptée et ses interactions avec le perceptron moyenné.

Le cadre présenté ici permet, en replaçant les mises à jour au cœur de l’algorithme, de se défaire des
présuppositions sur leur nombre ou leur position par rapport à la phrase. Par ailleurs, imposer une
spécification complète de la stratégie sans simplification ad hoc permet de comparer deux stratégies de
complexités différentes. On remarque ainsi que malgré une description bien plus simple, la stratégie
EARLY UPDATE ne diffère de MAX VIOLATION que par sa valeur nupdate fixée à n0 au lieu de
nécart max : dans les deux cas on initialise B0 à une seule configuration vide, n0 marque la sortie de
la référence du faisceau, et les spécifications de c+ et c− données plus haut pour MAX VIOLATION
conviennent aux deux stratégies. La stratégie de reprise correspond quant à elle simplement à une
initialisation de B0 avec une configuration non vide choisie de manière idoine.

Algorithme 4 : Algorithme général de mise à jour.

1 Function UPDATE(c0, y, w)
2 B0 ← {c1, c2, ..., ck′} , k′ ≤ k au temps t0
3 Correct = {meilleures configurations finales accessibles depuis B0}
4 B1, B2, ..., BN ← DÉCODAGE(B0, w

t0 , k) tel que FINAL(BN )
5 if BN .top /∈ Correct then
6 On le savait depuis Bn0

. On choisit successivement :
7 • une configuration c+ pour chaque profondeur, sachant {Bi}i , n0, wt0 , Correct
8 • une configuration c− pour chaque profondeur, sachant {Bi}i , n0, wt0 , {c+}
9 • une profondeur nupdate, sachant {Bi}i , n0, wt0 , {c+} , {c−}

10 wt0+1 ← wt0 +
∑nupdate

i=0 λi(φ(transitioni(c
+
nupdate

))−φ(transitioni(c−nupdate
)))

4.2 Autres limites

L’esquisse de ce schéma général d’apprentissage permet encore d’identifier d’importantes limites des
stratégies classiques, qui ouvrent de multiples perspectives de recherche :

— Les interactions entre recherche en faisceau et apprentissage, déjà visibles dans les travaux
de Zhang & Nivre (2012), avec d’importantes chutes de performances lorsque l’on décorrèle
les deux, confirment que le faisceau n’est pas une simple juxtaposition d’hypothèses, mais
un objet complexe prédit dans son ensemble par le classifieur. Les mises à jour sont pourtant
faites sur une seule paire de configurations, négligeant de fait les interactions entre hypothèses.

— La détection des erreurs dans l’état de l’art utilise un critère simple, mais qui ne garantit pas
pour autant que l’erreur vient juste d’être commise, comme l’illustre la Figure 4. Il manque
en réalité, suite à cette détection, une étape d’analyse du comportement récent du faisceau
pour estimer quand l’erreur a vraiment été commise.
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— À travers la description et l’implémentation des critères d’apprentissage transparaissent deux
fonctions distinctes du modèle : d’une part conserver les références au sein du faisceau de
recherche, d’autre part classer des configurations finales en favorisant le meilleur UAS. Cette
double fonction montre l’importance d’étudier des algorithmes combinant deux modèles,
suivant ces deux objectifs : d’après une expérience oracle de réordonnancement a posteriori
des hypothèses, nos modèles ont tous une marge d’amélioration de 4 points.

— Enfin, le décodage est effectué par extensions successives du faisceau entier, donc de manière
synchrone par rapport aux longueurs des hypothèses, ce qui mène à comparer des confi-
gurations sans caractéristiques communes car couvrant des portions de phrases différentes.
L’approche EARLY UPDATE ayant été conçue par Collins & Roark (2004), qui utilise un
décodage synchrone par rapport à l’avancée du buffer, il est envisageable d’obtenir des gains
supplémentaires avec une synchronisation différente des hypothèses.

Toutes ces considérations soulignent le faible nombre de pistes de recherche déjà exploitées dans
la littérature sur ce sujet, eu égard à la grande variabilité des principales stratégies de l’état de l’art.
Quoique déjà performants, les apprentissages en faisceau ne semblent donc pas parvenus au maximum
de leurs performances possibles, et les opportunités de recherche sont encore nombreuses.
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FIGURE 4: Mauvaise estimation de la profondeur d’erreur : espace de recherche avant et après mise
à jour de la dérivation rouge vers la verte (faisceau de taille 3). Le score global figure en fin de
dérivation et le score local sur chaque transition. La chute brutale du score de la référence n’est pas
détectée et le score relatif des trois autres dérivations est modifié, alors qu’elles ne divergent qu’après.

5 Conclusion

À travers trois modifications (oracle non déterministe, reprise de décodage et apprentissage en sous-
optimal), nous avons montré qu’il était possible d’améliorer les performances des stratégies classiques
pour l’apprentissage d’analyseurs en dépendances par transition, sans pour autant changer ni l’esprit
de ces stratégies, ni leur complexité. Ces algorithmes intègrent de nombreux choix de conception, en
apparence mineurs et négligés par la littérature, mais dont une combinaison adéquate peut faire gagner
jusqu’à 0,5 en UAS. Une mesure simple de similarité a permis d’expliquer ces performances comme
un effet du rapprochement des configurations de test et d’apprentissage. Le formalisme introduit
ouvre plusieurs perspectives pour ces travaux, que facilitera une description unifiée.
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RÉSUMÉ
La reformulation participe à la structuration du discours, notamment dans le cas des dialogues, et
contribue également à la dynamique du discours. Reformuler est un acte significatif qui poursuit des
objectifs précis. L’objectif de notre travail est de prédire automatiquement la raison pour laquelle un
locuteur effectue une reformulation. Nous utilisons une classification de onze fonctions pragmatiques
inspirées des travaux existants et des données analysées. Les données de référence sont issues
d’annotations manuelles et consensuelles des reformulations spontanées formées autour de trois
marqueurs (c’est-à-dire, je veux dire, disons). Les données proviennent d’un corpus oral et d’un
corpus de discussions sur les forums de santé. Nous exploitons des algorithmes de catégorisation
supervisée et un ensemble de plusieurs descripteurs (syntaxiques, formels, sémantiques et discursifs)
pour prédire les catégories de reformulation. La distribution des énoncés et phrases selon les catégories
n’est pas homogène. Les expériences sont positionnées à deux niveaux : générique et spécifique.
Nos résultats indiquent qu’il est plus facile de prédire les types de fonctions au niveau générique (la
moyenne des F-mesures est autour de 0,80), qu’au niveau des catégories individuelles (la moyenne
des F-mesures est autour de 0,40). L’influence de différents paramètres est étudiée.

ABSTRACT
Automatic prediction of pragmatic functions in reformulations.

Reformulations participate in structuring of discourse, especially in dialogues, and also contributes
to the dynamics of the discourse. Reformulation is a significant act which has to satisfy precise
objectives. The purpose of our work is to automatically predict the reason for which a speaker
performs a reformulation. We use a classification with eleven pragmatic functions inspired by the
existing work and by the data analyzed. The reference data are built through manual and consensual
annotations of spontaneous reformulations introduced by three markers (c’est-à-dire, je veux dire,
disons). The data are provided by spoken corpora and a corpus with forum discussions on health
issues. We exploit supervised categorization algorithms and a set with several descriptors (syntactic,
formal, semantic and discursive) for the prediction of the reformulation categories. The distribution
of utterances and sentences is not homogeneous across categories. The experiments are positioned at
two levels : general and specific. Our results indicate that it is easier to predict the types of functions
at the general level (the average F-measure is around 0.80), than at the level of individual categories
(the average F-measure is around 0.40). We study the influence of various parameters.

MOTS-CLÉS : Reformulation, apprentissage automatique, paraphrase, classification, fonction
pragmatique.

KEYWORDS: Reformulation, machine learning, paraphrase, classification, pragmatic function.
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1 Introduction

La reformulation consiste à reprendre ou redire quelque chose qui a déjà été dit. Elle est effectuée à la
demande de l’interlocuteur ou par la volonté du locuteur. Cette notion est centrale dans notre travail.
Les cadres applicatifs potentiels, qui impliquent la reformulation, concernent par exemple la recherche
et l’extraction d’information, où il est nécessaire de détecter les segments équivalents afin d’augmenter
le rappel, ou la traduction automatique, où il est nécessaire d’éviter des répétitions. L’objectif de
notre travail est d’analyser les segments reformulés et surtout de prédire automatiquement la fonction
pragmatique associée à chaque reformulation : étudier les raisons qui poussent les locuteurs à effectuer
ces reformulations (donner une précision, définir, expliquer...). Une des utilités de ce travail consiste
à travailler sur le phénomène de la reformulation et de la fonction pragmatique, qui sont des notions
assez complexes à cerner et à décrire (section 1.2). Notre hypothèse est que le contenu des segments
reformulés fournit les indices, qu’ils soient non linguistiques (e.g. taille des segments) ou linguistiques
(e.g. lexicaux, syntaxiques, sémantiques, etc.), pour la prédiction des fonctions pragmatiques. Le
coeur de notre travail et les expriences sont positionnés à deux niveaux :
– à un niveau général, selon le type de transformations linguistiques associées aux reformulations :

ajout, suppression ou encore volume constant d’information ;
– à un niveau spécifique, exploitant les fonctions pragmatiques précises. Il s’agit de catégories comme

la définition, l’explication, le résultat ou la précision, décrites dans la section 1.2.
Le travail présenté concerne la reformulation spontanée dans le discours oral et dans les discussions
sur le web. La reformulation est introduite par trois marqueurs formés sur le verbe dire (c’est-à-dire,
je veux dire, disons) dans la structure S1 marqueur S2.

Dans la suite de ce travail, nous décrivons d’abord les travaux de l’état de l’art (section 1.1) et cernons
les fonctions pragmatiques (section 1.2). Nous présentons ensuite les données traitées (section 2) et
les méthodes proposées (section 3). Finalement, nous présentons et discutons les résultats (section 4),
et terminons avec les perspectives à ce travail (section 5).

1.1 Travaux de l’état de l’art

Travaux en linguistique de textes écrits. Dans la langue écrite, la reformulation est liée à plusieurs
notions, plus ou moins proches :
– Paraphrase. La reformulation peut être vue comme la variante paraphrastique d’un segment lin-

guistique dans laquelle des modifications formelles sont opérées (Neveu, 2004). Dans ce cas, la
paraphrase apparaît comme le résultat d’une reformulation. La paraphrase est étudiée de différents
points de vue : dans sa situation d’énonciation (Culioli, 1976; Flottum, 1995; Fuchs, 1994; Martin,
1976; Vezin, 1976) ; à travers les transformations linguistiques que subissent les segments para-
phrasés à différents niveaux (Melčuk, 1988; Vila et al., 2011; Bhagat & Hovy, 2013) ; en fonction
de la taille d’entités paraphrasées (Flottum, 1995; Fujita, 2010; Bouamor, 2012).

– Glose. Ce terme, issu de la tradition philologique, désigne un commentaire sur un mot. Il impose
au premier segment d’être une unité lexicale, alors que le deuxième segment correspond à la glose,
souvent écrite en langage formel ou semi-formel (Authier-Revuz, 1995; Steuckardt, 2005).

– Reprise. Un terme plus générique, reprise, correspond à des pures et simples répétitions d’un
segment textuel aux différents degrés de ses reformulations (Vion, 2006). La proximité sémantique
entre les segments refomulés apparaît être un critère caractéristique de la reformulation.
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– Description. Dans des études littéraires, la reformulation est liée avec la notion de description
(Magri-Mourgues, 2013). Trois types sont alors distingués :
– reformulation par addition : lorsque le même référent a plusieurs dénominations. Dans les

exemples cités, l’objet est décrit de manière assez extensive en expliquant sa fonction, alors que
les reprises anaphoriques assurent la cohésion et la cohérence au texte ;

– reformulation par substitution (ou reformulation corrective) : la seconde occurrence tend à
effacer la première, dans un mouvement de correction. Dans les exemples présentés, les deux
dénominations successives ({charmilles; dentelles}, {la neige; la glace}) sont liées par une
relation d’analogie, qui, activant certains sèmes communs, rendent la juxtaposition cohérente ;

– reformulation par superposition : la reformulation se limite au cadre phrastique sans établir
de hiérarchie entre les unités successives. Il s’agit de la traduction inter-linguale : {djahels;
ignorants}, {cuevas; habitations troglodytes}, {chanteuses; oualems}, {danseuses; ghavasies}.

– Élaboration. Le projet Annodis, consacré à la constitution du corpus de référence annoté en struc-
tures discursives, distingue une relation rhétorique appelée élaboration qui semble se rapprocher
du phénomène de reformulation (Péry-Woodley et al., 2009).

Travaux en linguistique du discours parlé. La langue orale diffère cependant de l’écrit car on
assiste à son élaboration à la différence du produit final que l’on peut trouver dans l’écrit (Blanche-
Benveniste et al., 1991). En effet, l’écrit concrétise une version définitive du discours quand l’oral le
présente dans son processus avec ses hésitations, ses faux départs, ses ratures et ses reformulations.
De nombreux travaux s’intéressent à la reformulation dans l’oral car elle en constitue une des
caractéristiques fondamentales. Plusieurs points de vue sont possibles, mais la reformulation y est
fortement associée aux disfluences et auto-réparations :
– Le terme de reformulation est utilisé dans le cadre des analyses d’interactions verbales (Gülich &

Kotschi, 1987; Roulet, 1987). Deux types de reformulations sont distingués : les reformulations
paraphrastiques, qui instaurent une équivalence entre les segments reformulés, et les reformulations
non paraphrastiques, qui opèrent un changement de perspective énonciative (Rossari, 1990).
Comme tout acte de reformulation dans l’oral n’introduit pas toujours une paraphrase, deux
catégories de marqueurs sont distinguées : les marqueurs de reformulation paraphrastique (MRP),
comme c’est-à-dire, je veux dire, je m’explique, en d’autres termes etc. qui ont pour tâche principale
d’établir une relation paraphrastique, et les marqueurs de reformulation non-paraphrastique, comme
en somme, en tout cas, de toute façon, enfin, etc., qui montrent ce rôle dans des contextes précis.
En outre, les propriétés sémantiques des MRP permettent d’instaurer une relation de paraphrase
même entre des segments qui n’entretiennent aucune équivalence sémantique constatable.

– Les études syntaxiques sur le langage oral ont rapproché le phénomène de reformulation avec celui
d’énumération ou de répétition (Levelt, 1983; Blanche-Benveniste et al., 1991; Benzitoun, 2004).
Dans tous les cas, il s’agit d’un même procédé syntaxique : les éléments répétés, reformulés ou
énumérés ont une même place syntaxique dans l’énoncé sur un axe paradigmatique. La distinction
est pourtant possible grâce à l’utilisation des indices formels, tels que les marqueurs d’énumération
et de reformulation, ou bien des accords.

– La reformulation peut aussi être associée au procédé de correction ou de précision, comme c’est
le cas dans l’annotation multi-niveau de l’oral dans le corpus Treebank Rhapsodie (Kahane &
Pietrandrea, 2012). Les auteurs utilisent la notion de reformulation pour présenter la typologie
des entassements à l’oral qui, suite à d’autres travaux (Blanche-Benveniste et al., 1991; Blanche-
Benveniste, 1995; Bilger, 1999; Guénot, 2006), peuvent être utilisés pour établir des relations entre
dénotations, créer de nouvelles dénotations, reformuler, exemplifier, préciser ou encore intensifier.
Les auteurs introduisent également la notion de reformulation dénotative.
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Travaux de TAL. Dans les travaux de TAL, la reformulation dans le corpus écrits est très souvent
associée à la paraphrase, qui est vue comme le résultat de la reformulation. Ceci rappelle les positions
de certains linguistes. Les questions de recherche posées en TAL concernent d’une part la détection
automatique des paraphrases (Barzilay & McKeown, 2001; Shinyama et al., 2002; Bannard &
Callison-Burch, 2005; Malakasiotis & Androutsopoulos, 2007; Lin & Pantel, 2001) et d’autre part
leur utilisation dans différentes applications, comme par exemple la détection de plagiat (Ferrero &
Simac-Lejeune, 2015), l’inférence textuelle (Androutsopoulos & Malakasiotis, 2010; Dagan et al.,
2013), la normalisation de langages contrôlés (Nasr, 1996), la recherche d’information et la traduction
automatique (Madnani & Dorr, 2010; Bouamor, 2012).

Dans les travaux de TAL qui portent sur les corpus oraux, la reformulation est proche des disfluences
et les travaux existants concernent souvent sa détection automatique. Mentionnons par exemple
les méthodes à base de règles et de patrons élaborés manuellement (Bouraoui & Vigouroux, 2004;
Constant & Dister, 2010) et une méthode par apprentissage supervisé (Dutrey et al., 2014) pour
la détection de disfluences. Dans les travaux sur l’oral, la détection de reformulations est liée à la
réparation des énoncés, en vue de les nettoyer, et à leur reconstitution. Il s’agit également de pouvoir
décrire et formaliser les reformulations et disfluences dans ce type de données.

1.2 Fonctions pragmatiques de la reformulation

Reformuler est un acte qui est toujours significatif et qui poursuit des objectifs précis. C’est ce
que nous appelons la fonction pragmatique de la reformulation, à savoir le rôle de la reformulation
spontanée que l’on peut observer dans l’oral ou dans les discussions sur le web. La reformulation
met en relation deux segments : le segments reformulé S1 et le segment qui contient la refomulation
S2. Dans notre étude, la reformulation est établie grâce à des marqueurs formés sur le verbe dire
(c’est-à-dire, je veux dire, disons) au sein de la structure S1 marqueur S2.

Nous distinguons plusieurs fonctions pragmatiques entre S1 et S2, qui sont inspirée des typologies
proposées dans la littérature (Gülich & Kotschi, 1987; Hölker, 1988; Beeching, 2007; Kanaan, 2011)
et motivées par nos données. Des exemples provenant de nos corpus sont également présentés :
– Définition : un terme dans S1 est défini dans S2. Il s’agit souvent de termes techniques spécialisés.

La définition est neutre et précise, dont l’objectif est de faire comprendre une notion technique :
– la TVA je n’ai jamais bien compris ce que c’était eh ben c’est-à-dire c’est une taxe c’est une

taxe à la valeur qu’on ajoute et la taxe est toujours comptée sur la valeur qui est ajoutée autant
de fois comme la marchandise est ah bon , est transaxée oui et c’est une taxe qui est ajoutée à la
transaction encore une taxe sur la va- sur la marge bénéficiaire [eslo1-011]

– des rumeurs euh disons qu’en fait il y a des événements qui se passent et après on s- on s’en fait
tu vois euh je te dis un truc tu le répètes à quelqu’un au bout de trois personnes ça a déjà pas
forcément même voire pas du tout le même sens [eslo2-12]

– avec une ETO c’est à dire une echographie tansoesophagienne (une écho ou le palpeur est
introduit dans l’estomac) [forum]

– Explication : le locuteur explique quelque chose à son interlocuteur (S2 explique S1). Pour vérifier
la fonction, on peut remplacer le marqueur par parce que. L’explication est similaire à la définition
tout en étant moins formelle. De plus, elle porte sur des situations. Cette relation est proche du lien
de cause à effet dans les annotations Annodis (Péry-Woodley et al., 2009).
– ce garçon je sais bien qu’il ne peut pas se marier avec euh c’est-à-dire qu’il aurait pu av-

trouver une jeune fille euh qui fasse sa licence euh dans un milieu comme le nôtre [eslo1-010]
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– on a apprécié un peu plus le voyage c’est-à-dire qu’on ouais hm hm hm on a rencontré voilà
des des des des vrais gens on va dire qui sont pas intéressés que par notre pognon qui ouais
ouais ouais pour le coup eux nous ont invité donc nous ont ouvert leur porte et hm hm hm hm
c’est même eux qui nous ont euh donné des choses quoi et on a bien pu discuter [eslo2-10]

– j’ai entendu parler (sur le net) des bêtabloquants, or il parait que céest des médicaments a vie
et pour la vie, c’est-à-dire ils ne sont efficaces que lorsquéils sont pris tous les jours [forum]

– Exemplification : Le locuteur donne des exemples dans S2 d’une entité mentionnée dans S1. Ainsi,
S2 peut comporter des entités nommées ou des énumérations :
– des morceaux nobles ce qu’ils appellent quoi c’est à dire les rosbifs les biftecks et tout ça

[eslo1-001]
– y a un peu de règles c’est-à-dire que euh oui en règle générale effectivement on regarde pas la

télé le soir quand on a classe le lendemain surtout quand on est en sixième on est enc- on a
encore besoin de dormir [eslo2-5]

– 2 heures plus tard, elle a eu tous les symptomes d’un avc c’est à dire perte de parole, hémiplégie,
fièvre... [forum]

– Justification : le locuteur justifie quelque chose (des événements, des actes) à son interlocuteur.
Dans ce cas, S2 propose une justification de S1 :
– la langue française est plus difficile disons on peut pas dire la plus difficile des langues eu-

ropéennes mais c’est difficile [eslo1-007]
– ça c’est c’est un peu connu c’est à dire c’est alors j’ai pas à le dire pas vraiment [eslo2-21]
– Je voudrais mieux comprendre pour mieux pouvoir aider ....merci pour votre aide, bien évidement

vous n’êtes absolument pas obligés de me répondre si vous ne le souhaitez pas, mais disons que
votre vécu m’apporterai un plus [forum]

– Précision : c’est une fonction assez large. Elle marque la volonté du locuteur d’ajouter une
information dans le but d’éclaircir S1. Elle ressemble à la relation élaboration dans les annotations
Annodis (Péry-Woodley et al., 2009) et donne plus de détails sur l’événement décrit dans S1 :
– je lis oui l’Equipe depuis l’âge de dix-sept ou dix-huit ans c’est-à-dire avant c’était l’Auto mais

j’ai toujours ah oui toujours toujours toujours toujours lu l’Equipe [eslo1-045]
– les aînés partent eux aussi de manière moins systématique c’est-à-dire que les aînés partent pas

forcément tous les ans mais souvent [eslo2-5]
– La trinitrine m’a été prescrite vendredi dernier, c’est à dire depuis une semaine [forum]

– Dénomination : il s’agit de l’attribution d’un nom à une entité unique mentionnée dans S1, ce qui
la différencie de exemplification où l’existence d’autres entités du même type est présupposée :
– en particulier c’est l’endroit où en somme ça s’est produit le plus au début c’est-à-dire à

Nanterre [eslo1-058]
– depuis le début c’est à dire que j’ai fait euh [...] depuis soixante-dix-sept [eslo2-16]
– depuis qu’on m’avait changer de traitement c’est a dire le nebilox [forum]

– Résultat : le locuteur résume ou bien indique la conséquence de S1. Le marqueur marque une
conclusion ou une conséquence par rapport à S1, qui peut être implicite ou explicite. Le marqueur
peut être remplacé par exemple par pour en somme, en bref, en conclusion, en résumé, donc. Cette
relation est proche du lien de cause à effet dans le corpus Annodis (Péry-Woodley et al., 2009) :
– avec l’accent un peu de travers je veux dire l’accent [eslo1-002]
– quand je rentrais le soir à la maison que mes enfants me demand- me faisaient une petite

demande ou une petite crise je me disais non non mais attendait là on va on va recadrer tout ça
euh non enfin je veux dire on a un un super décalage [eslo2-2]

– A ma sortie, j’ai retrouvé pratiquement l’usage de ma jambe, de mon bras et ma main gauche,
disons que je pouvais être autonome [forum]
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– Correction linguistique : S2 apporte une correction linguistique (article, nombre...) de S1. En
général, il s’agit d’une correction faite à l’initiative du locuteur :
– des artisans euh hm hm hm hm hm alors c’est-à-dire artisans [eslo2-13]

– Correction référentielle : S2 apporte une correction de lieu, de temps, etc. Il s’agit également d’une
correction faite à l’initiative du locuteur :
– jusqu’à seize ans oui oui bien bon c’est-à-dire euh dans le primaire privé [eslo1-010]
– j’habitais rue Lazare Carnot c’est à dire donc au sud de la Source [eslo2-16]

– Paraphrase : S1 répète l’information de S2, mais d’une autre manière, et on ne voit pas de
différence entre les deux. Cette fonction concerne aussi les répétitions identiques :
– quelque chose de potable disons quelque chose euh de correct [eslo1-007]
– toujours les mêmes c’est-à-dire euh tous ceux qu’on connait [eslo2-4]
– Il n’a acune maladie (je veux dire qu’il ne prend aucun médicament [forum]

– Opposition : S1 reprend l’information de S2 sous forme négative :
– elle était incapable de rien faire elle au point de vue vendeuse c’est-à-dire elle elle est pas

mauvaise euh elle est agréable au point de vue clientèle elle a été incapable de passer son
certificat d’études [eslo1-045]

Comme nous voyons, les emplois de marqueurs de reformulation observés dans les corpus étudiés
dépassent largement le phénomène de la paraphrase, qui présuppose une équivalence sémantique
entre les expressions paraphrasées, et couvrent un ensemble de situations très large.

2 Données traitées et exploitées

Nous travaillons avec plusieurs types de données : (1) deux types de corpus (deux corpus ESLO et
les forums de discussions médicales (section 2.1)), (2) les segments en relation de reformulation
(section 2.2) obtenus suite à l’annotation manuelle consensuelle des corpus, et (3) plusieurs ressources
linguistiques (section 2.3).

2.1 Corpus

ESLO. Les corpus ESLO (Enquêtes Sociolinguistiques à Orléans) (Eshkol-Taravella et al., 2012) :
ESLO1 et ESLO2 sont des corpus oraux de la langue française. ESLO1, la première enquête soci-
olinguistique à Orléans, a été réalisée en 1968-1971. Ce corpus comprend 300 heures de parole
(4 500 000 mots environ) et inclut une gamme d’enregistrements variés. En prenant en compte
l’expérience d’ESLO1 et l’évolution des cadres théoriques et méthodologiques de la constitution et
de l’exploitation de grands corpus oraux à visée variationniste, une nouvelle enquête ESLO2 a été
entamée en 2008. À terme, ESLO2 comprendra plus de 350 heures d’enregistrements afin de former
avec ESLO1 un corpus de plus de 700 heures et d’atteindre les dix millions de mots. Les corpus
ESLO1 et ESLO2 sont accessibles en ligne 1.

Forum de discussion. Le corpus forum est collecté sur le forum de discussions Hypertension de
Doctissimo 2. Ce corpus fournit 12 588 fils de discussion contenant 67 652 messages et 6 788 361
occurrences de mots. Les messages de ce corpus sont écrits par des internautes, qui ont besoin
de s’exprimer sur leurs maladies. Il s’agit des écrits non normés, qui peuvent contenir des erreurs

1. http://eslo.tge-adonis.fr/
2. http://forum.doctissimo.fr/sante/hypertension-problemes-cardiaques/liste\_sujet-1.htm
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d’orthographe et de syntaxe, et d’autres éléments linguistiques non conventionnels (abréviations
spécifiques, émoticônes...).

2.2 Segments en relation de reformulation

Nous disposons de 4 120 énoncés ou phrases comportant les trois marqueurs de reformulation étudiés.
Ces énoncés et phrases proviennent des corpus analysés : ESLO1, ESLO2 et forum. Dans le corpus
forum, une phrase correspond à une séquence linguistique séparée par la ponctuation forte. Dans les
corpus oraux, la segmentation en énoncés est faite en fonction des groupes de souffle, des tours de
parole mais prend également en compte les chevauchements où les locuteurs parlent en même temps.
Ainsi, en cas de chevauchement, l’énoncé du locuteur, qui continue de parler après ce chevauchement,
continue. Ces phrases et énoncés sont annotés par deux annotateurs indépendants et sont soumis
ensuite à des séances de consensus. L’accord inter-annotateur est calculé avec le kappa de Cohen
(Cohen, 1960). Dans le tableau 1, nous indiquons les accords constatés sur la décision quant à la
présence de reformulations, et leur interprétation standard (Landis & Koch, 1977). Il s’agit d’un accord
fort et modéré. Lorsque l’accord inter-annotateur est calculé au niveau des fonctions pragmatiques, il
est extrêmement faible : 0,127 sur ESLO1 et 0,0211 sur ESLO2.

Corpus Accord Interprétation
ESLO1 0,617 Accord fort
ESLO2 0,526 Accord modéré
Forum 0,784 Accord fort

TABLE 1 – Accord inter-annotateur sur la présence de reformulations dans les énoncés et phrases.

Fonction ESLO1 ESLO2 ESLO forum total
cor-ling - 2 (0) 2 (0) - 2 (0)
cor-ref 5 (3) 1 (0) 6 (2) - 6 (1)
def 16 (10) 14 (8) 30 (9) 41 (16) 71 (12)
denom 2 (1) 3 (1) 5 (1) 24 (9) 29 (5)
exempl 29 (18) 15 (9) 44 (13) 21 (8) 65 (11)
explic 26 (16) 16 (9) 42 (13) 25 (10) 67 (11)
justif 1 (0) 8 (5) 9 (3) 8 (3) 17 (3)
oppo 2 (1) - 2 (0) - 2 (0)
para 14 (9) 18 (10) 32 (10) 20 (8) 52 (9)
prec 47 (29) 54 (31) 101 (30) 88 (34) 189 (32)
res 19 (12) 43 (25) 62 (18) 32 (12) 94 (16)
total 161 174 335 259 594

TABLE 2 – Distribution de phrases et énoncés selon les fonctions pragmatiques et les corpus.
ESLO=ESLO1+ESLO2 ; total=ESLO+forum. Les pourcentages sont indiqués entre les parenthèses.

Parmis les 4 120 emplois de marqueurs, 594 occurrences introduisent les reformulations. Dans le
tableau 2, nous indiquons la distribution de ces emplois selon les corpus et les fonctions pragmatiques.
Le corpus ESLO est composé des deux corpus oraux ESLO1 et ESLO2 ; le corpus total est composé
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de tous les corpus disponibles (ESLO et forum). Il s’agit des données que nous proposons d’étudier et
que nous voulons prédire automatiquement. Nous voyons que la fonction pragmatique la plus utilisée
est précision. Les fonctions les plus rares sont correction linguistique et opposition, certainement
parce qu’elles ne sont pas souvent marquées par les marqueurs étudiés. Leur pertinence peut être
reconsidérée. D’autres fonctions ne sont pas distribuées de la même manière dans les corpus. Définition
est très fréquente dans les discussions sur le web, qui traitent les questions médicales : la présence
de termes médicaux et de leurs définitions y est importante. Exemplification et explication sont
très utilisées dans ESLO1 et ESLO2, sans doute parce que l’intervieweur est d’origine anglaise.
Justification a la même distribution dans ESLO2 et forum : les discussions sont plus libres dans ces
deux corpus, alors que les conditions d’enregistrement dans ESLO1 sont plus formelles et, comme
il a été remarqué ci-dessus, les intervieweurs ont été d’origine anglaise. Paraphrase est employée
d’une manière plus au moins comparable dans les trois corpus. Dénomination est peu présente dans le
corpus oral, contrairement au forum. Dénommer un médicament, un traitement sont les cas observés
dans le corpus du web. Ces remarquent montrent que la nature des corpus et le contexte de leur
production guident et influencent l’utilisation du processus de reformulation chez le locuteur.

2.3 Ressources linguistiques

Nous exploitons plusieurs types de ressources : (1) une liste de mots vides ; (2) les marqueurs de
disfluence ; (3) les clusters distributionnels de mots générés à partir de nos corpus ; (4) un lexique
d’hyponymes ; (5) les marqueurs lexicaux qui peuvent être associés aux fonctions pragmatiques.

Mots vides. Les mots vides (n=69) correspondent surtout aux mots grammaticaux du français. Ils sont
utilisés pour alléger les traitements et pour se concentrer sur les mots non grammaticaux.

Marqueurs de disfluence. Nous utilisons un ensemble de marqueurs de disfluence : allez, allons, alors,
là, enfin, euh, heu, bah, ben, hm, hum, hein, quoi, ah, oh, donc, bon, bè, eh.

Clusters de mots. Les clusters distributionnels de mots sont générés à partir des corpus de notre travail :
ESLO1, ESLO2, ESLO (la fusion de ESLO1 et ESLO2), forum et tous les corpus pris ensemble (total).
Les corpus sont segmentés, la casse est réduite vers les minuscules, les mots vides sont éliminés. Les
clusters sont générés en exploitant les algorithmes de clusterisation (Brown et al., 1992; Liang, 2005).
Il s’agit d’un clustering hiérarchique agglomeratif basé sur l’information distributionnelle des mots.
Au sein d’un cluster, les mots sont reliés sémantiquement car ils apparaissent dans des contextes
similaires. Nous générons des ressources distributionnelles avec 200 à 600 clusters.

Hyponymes. Un lexique d’hyponymes est extrait automatiquement à partir de la ressource Wiktionary 3

en français. La structure des articles de Wiktionary est exploitée pour extraire les libellés de l’entrée
et de ses hyperonymes. Le lexique contient 12 161 couples {hypéronyme; hyponyme}, comme par
exemple {lexique; dictionnaire}, {armée; légion}, {disque; CDROM}, {période; année}. Les mots,
qui se trouvent dans un même couple, ont un lien sémantique fort.

Marqueurs lexicaux. Nous utilisons un petit ensemble de marqueurs (n=17), qui sont associés aux
fonctions pragmatiques. Trois types de marqueurs sont distingués : (1) les marqueurs introductoires
(e.g. voilà, c’est, ce sont), qui peuvent marquer les définitions ; (2) les marqueurs de cause (e.g. c’est
pourquoi, parce que, car), qui peuvent apparaître avec résultat ; (3) les marqueurs d’exemplification
(e.g. exemple, comme, entre autre), qui peuvent apparaître avec la fonction exemplification.

3. https://fr.wiktionary.org/wiki/Wiktionnaire
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3 Méthodes

Pré−traitement Annotation des

segments référence

Données de

Evaluation

Catégorisation

supervisée

Ressources linguistiques

Corpus

Annotation manuelle

Fig. 1 – Schéma général de la méthode.

La figure 1 présente le schéma général de la méthode. Les étapes principales sont : (1) le pré-
traitement et la création des données de référence ; (2) la catégorisation supervisée des segments pour
prédire leur fonction pragmatique ; et (3) l’évaluation. Nous effectuons la catégorisation supervisée
en exploitant la plateforme Weka (Manning & Schütze, 1999) et plusieurs des algorithmes dans leur
configuration standard : J48 et REPTree (Quinlan, 1993), RandomForest (Breiman, 2001), SMO (Platt,
1998), DecisionTable (Kohavi, 1995), OneR (Manning & Schütze, 1999). Nous décrivons les données de
référence, les catégories et les descripteurs utilisés, et les modalités de l’évaluation.

Données de référence. Les données de référence sont obtenues suite à des annotations manuelles et consensuelles
des phrases et énoncés. Le tableau 2 présente ces données, selon les fonctions pragmatiques et les corpus. Deux
types de corpus sont traités : les corpus oraux ESLO et le corpus de discussions sur le web forum. Nous pouvons
voir qu’entre ces deux types de corpus, les reformulations sont distribuées de manière homogène, tandis que
nous y observons une surreprésentation de plusieurs fonctions, comme précision, résultat, définition, explication
et exemplification.

Catégories. Les catégories correspondent aux fonctions pragmatiques du tableau 2. Comme trois catégories
sont très peu peuplées (correction linguistique, correction référentielle, opposition), nous faisons également des
expériences avec les huit catégories les plus fréquentes sur l’ensemble de données. De plus, une autre expérience
est positionnée à un niveau plus général, selon le volume d’information fournie lors de la reformulation et mesuré
par la taille des segments :
– suppression d’information dans S2 par rapport à S1 : résultat, dénomination ;
– ajout d’information par rapport à S1 : définition, exemplification, explication, justification, précision ;
– volume d’information comparable : paraphrase, correction linguistique, correction référentielle, opposition.
Cette typologie ressemble à celle proposée dans un travail existant (Magri-Mourgues, 2013), mais nous dis-
tinguons en plus la suppression d’information dans S2. Cela nous permet d’effectuer des expériences à deux
niveaux : niveau générique avec trois catégories (ajout, suppression et stabilité du volume d’information), et
niveau spécifique avec huit catégories.

Descripteurs. Nous utilisons plusieurs descripteurs pour cerner la nature des fonctions pragmatiques. Les valeurs
de tous les descripteurs sont transformées en valeurs numériques :
– la longueur des segments S1 et S2, en mots et en caractères,
– la différence de longueur des segments S1 et S2, en mots et en caractères,
– l’équivalence entre les catégories syntaxiques des deux segments,
– si la catégorie syntaxique des deux segments est un groupe nominal ou une proposition,
– la présence des segments ou de leurs mots dans les mêmes clusters : tous les mots, tous les mots sauf les mots
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identiques, tous les mots sauf les mots vides, tous les mots sauf les mots vides et identiques. Les nombres
et les pourcentages de mots partagés sont calculés. Nous utilisons plusieurs ensembles de clusters : ils sont
calculés sur différents corpus (ESLO1, ESLO2, ESLO, forum et tous les corpus pris ensemble (total)) et avec
des nombres différents de clusters à générer (nous retenons 300 et 600 clusters dans l’analyse des résultats),

– la présence de marqueurs de disfluence dans les segments,
– la présence de nombres dans les segments,
– la présence de marqueurs lexicaux spécifiques de exemplifications, de cause et de structures introductoires,
– la présence des segments ou de leurs mots dans les couples reliés par la relation d’hyperonymie.
Comme nous voyons, ces descripteurs se positionnent à différents niveaux : formel, syntaxique, sémantique et
discursif. Ces descripteurs sont calculés automatiquement, en exploitant ou non des ressources linguistiques.

Évaluation. L’évaluation est effectuée avec des mesures classiques en TAL : précision, rappel et F-mesure. Nous
présentons les résultats de cette évaluation telle que calculés par la plateforme Weka. Par ailleurs, nous effectuons
une validation croisée à 10 plis : les données sont partagées en 10 ensembles et, à chaque itération, un ensemble
sert à effectuer l’entraînement alors que les autres ensembles servent pour le test. L’évaluation finale correspond
à la moyenne des évaluations de chaque itération.

4 Résultats

Fonct. J48 REPTree RandomForest SMO DecisionTable

P R F P R F P R F P R F P R F
def 0,28 0,30 0,29 0,34 0,17 0,22 0,39 0,31 0,34 0,13 0,01 0,03 0,24 0,17 0,20
denom 0,27 0,24 0,26 0,00 0,00 0,00 0,17 0,10 0,13 0,40 0,07 0,12 0,25 0,03 0,06
exempl 0,21 0,22 0,21 0,19 0,11 0,14 0,32 0,26 0,29 0,44 0,26 0,33 0,13 0,03 0,05
explic 0,23 0,22 0,23 0,31 0,13 0,19 0,28 0,31 0,30 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
justif 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,50 0,11 0,19 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
para 0,24 0,23 0,24 0,37 0,19 0,25 0,33 0,23 0,27 0,20 0,02 0,04 0,32 0,23 0,27
prec 0,33 0,34 0,33 0,39 0,66 0,49 0,41 0,52 0,46 0,37 0,89 0,53 0,35 0,66 0,46
res 0,48 0,48 0,48 0,49 0,64 0,55 0,55 0,60 0,57 0,66 0,47 0,56 0,52 0,60 0,55
moyen. 0,30 0,31 0,30 0,33 0,38 0,33 0,39 0,40 0,38 0,32 0,40 0,31 0,28 0,36 0,30
equal 0,35 0,17 0,23 0,25 0,04 0,07 0,44 0,19 0,27 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
minus 0,53 0,58 0,55 0,61 0,59 0,60 0,56 0,52 0,54 0,65 0,26 0,37 0,60 0,49 0,54
plus 0,84 0,88 0,86 0,83 0,92 0,87 0,83 0,90 0,87 0,78 0,98 0,87 0,81 0,94 0,87
moyen. 0,74 0,76 0,75 0,74 0,79 0,76 0,75 0,78 0,76 0,69 0,77 0,70 0,71 0,78 0,74

TABLE 3 – Performances de différents algorithmes dans la prédiction des fonctions pragmatiques :
huit et trois catégories, l’ensemble de corpus, clusters générés sur l’ensemble de corpus.

Dans le tableau 3, nous indiquons les performances de différents algorithmes. Il s’agit de l’expérience pour
la prédiction de huit (partie haute) et trois (partie basse) catégories, respectivement. Tous les corpus (ESLO et
forum) sont traités ensemble, la ressource distributionnelle est également générée sur l’ensemble de corpus, avec
600 clusters, tous les descripteurs sont utilisés. Nous pouvons voir que RandomForest optimise la prédiction
des catégories et ne se focalise pas sur certaines d’entre elles. Notons que ceci est aussi le cas avec J48, mais les
moyennes obtenues avec J48 sont un peu moins bonnes. Avec RandomForest, nous avons une moyenne de
0,38 pour les huit catégories, et 0,76 pour les trois catégories. Nous continuons la présentation des résultats avec
RandomForest et le même paramétrage que dans le tableau 3.

Différents paramètres et descripteurs influencent les résultats :

Actes de la conférence conjointe JEP-TALN-RECITAL 2016, volume 2 : TALN

271



– la figure 2 indique la moyenne des performances (précision, rappel, F-mesure) obtenues lorsque différents
descripteurs sont supprimés de l’ensemble de descripteurs. Globalement, les performances restent proches de
celles obtenues avec l’ensemble total des descripteurs (l’expérience avec tous les descripteurs all apparaît
en première position sur la courbe) : 0,4 avec huit catégories et 0,8 avec trois catégories. Notons cependant
que la suppression de certains descripteurs (équivalence des catégories syntaxiques équiv, informations sur
les clusters (clu-all, clu-in, clu-vides, no-clu), caractères majuscules maj) est bénéfique pour la prédiction
des trois catégories (figure 3(b)), alors qu’avec huit catégories l’ensemble total des descripteurs est toujours
plus efficace que lorsque la suppression de certains d’entre eux est effectuée (figure 3(a)). La suppression des
informations sur la longueur de S1 et S1 long conduit toujours à une détérioration importante ;

– avec l’ensemble total de descripteurs, le descripteur le plus efficace est celui qui indique la différence de
longueur en caractères entre S1 et S2. Avec ce descripteur utilisé seul, la F-mesure globale est 0,28 et 0,73,
avec huit et trois classes respectivement, en gardant les paramètres du tableau 3. D’autres descripteurs liés à la
longueur de S1 et S2 sont aussi importants. Lorsque ces descripteurs sont supprimés, c’est la présence de
marqueurs de disfluence qui est retenue comme le meilleur descripteur ;

– la ressource distributionnelle ne montre pas d’influence entre le corpus total et le corpus forum. En revanche,
avec ESLO2, il est préférable d’avoir les ressources distributionnelles générées sur le même corpus ou bien
sur les deux corpus ESLO : la nature et le contenu du corpus oral ESLO2 restent sans doute spécifiques ;

– la figure 3 indique la reconnaissance des fonctions pragmatiques dans trois corpus (ESLO, forum et total).
Cette figure reprend en partie les données du tableau 3 pour le corpus total. Avec huit catégories, nous voyons
que la fonction résultat est la mieux reconnue dans tous les corpus. précision et définition montrent une
prédiction moins bonne mais également stable selon les corpus. paraphrase est assez bien reconnue dans
forum, mais plus faiblement dans les autres corpus, alors que exemplification, explication et justification sont
assez bien reconnus dans les corpus ESLO. Avec trois catégories, la catégorie plus est la mieux reconnue.
Ces observations doivent être liées avec le volume de données de référence dans chaque corpus et catégorie :
résultat, précision et, par conséquent plus, sont les catégories les plus peuplées.
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Fig. 2 – Élimination de descripteurs différents à chaque expérience.

Une analyse des matrices de confusion entre les huit catégories indique que certaines fonctions sont très proches
et souvent confondues. La fonction précision est confondue souvent avec d’autres fonctions. L’explication
provient de la nature de la fonction même. Précision semble être une catégorie assez large qui peut contenir
explication, définition, exemplification, dénomination et demande donc des contraintes plus formelles à spécifier.
Une autre raison est la fréquence très importante de cette fonction dans le corpus annoté par rapport aux autres
fonctions, ce qui peut favoriser sa reconnaissance automatique. Notons aussi que la catégorie dénomination
cause de très nombreuses confusions : la plupart de ses instances sont catégorisées ailleurs.
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Fig. 3 – Performance de reconnaissance des functions pragmatiques dans chaque corpus.

5 Conclusion et Perspectives

Nous proposons d’étudier les reformulations dans les corpus oraux et les corpus contenant les discussions du
web. Nous nous concentrons sur les fonctions pragmatiques des reformulations : la raison pour laquelle un
locuteur effectue une reformulation. Nous avons constitué une classification avec onze fonctions (e.g. définition,
exemplification, résultat, paraphrase, correction linguistique). Notre objectif est d’étudier et de prédire ces
fonctions, grâce à l’analyse du contenu des segments S1 et S2 mis en relation par trois marqueurs (c’est-à-dire,
je veux dire, disons). L’exploitation des données de référence consensuelles et d’algorithmes d’apprentissage
supervisé permet d’effectuer des expériences à deux niveaux : (1) au niveau générique, avec les catégories selon
que l’information est ajoutée, supprimée ou constante, nous obtenons des performances autour de 0,80 ; (2)
au niveau spécifique des catégories individuelles, nous obtenons des performances autour de 0,40. Quelques
descripteurs (ceux liés à la longueur des segments et aux disfluences) jouent un rôle important.

Prédire et apprendre l’information de nature pragmatique est extrêmement difficile. Ce travail est donc ex-
ploratoire et permet de constater les différents points qui doivent être pris en compte dans les travaux qui
vont suivre. Du point de vue linguistique, il serait important de reconsidérer certaines fonctions : correction
linguistique, opposition, précision. Cette dernière devrait être affinée avec plus de critères formels.
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RÉSUMÉ
Nos travaux portent sur la construction rapide d’outils d’analyse linguistique pour des langues
peu dotées en ressources. Dans une précédente contribution, nous avons proposé une méthode
pour la construction automatique d’un analyseur morpho-syntaxique via une projection interlingue
d’annotations linguistiques à partir de corpus parallèles (méthode fondée sur les réseaux de neurones
récurrents). Nous présentons, dans cet article, une amélioration de notre modèle neuronal, avec la prise
en compte d’informations linguistiques externes pour un annotateur plus complexe. En particulier,
nous proposons d’intégrer des annotations morpho-syntaxiques dans notre architecture neuronale
pour l’apprentissage non supervisé d’annotateurs sémantiques multilingues à gros grain (annotation
en SuperSenses). Nous montrons la validité de notre méthode et sa généricité sur l’italien et le français
et étudions aussi l’impact de la qualité du corpus parallèle sur notre approche (généré par traduction
manuelle ou automatique). Nos expériences portent sur la projection d’annotations de l’anglais vers
le français et l’italien.

ABSTRACT
Cross-lingual Annotation Projection for Unsupervised Semantic Tagging.

This work focuses on the development of linguistic analysis tools for resource-poor languages. In a
previous study, we proposed a method based on cross-language projection of linguistic annotations
from parallel corpora to automatically induce a morpho-syntactic analyzer. Our approach was based
on Recurrent Neural Networks (RNNs). In this paper, we present an improvement of our neural
model. We investigate the inclusion of external information (POS tags) in the neural network to train
a multilingual SuperSenses Tagger. We demonstrate the validity and genericity of our method by
using parallel corpora (obtained by manual or automatic translation). Our experiments are conducted
for cross-lingual annotation projection from English to French and Italian.

MOTS-CLÉS : Multilinguisme, transfert crosslingue, annotation sémantique, réseaux de neurones récurrents.

KEYWORDS: Multilingualism, cross-lingual transfer, semantic tagging, recurrent neural networks.

1 Introduction

En vue de minimiser le besoin en ressources annotées, plusieurs études se sont intéressées au
développement d’outils du TAL (Traitement Automatique de la Langue) basés sur des méthodes
non supervisées et semi-supervisées (Collins & Singer, 1999; Goldberg, 2010). Par exemple, de
très bonnes performances sont obtenues par les systèmes utilisant des approches fondées sur la
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projection interlingue d’annotations (Yarowsky et al., 2001). L’idée générale consiste à utiliser des
corpus parallèles (préalablement alignés automatiquement au niveau des mots) pour transférer des
annotations d’une langue source (richement dotée) vers une autre langue cible (faiblement dotée). Ce
type d’approche permet d’exploiter, pour la construction automatique de ressources pour des langues
peu dotées, les ressources disponibles pour des langues bien dotées ainsi que les annotations (ou
systèmes) déjà disponibles pour ces mêmes langues.

Nos travaux se situent dans ce cadre. Nous explorons la possibilité d’induire des ressources et des
outils multilingues adéquats à moindre coût pour l’analyse des langues faiblement dotées. Nous
avons, par le passé, proposé une méthode utilisant des réseaux de neurones récurrents (on utilise
l’acronyme RNN en anglais - pour Recurrent Neural Networks), en vue de construire un annotateur
morpho-syntaxique multilingue (Zennaki et al., 2015b,a). Nous avions évalué les performances
de notre méthode sur cette tâche, dans les cadres non supervisé et semi-supervisé. Dans le cas
non supervisé, notre méthode combinée avec une méthode fondée sur l’utilisation d’alignements
automatiques source-cible au niveau des mots, avait donné des résultats très encourageants (au niveau
des meilleures techniques de l’état de l’art). Dans le cas semi-supervisé (exploitation d’un petit
corpus annoté manuellement pour l’adaptation du modèle non supervisé initial sur la langue cible)
l’utilisation des RNN s’était révélée intéressante sur des scénarios d’adaptation avec peu de données
en langue cible.

Contribution Nous proposons dans cet article une amélioration de notre approche (basée sur
les réseaux de neurones récurrents) avec la prise en compte d’informations linguistiques de bas
niveau pour la construction d’annotateurs linguistiques plus complexes. Ainsi, nous démontrons
que l’intégration des annotations morpho-syntaxiques dans notre modèle neuronal est utile pour
la construction d’annotateurs sémantiques à gros grain (SuperSenses) multilingues. Cette tâche
d’annotation en SuperSenses prend une importance grandissante dans plusieurs applications du TAL.
Cependant, à notre connaissance, il n’y a pas de travaux sur cette tâche pour le français. La réalisation
d’un tel système pour le français est donc un autre contribution de cet article.

Méthodologie Notre méthode ne nécessite qu’un corpus parallèle (ou multi-parallèle) entre une
langue source bien dotée (riche en corpus annotés en sens) et une ou plusieurs langues cibles moins
bien dotées. Un corpus parallèle peut être obtenu soit par construction manuelle (corpus non bruité)
ou en utilisant un système de traduction automatique (corpus bruité). Nous étudions l’impact de la
qualité du corpus parallèle sur notre approche en utilisant des traductions manuelles ou automatiques
du corpus SemCor (Miller et al., 1993) (corpus anglais annoté en sens, utilisé notamment pour la
tâche de désambiguïsation lexicale multilingue de Semeval 2013) vers l’italien et le français. Ceci
nous permettra aussi d’évaluer la généricité de notre méthode.

Plan Après un bref état de l’art donné dans la section 2, nous présentons la tâche d’annotation à
gros grain (SuperSenses Tagging) dans la partie 3. Notre modèle est décrit dans la partie 4 et son
évaluation est présentée dans la partie 5. Enfin, la partie 6 conclut notre étude et présente quelques
perspectives.

2 État de l’art

Plusieurs études ont utilisé la projection interlingue pour le transfert d’annotations linguistiques à
partir de langues bien dotées (source) vers les langues faiblement dotées (cible) en vue de créer
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des outils d’analyse linguistique pour les langues cibles. La projection interlingue d’annotations a
été introduite par (Yarowsky et al., 2001), en utilisant un corpus parallèle pour adapter des outils
monolingues (analyseurs morphologiques, analyseurs morpho-syntaxiques et analyseurs syntaxiques
de surface) à de nouvelles langues. Cette méthode a été depuis utilisée avec succès dans plusieurs
autres travaux.

On peut citer par exemple : l’apprentissage d’analyseurs morpho-syntaxiques de bonne qualité
par projection (Das & Petrov, 2011; Duong et al., 2013; Wisniewski et al., 2014), le transfert
d’entités nommées (Kim et al., 2012), d’annotations syntaxiques (Jiang et al., 2011), la projection
d’annotations en sens réalisée par (Bentivogli et al., 2004), l’annotation en rôles sémantiques sur
l’allemand par projection interlingue à partir de la paire de langues anglais-allemand (Padó &
Lapata, 2005), dont la généricité a plus spécifiquement été évaluée dans (Pado & Pitel, 2007). Pour la
compréhension automatique de la parole, (Jabaian et al., 2013) utilisent cette technique pour transférer
un système du français vers l’italien et l’arabe avec un faible coût de supervision.

Souvent, le transfert entre les langues repose sur l’existence de corpus parallèles et l’utilisation
d’alignements au niveau des mots entre langue source et langue cible. Plusieurs outils permettent
d’obtenir automatiquement de tels alignements, dont GIZA++ (Och & Ney, 2000).

Cependant, les performances des algorithmes d’alignement au niveau des mots ne sont pas toujours
satisfaisantes (Allauzen & Wisniewski, 2010) et cette étape a un impact significatif sur la performance
de la projection d’annotations linguistiques (Fraser & Marcu, 2007). Pour cette raison, notre approche
utilise un corpus parallèle aligné au niveau des phrases seulement et n’applique aucun pré-traitement
du type alignement automatique en mots qui peut être source d’erreurs et de bruit.

À l’instar de notre approche, plusieurs auteurs ont proposé d’utiliser des représentations inter-
lingues/multilingues plutôt que des alignements bruités. En particulier, de nombreuses contributions
se sont appuyées sur les travaux de (Mikolov et al., 2013) sur l’apprentissage de vecteurs de mots (ou
word embeddings) et leur extension à des représentation bilingues (ou multilingues) (Al-Rfou et al.,
2013; Luong et al., 2015). A partir de ces représentations, le transfert d’annotations en langue source
est déduit pour les mots ou fragments cibles les plus proches dans l’espace commun aux deux langues.
Afin d’apprendre de telles représentations, plusieurs ressources peuvent être utilisées telles que des
lexiques bilingues (Gouws & Søgaard, 2015) et des corpus parallèles (Gouws et al., 2015; Zennaki
et al., 2015b,a).L’utilisation de représentations interlingues a par ailleurs donné lieu à des résultats
satisfaisants sur plusieurs tâches du TAL. Par exemple, l’annotation morpho-syntaxique multililingue
(Zennaki et al., 2015b,a; Gouws & Søgaard, 2015), l’annotation interlingue en SuperSenses (Gouws
& Søgaard, 2015), la reconnaissance interlingue d’entités nommées (Täckström et al., 2012), la
classification interlingue de documents (Gouws et al., 2015), l’annotation syntaxique interlingue
(Xiao & Guo, 2015), et l’annotation en rôles sémantiques interlingue (Titov & Klementiev, 2012).

Notre approche de transfert interlingue est par ailleurs décrite dans (Zennaki et al., 2015b,a). Le travail
présenté ici est différent puisqu’il applique notre méthode à une autre tâche mais va aussi plus loin en
essayant de prendre en compte des étiquettes morpho-syntaxiques pour la construction d’un annotateur
sémantique à gros grain. Il s’inscrit dans la lignée des études précédemment décrites puisque nous
essayons aussi d’apprendre, via le RNN, un espace de représentation multilingue commun à plusieurs
langues. En entrée du réseau, notre représentation commune est fondée simplement sur la cooccurrence
des mots sources et cibles dans un corpus parallèle (empreinte distributionnelle). Nous utilisons cette
représentation pour apprendre (à partir d’une annotation en SuperSenses côté source) un annotateur
sémantique à gros grain pour des textes en langue cible.
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Concluons cet état de l’art en mentionnant que plusieurs travaux ont étudié la possibilité d’utiliser
les réseaux de neurones dans le TAL (Bengio et al., 2003; Collobert et al., 2011; Henderson, 2004;
Mikolov et al., 2010; Federici & Pirrelli, 1993). (Federici & Pirrelli, 1993) font partie des premiers
à avoir développé des annotateurs morpho-syntaxiques basés sur les réseaux de neurones, (Bengio
et al., 2003) et (Mikolov et al., 2010) ont utlisé les réseaux de neurones pour construire des modèles
de langages. (Collobert et al., 2011) ont employé les techniques de réseaux de neurones profonds
pour l’apprentissage multitâche qui comprend : l’annotation morpho-syntaxique, la reconnaissance
d’entités nommées et l’annotation sémantique. (Henderson, 2004) a aussi proposé des méthodes
d’apprentissage d’analyseurs syntaxiques fondées sur les réseaux de neurones. Nous présentons dans
la partie suivante la tache d’annotation en SuperSenses ainsi qu’un état de l’art des travaux traitant de
cette tâche.

3 Annotation en SuperSenses
L’annotation en SuperSenses (SuperSenses Tagging – SST –) est une tâche du TAL qui consiste
à annoter chaque unité du texte, avec un jeu d’étiquettes sémantiques générales définies par les
catégories lexicographiques de WordNet (SuperSenses). Elle peut être vue comme une tâche à cheval
entre la reconnaissance d’entités nommées (REN) et la désambiguïsation lexicale (Word Sense
Disambiguation – WSD) : tout en étant une extension de la REN, elle est une simplification de la
WSD.

Reconnaissance d’entités nommées Issue de la recherche d’information, la reconnaissance d’en-
tités nommées (REN) consiste à rechercher des objets textuels (i.e. un mot, ou un groupe de mots)
catégorisables dans des classes telles que noms de personnes, noms d’organisations ou d’entreprises,
noms de lieux, quantités, distances, valeurs, dates, etc. La REN fait sans doute partie des tâches les
plus étudiées du TAL et apparaît en effet comme fondamentale pour diverses applications telles que
l’analyse de contenu, la recherche et l’extraction d’information, les systèmes de question-réponse, le
résumé automatique, etc. (Ehrmann, 2008). Néanmoins, cette tâche reste limitée à la reconnaissance
de catégories générales en omettant des unités informatives (catégories plus fines) potentiellement
importantes dans certains contextes applicatifs.

Désambiguïsation lexicale Le processus de désambiguïsation lexicale consiste à sélectionner les
sens corrects d’instances contextualisées de mots ambigus, parmi l’ensemble de leurs sens possibles
(ou sens candidats). La REN peut prendre part à un processus de désambiguïasation lexicale en
tant qu’information sémantique. Concrètement, les entités nommées sont utilisées comme « filtre
» au niveau des restrictions de sélection (ou sous-catégorisation sémantique) des sens d’une unité
lexicale parmi plusieurs dizaines de milliers de sens très spécifiques. Ces sens sont inventoriés
dans des dictionnaires, incluant les entités nommées. Un tel degré de granularité (très fin), rend
la distinction entre les sens trop subtile pour être capturée automatiquement de façon robuste. De
plus, l’apprentissage automatique de modèles nécessite des données manuellement annotées en sens,
difficiles à obtenir.

WordNet Le Princeton WordNet (Fellbaum, 1998), est probalement la resource la plus utilisée
pour la désambiguïsation lexicale (Word Sense Disambiguation – WSD). Il est organisé autour de la
notion d’ensemble de synonymes (synsets) décrits par une partie du discours (nom, verbe, adjectif,
adverbe), une définition et leurs liens (hyperonyme, hyponyme, antonyme, etc.). Chaque sens d’un
item lexical (entrée) correspond à un synset. La version courante du Princeton WordNet (version 3.0)
comprend 155 287 items lexicaux pour un total de 117 659 synsets.
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Annotation sémantique à gros grain (SuperSenses Tagging) La complexité à modéliser et à
traiter l’ambiguïté lexicale ainsi que les limitations de la REN ont fait émerger des taches d’annotation
sémantique lexicale (sens lexical) à gros grain. Ce type de tâche présente plusieurs avantages. Par
exemple, l’intérêt d’utiliser les annotations en sens à gros grain, afin de lever l’ambiguïté lexicale
des mots, a été souligné dès l’apparition des premiers réseaux lexico-sémantiques (Peters et al.,
1998). (Kohomban & Lee, 2005) ont proposé d’utiliser les catégories lexicographiques du Princeton
WordNet comme amorce à l’annotation avec des sens plus spécifiques (à grain fin).

L’annotation en SuperSenses (SuperSenses Tagging – SST –) est l’une de ces tâches alternatives, la
tâche d’annotation en SuperSenses a été introduite par (Ciaramita & Johnson, 2003), comme une
étape de désambiguïsation intermédiaire pour la réalisation de la WSD. Ces mêmes auteurs ont
proposé d’utiliser un perceptron structuré entrainé et évalué sur le SemCor Corpus (Miller et al.,
1993). (Ciaramita & Johnson, 2003) ont appelé « SuperSenses » les 41 catégories lexicographiques
du Princeton WordNet (Fellbaum, 1998). Les catégories WordNet sont vues comme la principale
base pour la construction d’un ensemble de catégories plus exhaustives en vue de mieux annoter
les concepts occurant dans une phrase. Un autre avantage de l’utilisation de ces catégories est leur
universalité (elles sont communes à plusieurs langues), ce qui permet leur utilisation pour des tâches
telles que la traduction automatique ou la recherche et l’extraction d’informations multilingues.
L’annotation en SuperSenses a été aussi utilisée comme première étape pour plusieurs tâches, telles
que la désambiguïsation en sens (Ye & Baldwin, 2007), et le réordonnancement des hypothèses d’un
parser (Collins & Koo, 2005).

Les étiquettes SuperSenses Le jeu d’étiquettes SuperSenses original comprend au total 41 sens,
répartis en deux catégories : 26 étiquettes pour représenter les sens des noms et 15 autres pour
représenter les sens des verbes, plus une étiquette unique (catch-all) pour les autres unités (adjectifs,
adverbes, etc.). (Ciaramita & Johnson, 2003) présentent ces étiquettes en détail.

4 Méthode proposée
Étant donné un corpus parallèle/multi-parallèle (Anglais-Italien et Anglais-Français dans notre cas)
entre une langue source bien dotée et une ou plusieurs langues cibles moins bien dotées, notre but
est de créer, en utilisant des approches faisant appel à la projection interlingue d’annotations, des
ressources et des outils multilingues pour l’analyse des langues cibles. Notre méthode est basée sur
l’utilisation des réseaux de neurones récurrents (RNN) associés à une représentation interlingue des
mots (des langues source et cibles).

Dans ce travail qui fait suite à nos travaux sur la construction d’annotateurs morpho-syntaxiques
multilingues (Zennaki et al., 2015b,a), nous proposons une amélioration de notre approche avec
la prise en compte d’annotations externes par le RNN (voir figure 2), et aussi sa validation sur
une nouvelle tâche plus complexe : l’annotation sémantique à gros grain multilingue (SuperSenses
Tagging).

Avant de décrire notre annotateur en SuperSenses multilingue basé sur les réseaux de neurones
récurrents ( on utilise l’acronyme RNN-SST en anglais - pour Recurrent Neural Networks based
SuperSense Tagger), nous décrivons tout d’abord l’approche par projection simple à laquelle nous
allons en partie nous comparer (et qui sera aussi combinée — au cours des expériences qui vont
suivre — avec la méthode que nous proposons).
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4.1 Annotateur en SuperSenses non supervisé par Projection Simple

Notre approche pour construire un annotateur en SuperSenses non supervisé par projection simple
(décrit par l’algorithme 1) est très proche de celle introduite par (Yarowsky et al., 2001). Ces auteurs
utilisent l’alignement automatique en mots (obtenu à partir d’un corpus parallèle) pour projeter les
annotations de la langue source vers la langue cible, en vue de construire des resources et outils
linguistiques pour la langue cible.

Nous avons utilisé comme corpus multi-parallèle, pour nos expériences, le MultiSemCor (voir 5.1).
Le côté source correspond au SemCor Anglais (Miller et al., 1993), c’est un sous-ensemble du Corpus
de Brown (Kucera & Francis, 1979) annoté avec les synsets du Princeton WordNet (Fellbaum, 1998).

L’algorithme 1 de projection simple est décrit dans l’encadré ci-dessous :

Algorithme 1 : Annotateur en SuperSenses par projection simple

1 : Annoter le SemCor Anglais en SuperSenses, en utilisant les correspondances syn-
sets<=>SuperSenses.
2 : Aligner automatiquement le corpus parallèle MultiSemCor en utilisant GIZA++ ou un autre outil
d’alignement en mots.
3 : Projeter les annotations directement pour les alignements 1-1.
4 : Pour les correspondances N-1, projeter l’annotation du mot se trouvant à la position N/2 arrondi à
l’entier supérieur.
5 : Annoter les mots non-alignés avec l’étiquette la plus fréquente qui leur est associée dans le corpus.
6 : Apprendre un annotateur en SuperSenses à partir de la partie cible du corpus désormais annotée
(par exemple, dans notre cas, nous utilisons TNT tagger (Brants, 2000)).

4.2 Annotateur en SuperSenses fondé sur une architecture RNN (RNN-SST)

Dans cette section, nous décrivons l’adaptation de notre approche proposée dans nos travaux antérieurs
sur l’annotation morpho-syntaxique multilingue (Zennaki et al., 2015b,a), pour la construction d’un
annotateur multilingue en SuperSenses basé sur les RNNs (RNN-SST), avant de présenter dans la
section suivante trois améliorations de l’architecture du RNN-SST, qui permettent la prise en compte
d’annotations externes (morpho-syntaxiques dans le cas présent) pour l’annotation en SuperSenses
(RNN-SST-POS). Notre approche nécessite la disponibilité d’un MultiSemCor (voir 5.1), obtenu soit
par traduction automatique soit par traduction manuelle du SemCor Anglais.

Concernant le choix du réseau neuronal, il existe deux architectures majeures des réseaux de neurones :
les réseaux de neurones Feed-forward (Bengio et al., 2003) et les réseaux de neurones récurrents
(Elman, 1990; Mikolov et al., 2010). (Sundermeyer et al., 2013) ont montré que les modèles de
langue statistiques basés sur une architecture récurrente présentent de meilleures performances que
les modèles basés sur une architecture Feed-forward. Cela vient du fait que les réseaux de neurones
récurrents utilisent un contexte de taille non limitée, contrairement aux réseaux Feed-forward dont la
topologie limite la taille du contexte pris en compte. Cette propriété a motivé notre choix d’utiliser,
dans nos expériences, un réseau de neurones de type récurrent (Elman, 1990).
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FIGURE 1 – Annotateur multilingue en SuperSenses fondé sur un RNN

4.2.1 Description du modèle

L’architecture du RNN-SST est présentée à titre d’illustration dans la figure 1. Nous utilisons
l’architecture du RNN ayant donné les meilleurs résultats lors de nos travaux précédents, ainsi,
le RNN-SST est composé d’une succession de quatre couches de neurones : une couche d’entrée
au temps t notée x(t), une première couche cachée h1(t) (aussi appelée couche de contexte), une
deuxième couche cachée h2(t), et une couche de sortie y(t). Chaque neurone de la couche d’entrée
est relié à tous les neurones de la couche cachée par les matrices des poids U et W . Les neurones des
deux couches cachées sont connectés entre eux par la matrice des poids H . La matrice des poids V
connecte tout neurone de la deuxième couche cachée à chaque neurone de la couche de sortie.

Dans notre modèle, la couche d’entrée est formée par la concaténation de la représentation vectorielle
w(t) du mot courant, et de la première couche cachée au temps précédent h1(t− 1), ce qui confère au
réseau neuronal son aspect récurrent. La première étape de notre modèle est donc d’associer à chaque
mot w (appartenant aux vocabulaires des langues source et cible) une représentation vectorielle
spécifique.

On souhaite construire un espace de représentation multilingue pour les mots (en langue source et
cible), dans lequel un mot source et sa traduction cible possédent des représentations vectorielles
proches. Ceci permettrait alors d’utiliser l’annotateur en SuperSenses de type RNN (appris initialement
sur le côté source) pour annoter un texte en langue cible.

Généralement, un mot source et sa traduction cible cooccurrent dans un nombre important de bi-
phrases du corpus parallèle, par conséquent leurs empreintes distributionnelles sont proches. Notre
espace de représentation interlingue est construit en associant à chaque mot (source, cible) son
empreinte distributionnelle Vwi, i = 1, ..., N , où N est le nombre de bi-phrases dans le corpus
parallèle. Si w apparaît dans la ième bi-phrase alors Vwi = 1 ; par conséquent, les neurones de la
couche d’entrée représentant le mot courant w, sont mis à 0 sauf ceux correspondants aux bi-phrases
contenant le mot w, qui sont mis à 1.
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La couche de sortie de notre modèle comporte 42 neurones, correspondant aux 41 étiquettes Super-
Senses plus une étiquette vide. Les valeurs en sortie sont calculées comme suit :

— Propagation en avant de l’entrée x(t) pour calculer la valeur de la première couche cachée :

h1(t) = f(U(t)w(t) +W (t)h1(t− 1)) (1)

— Calculer la valeur de la deuxième couche cachée :

h2(t) = f(H(t)h1(t)) (2)

— Calculer la sortie du réseau (prédiction du modèle) y(t) :

y(t) = g(V (t)h2(t)) (3)

où f(z) est une fonction d’activation de type sigmoïde et g(z) est une fonction de type softmax.

On utilise la fonction softmax sur la couche de sortie afin d’obtenir des scores assimilables à des
probabilités, le mot w en entrée du réseau est annoté par l’étiquette la plus probable en sortie du
réseau.

4.2.2 Construction du modèle
Notre modèle (RNN-SST) a été entraîné sur le corpus d’apprentissage (côté source du corpus
parallèle MultiSemCor annoté en SuperSenses — SemCor Anglais —) par descente de gradient
stochastique basée sur la Rétro-Propagation (RP) du gradient de l’erreur (Rumelhart et al., 1985) et
la Rétro-Propagation du gradient de l’erreur à Travers le Temps (RPTT) (Rumelhart et al., 1985).
L’apprentissage de notre modèle neuronal est un processus itératif sur le corpus d’apprentissage
(coté source annoté en SuperSenses du corpus parallèle). Après chaque itération (époque), l’erreur
d’annotation du modèle est estimée sur un corpus de validation. La convergence du modèle est
obtenue si le taux d’erreur d’annotation ne diminue plus d’une époque à une autre. Généralement le
modèle converge en 5 à 10 époques.

Comme présenté précédemment, le modèle neuronal (annotateur en SuperSenses basé sur les RNN)
ainsi appris est utilisé pour annoter les textes cible en SuperSenses, via l’utilisation de notre espace de
représentation multilingue. Il est important de noter que dans le cas d’un corpus parallèle multilingue,
le même modèle neuronal pourra annoter en SuperSenses toutes les langues cibles sans être re-entraîné.
On dispose donc d’un véritable annotateur multilingue.

4.3 Ajout d’information externes (RNN-SST-POS)
Dans la section précédente, nous avons défini la façon dont notre modèle neuronal est construit pour
l’annotateur en SuperSenses. Nous avons néanmoins réalisé une modification spécifique de ce modèle
avec la prise en compte des traits morpho-syntaxiques pour une meilleure adaptation de notre modèle
à la tâche d’annotation en SuperSenses. L’idée sous-jacente à cette modification est d’utiliser les
annotations morpho-syntaxiques (annotations basiques) pour lever une partie de l’ambiguïté relative
à l’annotation en SuperSenses. Nous pensons que l’intégration des annotations morpho-syntaxiques
devrait permettre d’améliorer les performances de notre modèle neuronal.

Nous proposons trois architectures neuronales pour l’intégration des annotations morpho-syntaxiques
à différents niveaux de représentation. Comme spécifié dans la figure 2, l’intégration peut se faire soit
au niveau de la couche d’entrée soit au au niveau de la première couche cachée ou bien au niveau de
la deuxième couche cachée. Dans ces trois modèles, l’annotation morpho-syntaxique du mot en cours
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FIGURE 2 – Architectures RNN-SST-POS avec prise en compte de l’annotation morpho-syntaxique
(POS) du mot en cours w(t) sur trois niveaux ; de gauche à droite : (a) au niveau de la couche d’entrée,
(b) au niveau de la première couche cachée, (c) au niveau de la deuxième couche cachée.

w(t) est représentée par un vecteur (POS(t)) de même taille que l’ensemble des annotations morpho-
syntaxiques considérées (nous utilisons le jeu de 12 étiquettes morpho-syntaxiques universelles défini
dans (Petrov et al., 2012)), toutes les composantes du vecteur sont égales à zéro, sauf la composante
correspondant à l’indice de l’annotation morpho-syntaxique du mot en cours qui est égale à 1.

5 Mise en œuvre de notre approche
Pour tester notre approche dans un cadre multilingue, nous l’évaluons sur l’italien et le français
considérés comme langues cibles. La seule source de données utilisée dans les deux cas est le corpus
parallèle multilingue MultiSemCor (MSC), résultant des traductions du SemCor Anglais vers l’italien
(manuellement et automatiquement) et vers le français (automatiquement).

5.1 Corpus
SemCor Le SemCor (Miller et al., 1993) 1 est un sous-ensemble du Corpus de Brown (Kucera &
Francis, 1979). Sur les 700 000 mots de ce dernier, environ 230 000 sont annotés avec des synsets du
Princeton WordNet.

MultiSemCor Nous disposons du MultiSemCor Anglais/Italien (MSC-IT-1) construit par tra-
duction manuelle du SemCor Anglais vers l’italien (Bentivogli & Pianta, 2005) 2. Afin d’étudier
l’influence de la qualité du corpus parallèle (traduction manuelle/automatique) sur notre système,
nous traduisons aussi automatiquement le SemCor Anglais vers l’italien pour obtenir un Mutli-
SemCor Anglais/Italien (MSC-IT-2) construit automatiquement. Ne disposant pas de MultiSemcor
Anglais/Français construit manuellement, nous utilisons deux traductions du SemCor vers le français
provenant de deux systèmes de traduction distincts : - MultiSemcor Anglais/Français (MSC-FR-1) 3

obtenu avec le système de traduction statistique anglais-français basé sur la boîte à outils Moses
(Hoang & Koehn, 2008) mis au point par le Laboratoire d’Informatique de Grenoble (Besacier et al.,
2012) ; - MultiSemcor Anglais/Français (MSC-FR-2) obtenu avec le système de traduction statistique
anglais-français en ligne (Google Traduction 4).

1. http://web.eecs.umich.edu/~mihalcea/downloads.html#semcor
2. http://multisemcor.fbk.eu/
3. http://getalp.imag.fr/static/wsd/TALN2015/ressources/frenchSemcor3.0.zip
4. https://translate.google.com/
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Corpus d’apprentissage Puisque le SemCor est annoté avec les synsets de Princeton WordNet et
que l’apprentissage de nos modèles se fait sur des SuperSenses, nous avons réalisé une conversion
des annotations du SemCor des synsets WordNet vers les SuperSenses. Nous avons ensuite appris nos
systèmes sur les différentes versions du MultiSemCor (decrites précédemment), avec coté source le
SemCor annoté en SuperSenses.

Corpus d’évaluation Pour estimer les performances de nos modèles et pouvoir les comparer avec
des modèles existants, nous utilisons le corpus d’évaluation de la tâche 12 (désambiguïsation lexicale
multilingue) de Semeval 2013 (Navigli et al., 2013), qui est un corpus d’évaluation traduit en 5
langues (anglais, français, allemand, italien, espagnol) pour lequel nous utilisons les textes italien et
français. Cependant, ces textes de la campagne d’évaluation Semeval 2013 (tâche 12) ont été annotés
en sens issus de BabelNet (Navigli & Ponzetto, 2012), nous avons donc tout d’abord réalisé une
conversion des sens BabelNet vers les synsets WordNet, puis les synsets WordNet ont été convertis
vers les SuperSenses.

5.2 Systèmes évalués
Les objectifs de nos expérimentations sont les suivants : d’une part nous souhaitons valider notre
modèle neuronal sur une nouvelle tâche (l’annotation en SuperSenses RNN-SST) ; d’autre part,
nous souhaitons évaluer l’apport de la prise en compte des annotations morpho-syntaxiques dans
notre modèle neuronal pour l’annotation en SuperSenses (RNN-SST-POS) ; enfin, nous voulons
évaluer l’influence de la qualité des corpus parallèles (traduction manuelle ou automatique) sur les
performances de nos modèles neuronaux (RNN-SST et RNN-SST-POS) et du modèle basé sur la
projection interlingue d’annotations.

En résumé :
— nous avons construit quatre annotateurs en SuperSenses basés sur la projection interlingue

(Projection Simple), méthode que nous avons présentée dans la section 4.1, en utilisant les
corpus MultiSemCor (MSC-IT-1, MSC-IT-2, MSC-Fr-1, et MSC-FR-2) décrits dans la section
5.1.

— nous avons aussi utilisé les corpus MultiSemCor pour construire des espaces de représentations
multilingues anglais-italien-français.

— nous avons utilisé le SemCor anglais annoté en SuperSenses pour l’apprentissage de notre
modèle neuronal multilingue RNN-SST, via nos espaces de représentation multilingues.

— nous avons annoté le SemCor anglais en utilisant TreeTagger (analyseur morpho-syntaxique
proposé par (Schmid, 1995)), puis avons utilisé le SemCor ainsi annoté, pour l’apprentissage
de trois modèles neuronaux RNN-SST-POS, correspondant aux trois architectures proposées
dans la section 4.3 :
— RNN-SST-POS-In : ajout de l’annotation morpho-syntaxique au niveau de la couche

d’entrée.
— RNN-SST-POS-H1 : ajout de l’annotation morpho-syntaxique au niveau de la première

couche cachée.
— RNN-SST-POS-H2 : ajout de l’annotation morpho-syntaxique au niveau de la deuxième

couche cachée.

5.3 Résultats et discussion

Comme mentionné précédemment, nos modèles présentés ci-dessus ont été évalués sur les corpus
d’évaluations de Semeval 2013 (tâche 12 - désambiguïsation lexicale - WSD), ce qui nous permet une
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comparaison avec les systèmes ayant participé à la tâche 12 de Semeval 2013, mais cette comparaison
est indirecte du fait que ces systèmes n’ont pas été construits spécialement pour l’annotation en
SuperSenses mais pour la désambiguïsation lexicale en utilisant les sens BabelNet (nous avons donc
opéré une conversion des sens BabelNet vers les SuperSenses). Nous avons identifié deux systèmes
provenant de cette tâche, se rapprochant le plus de notre cadre expérimentale :

— MFS Semeval 2013 : Système de référence fourni par SemEval 2013 pour la tâche de WSD,
ce système utilise l’heuristique du sens WordNet le plus fréquent (MFC - Most Frequent
Sense) et constitue une baseline solide (car elle fait appel aux sens issus d’une base lexicale
multilingue, BabelNet, tandis que nos méthodes tentent d’induire ces sens à partir de l’anglais).

— GETALP : Système non-supervisé pour la WSD proposé par (Schwab et al., 2012) basé sur
un algorithme à colonies de fourmis.

Nous précisons également que deux autres systèmes ont participé à cette tâche, le système DAEBAK !
(Navigli & Lapata, 2010) et le système UMCC-DLSI (Gutiérrez Vázquez et al., 2011). Contrairement
à notre système et aux systèmes GETALP et MFS Semeval 2013, les systèmes DAEBAK ! et UMCC-
DLSI bénéficiaient de ressources externes et de la richesse des informations de BabelNet. Notre cadre
expérimental non supervisé se rapprochant plus des systèmes GETALP et MFS Semeval 2013, nous
pensons qu’il est plus judicieux de nous comparer aux performances de ces deux systèmes 5.

Le modèle BARISTA (Bilingual Adaptive Reshuffling with Individual Stochastic Alternatives) (Gouws
& Søgaard, 2015) est un modèle fondé sur l’utilisation d’une liste de paires de mots (mot source-
traduction cible ou bien mot source-mot cible portant la même information linguistique) pivots pour
la construction d’une représentation distribuée bilingue. Cette représentation est apprise en utilisant
un modèle neuronal sur un corpus bilingue dans lequel les mots pivots d’une langue sont remplacés
aléatoirement par les mots correspondants dans l’autre langue.

Par souci d’exhaustivité, nous avons choisi de reporter, dans notre tableau des résultats, les perfor-
mances sur l’annotation en SuperSenses en danois du modèle BARISTA, malheureusement, nous
n’avons pas pu nous évaluer nous même sur le danois (corpus d’évaluation non disponible).

Le tableau 1 présente les performances en taux d’étiquetage correct de nos étiqueteurs en SuperSenses
neuronaux (avec ou sans prise en compte des annotations morpho-syntaxiques), des étiqueteurs
en SuperSenses fondés sur une projection interlingue, de la référence MFS Semeval 2013, du sys-
tème GETALP de Semeval 2013 et du modèle BARISTA. De ces résultats, nous pouvons faire les
observations suivantes :

— Nos modèles obtiennent les meilleurs résultats sur l’italien en utilisant le corpus non bruité
MSC-IT-1 (traduction manuelle du SemCor vers l’italien).

— La qualité du corpus parallèle influe significativement sur les performances de nos modèles :
en utilisant des corpus bruités (traduction automatique du SemCor vers l’italien et le français)
les performances de la totalité de nos modèles se dégradent ; cela se vérifie également, à
moindre mesure, d’une traduction automatique à l’autre (le corpus MSC-FR-1 obtenu par
Google Traduction est moins bruité que le corpus MSC-FR-2 obtenu par le système Moses).

— Les meilleurs performances sont celles des modèles résultant de la combinaison entre projec-
tion simple et RNN, ce qui montre la complémentarité de ces deux approches.

— Dans le cas des corpus bruités, l’approche neuronale semble plus robuste que l’approche
baseline par projection.

5. DAEBAK ! et UMCC-DLSI ont obtenus pour la tâche d’annotation en SuperSenses respectivement 68.1% et 72.5% sur
l’italien, et 59.8% et 67.6 % sur le français
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— Le modèle neuronal le plus performant est RNN-SST-POS-H2, ce qui démontre que la prise
en compte des annotations morpho-syntaxiques au niveau de la deuxième couchée est la plus
pertinente ; une prise en compte tardive des informations morpho-syntaxiques semble donc
préférable pour un annotateur sémantique à gros grain neuronal.

Modèle italien français
Modèles Semeval 2013

MFS Semeval 2013 60.7% 52.4%
GETALP (Schwab et al., 2012) 40.2% 34.6%

Modèles fondés sur la Projection Interlingue
MSC-IT-1 MSC-IT-2 MSC-FR-1 MSC-FR-2
trad man. trad. auto trad. auto trad auto.

Projection Simple 61.3% 45.6% 42.6% 44.5%
Modèles Neuronaux

RNN-SST 59.4% 46.2% 46.2% 47%
RNN-SST-POS-In 61% 47% 46.5% 47.3%
RNN-SST-POS-H1 59.8% 46.5% 46.8% 47.4%
RNN-SST-POS-H2 63.1% 48.7% 47.7% 49.8%

Combinaisons de la Projection Interlingue et des Modèles Neuronaux
Projection+RNN-SST 62% 46.7% 46.5% 47.4%
Projection+RNN-SST-POS-In 62.9% 47.4% 46.9% 47.7%
Projection+RNN-SST-POS-H1 62.5% 47% 47.1% 48%
Projection+RNN-SST-POS-H2 63.5% 49.2% 48% 50.1%

Modèle Basé sur les Représentations Distribuées Bilingues
danois

BARISTA (Gouws & Søgaard, 2015) 58.3%

TABLE 1 – Performances en taux d’étiquetage correct (Projection Simple, RNN-SST, RNN-SST-POS,
Combinaisons Projection+RNN) - et une comparaison directe avec deux modèles Semeval 2013 et
une autre indirecte avec le Modèle BARISTA sur le Danois.

Le tableau 3 illustre un exemple 2 où la prise en compte de l’annotation morpho-syntaxique au niveau
de la deuxième couche cachée de notre annotateur neuronal en SupserSenses (RNN-SST-POS-H2) a
permis de lever l’ambiguïté lié au mot conseiller, annoté par le RNN-SST comme verb.communication
alors que l’annotation exacte est noun.person.

Français ... qui est également conseiller sur le climat pour le Mexique.
RNN-SST ... conseiller/verb.communication ...
RNN-SST-POS-H2 ... conseiller/noun.person ...

TABLE 2 – Effet de la prise en compte des annotations morpho-syntaxiques.

6 Conclusion
Dans cet article, nous avons présenté une approche utilisant les réseaux de neurones récurrents
comme annotateurs sémantiques multilingues à gros grain (SuperSenses). Nous avons démontré que
la prise en compte des annotations morpho-syntaxiques dans notre architecture neuronale améliore les
performances de notre modèle sur l’annotation en SuperSenses. Nous avons ainsi montré la faisabilité
et la généricité de l’approche sur deux langues cibles : l’italien et le français. Par ailleurs, nous avons
aussi pu évaluer l’impact de la qualité du corpus parallèle sur notre approche (corpus obtenu par
traductions manuelles ou automatiques). Dans nos futurs travaux, nous envisageons d’utiliser des
réseaux de neurones récurrents bidirectionnels pour prendre en compte aussi le contexte droit du
mot (actuellement notre RNN n’utilise que le contexte gauche et est donc, d’une certaine façon,
désavantagé par rapport à l’approche de projection simple fondée sur l’étiqueteur TNT qui prend
en compte les contextes gauche et droit du mot courant). L’utilisation de représentations distribuées
bilingues (bilingual word embeddings) directement à l’entrée de notre réseau récurrent est également
une perspective intéressante.
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RÉSUMÉ
L’identification des entités nommées dans un texte est une tâche essentielle des outils d’extraction
d’information dans de nombreuses applications. Cette identification passe par la reconnaissance d’une
mention d’entité dans le texte, ce qui a été très largement étudié, et par l’association des entités
reconnues à des entités connues, présentes dans une base de connaissances. Cette association repose
souvent sur une mesure de similarité entre le contexte textuel de la mention de l’entité et un contexte
textuel de description des entités de la base de connaissances. Or, ce contexte de description n’est
en général pas présent pour toutes les entités. Nous proposons d’exploiter les relations de la base
de connaissances pour ajouter un indice de désambiguïsation pour ces entités. Nous évaluons notre
travail sur des corpus d’évaluation standards en anglais issus de la tâche de désambiguïsation d’entités
de la campagne TAC-KBP.

ABSTRACT
Using the Relations of a Knowledge Base to Improve Entity Linking

The identification of named entities in texts is an important task in Information Extraction tools, for
numerous applications. This identification uses two steps : the recognition of named entity mentions
in the text, that has been largely studied, and the association of the recognized mentions with known
entities, appearing in a target Knowledge Base (Entity Linking). This second step usually relies on a
similarity between the textual context of the entity mention and a description text associated with
entities of the KB. However, in large KBs, this description text does not exists for all entities. We
propose to exploit the relations present in the KB to add a disambiguation feature for the identification
of the entities. We evaluate our approach on standard evaluation benchmarks for Entity Linking in
English from the TAC-KBP evaluation campaign.

MOTS-CLÉS : Entités nommées, désambiguïsation, base de connaissances.

KEYWORDS: Named entities, entity linking, knowledge base.

1 Introduction

L’Extraction d’Information a pour but d’analyser automatiquement des textes pour en extraire
une information structurée. Porté par plusieurs grandes campagnes d’évaluation telles que MUC
(Message Understanding Conference), ACE (Automatic Content Extraction) et plus récemment TAC
(Text Analysis Conference), ce domaine s’est structuré autour de tâches comme la reconnaissance
automatique d’entités nommées dans les textes, l’identification de la coréférence, l’extraction de
relations entre entités, ou l’extraction d’événements (qui peut être vue comme une extraction de
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relations n-aires entre les entités), aussi appelé remplissage automatique de formulaires (Slot filling)
(Piskorski & Yangarber, 2013).

Une étape supplémentaire de l’extraction d’information, identifiée plus récemment, est de faire
automatiquement le lien entre les entités reconnues dans le texte et des entités connues, présentes dans
une base de connaissances existante. Cette étape est appelée désambiguïsation d’entités nommées ou
Entity Linking. Cette tâche s’inscrit parfois dans le cadre plus général d’une désambiguïsation globale
de tous les concepts d’un texte par rapport à une base de connaissances, qu’ils soient portés par une
entité nommée ou par une expression nominale : c’est le cas de systèmes comme Wikify (Mihalcea
& Csomai, 2007) pour Wikipédia ou Babelfy (Moro et al., 2014) pour la ressource encyclopédique
BabelNet (Navigli & Ponzetto, 2012).

Les systèmes de désambiguïsation d’entités (Shen et al., 2015; Ling et al., 2015) s’appuient générale-
ment sur deux types d’éléments : d’une part, des caractéristiques hors-contexte des entités, comme la
similarité entre la chaîne de caractères de l’entité à désambiguïser et les formes connues des entités
(noms, alias) dans la base de connaissances ; d’autre part, des caractéristiques contextuelles évaluant
la similarité du contexte textuel de l’entité à désambiguïser avec un contexte textuel associé à l’entité
cible dans la base de connaissances. Ce dernier est souvent un texte descriptif extrait de la page
Wikipédia de l’entité. Or, dans des bases de connaissances de très grande taille comme Freebase,
qui contient plusieurs dizaines de millions d’entités, nombre de ces entités n’ont aucune information
de description ou de contexte textuel associée. De plus, les bases de connaissances sont en général
structurées par des relations transverses qui lient les entités entre elles et qui forment une source
d’information supplémentaire importante qui n’est, souvent, pas exploitée.

Nous proposons dans cet article d’exploiter cette information pour enrichir la notion de contexte des
entités en prenant en compte leurs relations avec d’autres entités dans la base de connaissances, ce
qui permet de pallier partiellement le manque de description textuelle associée aux entités. Dans notre
approche, l’exploitation des relations se fait de façon simple, par l’utilisation d’une représentation
vectorielle des relations permettant une mise en œuvre efficace de cette similarité, à la différence
d’approches exploitant des structures sémantiques plus riches mais plus coûteuses comme AMR
(Abstract Meaning Representation), utilisé par (Pan et al., 2015). Nous évaluons notre approche
sur des collections de référence annotées, en anglais, extraites de la tâche de peuplement de base
de connaissances (KBP – Knowledge Base Population) des campagnes d’évaluation TAC, et plus
particulièrement, de la tâche de découverte et désambiguïsation des entités (EDL – Entity Discovery
and Linking), même si nous n’évaluerons que la partie désambiguïsation, en supposant que la
reconnaissance des entités a déjà été effectuée.

Nous présentons l’approche proposée dans la section suivante, avant d’en proposer une évaluation
dans la section 3, en détaillant les bases de connaissances et les collections utilisées, ainsi que les
résultats obtenus, qui montrent que cette approche peut amener des améliorations sur la précision
d’identification des entités, même si les résultats globaux restent similaires.

2 Description de l’approche

L’objectif de notre étude est d’évaluer l’impact de l’exploitation des relations présentes dans la base
de connaissances sur la désambiguïsation des entités nommées. Pour cela, nous nous appuyons sur
une approche pour la désambiguïsation qui traite de façon indépendante chaque entité du texte, après
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que les entités ont été reconnues par un système indépendant de reconnaissance d’entités nommées.
Des approches plus complexes ont été proposées, essayant par exemple d’effectuer de façon conjointe
les tâches de reconnaissance et désambiguïsation des entités (Stern et al., 2012; Luo et al., 2015),
en faisant une désambiguïsation jointe de toutes les entités du texte (Durrett & Klein, 2014; Chen
& Ji, 2011) ou en combinant plusieurs modèles de désambiguïsation d’entités en agrégeant leurs
résultats (Rizzo & Troncy, 2012; Ruiz et al., 2015). Nous souhaitons ici vérifier l’intérêt du contexte
relationnel pour la désambiguïsation des entités dans un cadre simple : les améliorations apportées ici
pourront par la suite être intégrées dans ces systèmes plus complexes.

La tâche que nous considérons est donc, étant donné une mention d’entité dans un texte, de déterminer
l’entité de la base de connaissance à laquelle elle réfère ou si elle n’est liée à aucune entité connue
(on parle d’entité NIL pour la référence). Notre approche de désambiguïsation suit alors un processus
standard (Ji et al., 2014) : pour chaque mention d’entité à désambiguïser, les trois étapes suivantes
sont ainsi réalisées :

1. l’analyse de la mention d’entité et de son contexte textuel ;

2. la génération d’entités candidates à partir de la base de connaissances ;

3. la sélection de la meilleure entité parmi les entités candidates.

Ces trois étapes sont présentées plus en détail dans les sections suivantes.

2.1 Analyse de la mention d’entité

Comme nous étudions la désambiguïsation des mentions d’entités nommées et non leur reconnais-
sance, nous nous plaçons dans un contexte où les mentions d’entités à désambiguïser sont données.
Une étape de reconnaissance d’entités nommées dans le texte est néanmoins effectuée de façon
complémentaire à cette entrée (nous avons utilisé l’outil MITIE 1). Elle permet d’ajouter une in-
formation de type aux mentions d’entités à désambiguïser mais aussi de définir leur contexte en
termes d’entités environnantes. En revanche, nous ne considérons que les mentions explicites d’entités
nommées, en ignorant les mentions nominales ou pronominales. Nous n’avons pas, en effet, d’analyse
de coréférence dans le processus d’analyse du document, ce qui serait nécessaire pour étendre la
désambiguïsation à toutes les mentions d’entités. Dans l’analyse de la mention d’entité, le contexte
textuel est utilisé à la fois pour enrichir la mention d’entité et pour calculer une représentation de son
contexte.

Plus précisément, deux formes d’expansion de mention sont effectuées, qui peuvent être considérées
comme des formes simples de coréférence :

— si la mention de l’entité est un acronyme, on cherche dans le document des entités nommées
de même type que celle de l’entité acronyme, dont les initiales correspondent à l’acronyme.
Ces entités sont alors ajoutées comme des variations de la mention d’entité ;

— si d’autres entités dans le document ont une expression incluant celle de la mention d’entité
cible, elles sont ajoutées comme variations de la mention d’entité ;

Pour la représentation du contexte, une représentation vectorielle de type tf-idf est construite. L’espace
vectoriel support de cette représentation est construit à partir de l’ensemble des documents Wikipédia
associés aux entités de la base de connaissances.

1. https://github.com/mit-nlp/MITIE
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2.2 Génération des candidats

La génération des entités candidates est effectuée en comparant la mention d’entité et chacune de
ses variations obtenues lors de l’expansion de la mention d’entité avec les entités de la base de
connaissances en utilisant les similarités suivantes (Dredze et al., 2010) :

1. égalité des chaînes de caractères entre la mention et la forme normalisée de l’entité dans la
base de connaissances ;

2. égalité des chaînes de caractères entre la mention et une variation (alias ou traduction) d’une
entité de la base de connaissances ;

3. similarité de chaînes de caractères avec une variation d’une entité de la base de connaissances
fondée sur une distance d’édition (distance de Levenshtein ≤ 2). Pour une meilleure effi-
cacité, nous avons exploité une structure de BK-tree (Burkhard & Keller, 1973) pour cette
fonctionnalité ;

4. inclusion de l’entité dans la chaîne de caractères d’une variation d’une entité de la base de
connaissances (fonctionnalité implémentée par la base de données utilisée).

2.3 Sélection d’un candidat

2.3.1 Mesures de similarité

Pour sélectionner la meilleure entité cible parmi les entités candidates, on s’appuie sur deux scores de
similarité. Le premier score mesure, de façon standard, la similarité entre le contexte textuel de la
mention d’entité et le contexte textuel de l’entité de la base de connaissances. Plus précisément, cette
similarité est mesurée par la distance cosinus entre les représentations vectorielles du contexte de la
mention d’entité et du texte associé à l’entité candidate (i.e. le texte de sa page Wikipédia).

Le second score de similarité exploite les relations entre les entités dans la base de connaissances. Plus
précisément, on veut déterminer si les entités qui apparaissent dans le contexte textuel de la mention
d’entité sont proches des entités en relation avec l’entité candidate dans la base de connaissances.
Dans toute sa complexité, cette approche demanderait de désambiguïser les autres entités du texte (ce
qui reviendrait, en pratique, à faire une désambiguïsation jointe de toutes les entités) et de réaliser
une extraction explicite de relations au niveau du texte, afin de vérifier que la cooccurrence d’une
autre entité à proximité de la mention d’entité correspond explicitement à l’expression d’une relation
entre ces entités. Pour ne pas traiter ces différents problèmes, ce qui risquerait d’entraîner un bruit
important en cumulant les erreurs apportées par chacun des traitements, nous adoptons une approche
plus simple en définissant une notion de contexte relationnel associé, comme le contexte textuel, à une
représentation vectorielle. Pour chaque entité E de la base de connaissances, nous construisons une
liste des entités en relation (binaire ou n-aire) avec E dans la base de connaissances. L’énumération des
noms des entités de cette liste forme un pseudo-document sur lequel on applique le même processus
de représentation vectorielle que pour le contexte textuel, dans le même espace défini par l’analyse
des textes de la base de connaissances. Le score de similarité des relations est alors estimé par la
distance cosinus entre ce vecteur et le vecteur représentant le contexte textuel de la mention d’entité.

Des exemples de contextes relationnels sont proposés par la figure 1 pour deux entités ambiguës de la
base de connaissances Freebase ayant pour nom Texas (l’état des États-Unis et le groupe de musique).
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Contexte relationnel

Texas
m.07b_l

Texas
m.025b26

capital Austin

Rick Perry

Georges W. Bush

U.S.A.

Rio Grande

governor

capital

country

contains

genre

label

album

AustinAustin

Pop Music

Austin

Mercury Records

Alternative Rock

Univeral Records

Southside

Texas
m.07b_l

Texas
m.025b26

Austin, Rick Perry, Georges W. 
Bush, U.S.A, Rio Grande...

Alternative Rock, Pop Music, Mercury 
Records, Universal Records, Southside...

Relations dans la base de connaissances

FIGURE 1 – Exemple de contexte relationnel pour deux entités ambiguës

2.3.2 Processus de sélection

Pour intégrer les différents critères associés à une entité candidate de manière flexible et choisir
les informations les plus pertinentes de façon automatique, nous nous appuyons sur un système de
classification statistique. Chaque entité candidate est représentée par un ensemble de traits comprenant
les deux mesures de similarité présentées à la section précédente ainsi que quatre caractéristiques
binaires indiquant l’origine de la génération du candidat (points 1 à 4 dans la section 2.2). Ces traits
sont ajoutés avec l’idée qu’une égalité ou une forte similarité de forme est un bon indicateur de la
qualité du candidat, indépendamment de la similarité du contexte.

Un classifieur est donc construit pour reconnaître la meilleure entité parmi les candidats grâce à un
corpus d’entraînement. Plus précisément, nous utilisons un classifieur binaire décidant, pour une
liste de caractéristiques données correspondant à une paire <mention d’entité, entité candidate>, si
la mention est une instance de l’entité candidate. Les entités candidates sont générées pour toutes
les entités mentions des données d’entraînement : les exemples positifs sont les instances des entités
de référence parmi les candidats ; les exemples négatifs sont les autres entités candidates générées.
Comme le nombre d’entités candidates générées pour chaque mention d’entité peut être très élevé
(selon les collections, entre 1 et plusieurs centaines de milliers), nous limitons le nombre d’exemples
négatifs à X fois le nombre d’exemples positifs, avec X = 10 dans toutes les expériences présentées.

Pour chaque mention d’entité, le classifieur associe une probabilité à chaque candidat, le candidat
avec la plus forte probabilité étant alors sélectionné.

2.3.3 Filtrage par le type d’entité

Selon les collections de référence et les bases de connaissances, certaines tâches de désambiguïsation
des entités sont associées à une tâche de typage des entités, en ne considérant que certains types
d’entités. Dans la campagne TAC-EDL 2015, les types d’entités considérés sont ainsi : personne
(PER), lieu (LOC), organisation (ORG), entité géopolitique (GPE), établissement (FAC). Pour ne pas
dépendre de la qualité de l’outil de reconnaissance des entités nommées appliqué lors de l’analyse de
la mention d’entité, nous n’utilisons pas le type d’entité produit par cet outil et générons les entités
candidates indépendamment de leur type.
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Un filtrage selon le type est alors effectué durant le processus de sélection du meilleur candidat.
Plus précisément, nous gardons les 5 meilleurs résultats retournés par le classifieur, filtrons les
candidats dont le type, donné par la base de connaissances, est incompatible avec un des types
attendus, et sélectionnons le meilleur candidat parmi les candidats restants, s’il y en a. Pour la
base de connaissances Freebase, des règles complémentaires ont été définies pour mesurer cette
compatibilité : par exemple division administrative (administrative_division) ou pays (country) sont
des types d’entités de Freebase compatibles avec le type GPE.

Une mention d’entité peut donc être marquée comme n’ayant pas d’entité de référence (NIL) si (1)
aucune entité candidate n’est trouvée lors de la génération des candidats (2) tous les candidats sont
rejetés par le classifieur (3) les candidats conservés sont rejetés par le filtrage sur le type d’entité.

3 Évaluation

3.1 Mesures d’évaluation

Pour les mesures d’évaluation, nous faisons appel aux mesures standards de précision, rappel et
F-score pour la bonne reconnaissance de l’entité de référence lorsque celle-ci existe (link), la bonne
reconnaissance d’une mention d’entité sans entité de référence (nil) et les résultats combinés (all).
Par rapport aux références des campagnes d’évaluation TAC, la bonne reconnaissance du type des
entités ainsi que le regroupement des entités NIL n’est pas pris en compte. Les mesures considérées
correspondent aux mesures officielles strong_link_match, strong_nil_match, strong_all_match de
la campagne TAC-KBP 2015. Lors des campagnes d’évaluation TAB-KBP précédentes, les scores
utilisés étaient la précision préc.(all), nommée overall accuracy et le rappel rap.(link), nommé KB
accuracy.

Plus précisément, si, pour une mention d’entité e, on note eref l’entité qui lui est associée dans la réfé-
rence et etest l’entité qui lui est associée de façon automatique par notre système de désambiguïsation,
et N(x) le nombre d’entités mentions qui vérifient la contrainte x, alors les mesures d’évaluation
sont définies par les formules suivantes :

préc.(nil) =
N(etest = NIL ∧ eref = NIL)

N(etest = NIL)
rap.(nil) =

N(etest = NIL ∧ eref = NIL)

N(eref = NIL)

préc.(link) =
N(etest = eref ∧ etest 6= NIL)

N(etest 6= NIL)
rap.(link) =

N(etest = eref ∧ etest 6= NIL)

N(eref 6= NIL)

préc.(all) =
N(etest = eref )

N(etest)

3.2 Collections et bases de connaissances

Nous évaluons notre approche avec plusieurs collections et deux bases de connaissances différentes :
DBPedia 2 (Lehmann et al., 2015), utilisée comme référence lors des campagnes d’évaluation TAC-

2. http://dbpedia.org
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KBP de 2009 à 2013, est une extraction formalisée des informations de Wikipédia ; Freebase 3

(Bollacker et al., 2008), qui a été au centre de la campagne d’évaluation TAC-KBP 2015, est une base
de connaissances plus importante extraite de nombreuses sources et pouvant être enrichie par ses
utilisateurs.

Nous présentons dans le tableau 1 des statistiques sur la taille des collections utilisées pour cette
évaluation, en indiquant le nombre de documents et d’entités considérés. Pour les collections de
TAC 2009 à 2013, l’évaluation était guidée par les entités : la tâche était de désambiguïser une entité
particulière dans un document, ce qui explique un nombre d’entités proche du nombre de documents.
Dans la collection 2015, la tâche est de désambiguïser toutes les entités d’un document, ce qui justifie
l’équilibre très différent entre les nombres de documents et d’entités : il y a en moyenne près de 77
entités par document (les collections sont formées de dépêches de presse et d’extraits de forums).

DBPedia Freebase
Nb docs Nb entités Nb docs Nb entités

TAC 2009 3688 3 904 TAC 2015/training 168 12 175
TAC 2010 2231 2 250 TAC 2015/test 167 13 587
TAC 2011 2231 2 250
TAC 2012 2016 2 226
TAC 2013 1820 2 190

TABLE 1 – Taille des collections pour l’évaluation de la désambiguïsation des entités

En ce qui concerne les bases de connaissances, nous utilisons dans les deux cas une représentation
commune sous la forme d’une base de données relationnelle contenant les informations suivantes :
les entités, les variations des entités (les alias, formes dérivées, autres noms des entités ainsi que leur
traduction dans différentes langues), une table pour les relations binaires entre deux entités, une table
pour les propriétés des entités (les relations avec des valeurs littérales), une table pour les relations
n-aires entre plusieurs entités ou avec des valeurs littérales (par exemple, un mariage est une relation
n-aire entre 2 entités de type Personne et une propriété de type Date). Dans Freebase, ces relations
n-aires sont appelées Compound Value Type (CVT).

Pour Freebase, un filtre est appliqué pour exclure les entités de certains types non
considérés dans la campagne TAC-KBP 2015 (book.written_work, book.book, music.release,
music.album, tv.tv_series.episode music.composition music.recording, film.film and fictio-
nal_universe.fictional_character). Nous présentons les statistiques des bases de connaissances dans
le tableau 2, en indiquant le nombre d’entités, le nombre total de variations pour ces entités (qui sont
un indicateur de l’ambiguïté à gérer) ainsi que le nombre d’entités avec des descriptions textuelles
associées et celles avec des relations associées.

Entités Variations Entités avec contexte Entités avec relations

DBPedia 818 741 4 276 395 818 670 687 964
Freebase 8 707 140 21 744 088 4 659 531 5 683 818

TABLE 2 – Taille des bases de connaissances fondées sur DBPedia et Freebase

3. http://www.freebase.com
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3.3 Résultats avec DBPedia

Nous présentons dans cette section les résultats des tests effectués en utilisant la base de connaissances
DBPedia pour les références d’entités et les collections de documents des campagnes d’évaluation
TAC-KBP des années 2009 à 2013. Nous donnons dans le tableau 3 quelques statistiques sur la
génération des entités candidates pour ces collections, notamment le nombre d’entités mentions, le
nombre d’entités NIL (les entités mentions pour lesquelles il n’y a pas de réponse attendue selon la
référence), le nombre total de candidats générés, le nombre d’entités mentions pour lesquelles aucun
candidat n’est généré, le nombre moyen de candidats générés et le rappel sur les candidats, défini
comme le pourcentage d’entités mentions pour lesquelles la réponse attendue est présente dans la
liste des candidats générés. On note que ce score de rappel est plutôt bon (87,4% en moyenne), pour
une méthode de génération des candidats relativement simple, avec un nombre moyen de candidats
générés également limité (le nombre maximum de candidats se situe entre 2 718 et 9 964, selon les
collections).

Entités Entités NIL Candidats Cand=0 Cand. moy. rappel(Cand)

2009 3 904 2 229 208 060 949 70,41 84,0%
2010 2 250 2 230 232 672 601 141,10 89,4%
2011 2 250 1 126 329 508 388 176,96 87,9%
2012 2 226 1 049 420 179 117 199,23 92,4%
2013 2 190 1 007 394 217 395 219,62 83,5%

TABLE 3 – Statistiques sur la génération de candidats pour les collections DBPedia (TAC 2009 à
2013)

F-score(all)
2009 2010 2011 2012 2013

adaboost 77,4% 77,1% 71,9% 51,8% 73,8%
svm_rbf 74,5% 78,8% 67,8% 55,0% 72,3%
svm_linear 74,3% 80,4% 72,6% 50,4% 74,1%
random_forest 70,8% 71,1% 61,1% 49,7% 68,8%

F-score(link)
2009 2010 2011 2012 2013

adaboost 67,5% 70,7% 62,0% 43,2% 70,2%
svm_rbf 59,4% 64,3% 44,7% 33,6% 58,1%
svm_linear 64,5% 72,6% 62,6% 43,0% 70,4%
random_forest 62,8% 63,6% 52,9% 41,8% 64,4%

TABLE 4 – Résultats de la désambiguïsation des entités sur les collections DBPedia, en testant sur
une collection et en utilisant toutes les autres pour l’entraînement

La classification est calculée sur un petit nombre de traits (six), qui ont des comportements différents
(quatre traits binaires, deux à valeurs réelles). Nous avons choisi de tester pour cette tâche les
classifieurs suivants : Adaboost, Machines à Vecteurs de Support (SVM) avec noyau RBF ou linéaire
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et Random Forest. Le tableau 4 présente les résultats obtenus par le système de désambiguïsation
proposé avec ces classifieurs (nous avons utilisé l’implémentation de scikit-learn (Pedregosa et al.,
2011), sans réaliser d’optimisation particulière de leurs paramètres). Pour chaque corpus de test,
l’entraînement des classifieurs est effectué sur les données des autres années.

Les résultats obtenus sont globalement bons, de l’ordre de 75% pour la désambiguïsation globale,
sauf pour la collection 2012 qui semble plus difficile que les autres (c’est la collection pour laquelle le
rappel sur les candidats est le plus élevé, mais c’est également celle dont les entités mentions semblent
les plus ambiguës parce que le nombre total de candidats est également le plus élevé). Les différences
dues au choix du classifieur ne sont pas évidentes, même si, en tendance générale, Adaboost et les
SVM linéaires donnent les meilleurs résultats.

3.4 Résultats avec Freebase

Pour la collection associée à Freebase, le nombre d’entités mentions considérées et le nombre
d’entités dans la base de connaissances sont beaucoup plus importants. Le tableau 5 présente des
statistiques sur les candidats pour les corpus d’entraînement et de test. Pour le corpus de test, nous
nous sommes restreints aux mentions d’entités nommées en ignorant les mentions nominales. Ces

Entités Entités NIL Candidats Cand=0 Cand. moy. rappel(Cand)

training 12 175 3 215 5 844 592 1 282 458,08 76,0%
test 13 587 3 379 6 141 369 1 255 480,32 77,6%

TABLE 5 – Statistiques sur les candidats sur la collection TAC 2015

résultats montrent que, pour la même méthode de génération de candidats que pour les collections
DBPedia, le nombre de candidats est beaucoup plus élevé (ce qui s’explique simplement par la taille
de la base de connaissances), et le rappel sur les candidats est également plus faible.

Dans le tableau 6, nous présentons les résultats pour la désambiguïsation des entités.

F-score(all) F-score(link) F-score(nil)

adaboost 63,6% 63,6% 63,4%
svm_rbf 51,8% 48,1% 61,2%
svm_linear 57,4% 58,3% 58,6%
random_forest 59,6% 59,0% 61,0%

TABLE 6 – Résultats de la désambiguïsation des entités sur la collection Freebase

Ces résultats sont globalement moins bons que pour les collections DBPedia mais la tâche est plus
difficile étant donnée l’augmentation de la taille des données, que ce soit pour la base de connaissances
ou le nombre d’entités à désambiguïser. On obtient néanmoins des scores généraux corrects de plus
de 60% avec le classifieur Adaboost (l’écart avec les autres classifieurs est plus important que dans les
collections DBPedia). Par rapport aux résultats de la campagne d’évaluation, la figure 2 présente le
positionnement de cette méthode (adaboost) par rapport aux résultats des participants de la campagne
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(Ji et al., 2015) 4. On observe que nos résultats sont plutôt corrects, se plaçant en 5ème position
avec 54,0%, derrière un groupe assez homogène autour de 65-70%, ces meilleurs scores pouvant
s’expliquer par un meilleur traitement des types des entités NIL et une meilleure couverture dans la
génération des candidats (cf. section suivante).

FIGURE 2 – Résultats obtenus avec le classifieur Adaboost comparés aux 10 soumissions des
participants de la campagne TAC EDL 2015.

3.5 Analyse d’erreurs et discussion

3.5.1 Entités manquantes

Le tableau 7 présente le nombre d’entités attendues par la référence qui ne sont pas présentes parmi
les candidats, à chaque étape du processus de désambiguïsation. La plupart des entités manquantes

Étape nombre d’entités manquantes

Génération des candidats 2 287
Sélection des 5 meilleurs candidats 1 325
Filtrage sur le type 213
Sélection du meilleur candidat 967

TABLE 7 – Nombre d’entités attendues perdues à chaque étape du processus de désambiguïsation

sont absentes lors de la génération des candidates : une analyse plus précise de ces erreurs montre
qu’un petit nombre (8) d’entités de la référence ne sont pas dans notre base de données (i.e. elles
ont été filtrées lors de la construction de la base de connaissances à partir de la totalité de Freebase).
Parmi les autres entités manquantes les plus fréquentes, on trouve des acronymes qui n’apparaissent
pas explicitement dans leur forme étendue dans le contexte textuel de la mention et qui ne sont pas des
variations d’entités présentes dans la base de connaissances (par exemple, l’acronyme U.S. n’est pas
présent dans les variations de United States of America dans Freebase). Des étapes additionnelles de

4. Le score disponible pour tous les participants est un score de désambiguïsation prenant en compte le bon typage des
entités, y compris pour les entités NIL : le fait de ne pas avoir traité ce problème explique que le score sur cette figure est plus
bas que le score dans le tableau précédent.
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mise en correspondance d’acronymes avec des entités ou d’enrichissement de la base de connaissances
par des acronymes provenant d’autres sources ou générés automatiquement peuvent être envisagées
pour pallier ce problème. Dans le même registre, les adjectifs de nationalité (French, Chinese,
American etc.) ne sont pas associés aux pays dans Freebase (alors que ce lien est attendu dans la
référence) : des ressources linguistiques additionnelles seraient nécessaires pour expliciter ce lien.

Les entités perdues durant la phase de filtrage sur le type d’entité indiquent soit que les règles de
compatibilité entre les types d’entité de Freebase et les types attendus ne sont pas suffisantes, soit que
des informations de type manquent dans Freebase.

Les méthodes de sélection des 5 meilleurs et du meilleur candidat les plus efficaces dépendent
fortement, quant à elles, du type et des paramètres du classifieur utilisé : avec le meilleur classifieur
(Adaboost), le nombre total d’entités correctes perdues dans ces deux étapes est diminué de 26% par
rapport au résultat obtenu avec le classifieur Random Forest.

3.5.2 Impact de l’utilisation des relations

Nous présentons dans cette section une étude plus détaillée de l’impact de l’utilisation des relations
de la base de connaissances sur le processus de désambiguïsation des entités. Pour Freebase, en
particulier, les entités de la base de connaissances ne sont pas restreintes aux entités de Wikipédia et
n’ont, par conséquent, pas toutes une page de description fournissant un contexte textuel à comparer
avec le contexte de la mention d’entité à désambiguïser. Nous présentons dans le tableau 8 les
résultats obtenus sur le corpus Freebase avec et sans le score de similarité sur le contexte relationnel,
en utilisant le classifieur Adaboost, qui donne les meilleurs résultats globaux. Les résultats montrent

avec les relations sans les relations
mesure précis. rappel F-score précis. rappel F-score

link 69,6% 59,0% 63,8% 58,8% 69,6% 63,7%
nil 53,4% 78,1% 63,4% 54,5% 80,1% 64,9%
all 63,7% 63,7% 63,7% 64,1% 64,1% 64,1%

TABLE 8 – Résultats sur le corpus Freebase, avec et sans la prise en compte des relations

que l’ajout de la similarité sur les relations tend à augmenter de façon significative la précision des
entités non NIL, mais cette augmentation est contrebalancée par une baisse du rappel. Sur les entités
NIL, les scores sont meilleurs sans les relations. Les scores globaux sont du même ordre (le classifieur
Adaboost ayant une composante aléatoire, des scores moyens pourraient être calculés sur plusieurs
tests pour avoir des comparaisons plus robustes).

Comme précisé précédemment, une des motivations pour exploiter les relations de la base de connais-
sances est de gérer les entités qui n’ont pas de description textuelle associée. Le tableau 9 présente
le nombre d’entités correctes (selon la référence) qui ont une valeur de similarité non nulle sur le
contexte textuel et sur les relations. On voit dans ce tableau que moins de 0,5% des entités ont une
valeur de 0 pour les deux similarités. 4,5% des entités ont une valeur 0 pour la similarité du contexte
textuel (soit parce que l’entité n’a pas de description associée, soit parce que l’intersection de sa
description avec le document de l’entité est vide, sur le vocabulaire de représentation choisi) mais une
valeur non nulle pour la similarité sur les relations. Parmi ces 357 entités, 129 sont gardées comme
choix final par le classifieur : même si ces entités n’auraient pas pu être trouvées sans la similarité de
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similarités nb. entités

sim(doc)6=0 and sim(rel)6=0 6 967
sim(doc)6=0 and sim(rel)=0 580
sim(doc)=0 and sim(rel)6=0 357
sim(doc)=0 and sim(rel)=0 38

TABLE 9 – Nombre d’entités correctes selon leurs valeurs de similarité : sim(doc) est la similarité
cosinus entre les contextes textuels et sim(rel) la similarité cosinus entre les contextes de relations

relations, elles représentent une portion réduite des entités mentions et n’ont pas un impact significatif
sur le score global.

4 Conclusion

Nous présentons dans cet article une approche pour la désambiguïsation des entités qui exploite les
relations de la base de connaissances pour aider la désambiguïsation. L’approche proposée repose
sur une représentation simple de ces relations, sous la forme d’un vecteur de contexte relationnel,
qui peut être comparé au vecteur de contexte textuel de l’entité à désambiguïser. Les premiers tests
effectués sur des collections d’évaluation s’appuyant sur les bases de connaissances DBPedia et
Freebase montrent des résultats encourageants : la précision de désambiguïsation des entités non NIL
est augmentée notablement, même si les scores globaux restent comparables.

L’approche que nous avons proposée pour exploiter les relations de la base de connaissances est
relativement simple. Nous envisageons de l’améliorer en prenant en compte plus d’information, à la
fois du côté de la mention d’entité et du côté de la base de connaissances. En effet, nous considérons
tous les mots du texte autour de la mention d’entité alors qu’en utilisant une composante d’extraction
de relation dans l’analyse du document, on pourrait ne considérer que les entités du texte en relation
explicite avec la mention d’entité. Puisque chaque entité en relation dans le document participe à la
désambiguïsation des autres entités, une approche jointe (Durrett & Klein, 2014) ou collaborative
(Chen & Ji, 2011) de la désambiguïsation des entités peut également être envisagée. D’un autre côté,
nous ne considérons dans la base de connaissances que les relations directes avec l’entité candidate :
ces relations pourraient être enrichies avec des relations de niveau 2 (i.e. ajouter les entités en relation
avec les entités en relation directe). Néanmoins, une implémentation naïve de cette solution risque
d’être coûteuse : en temps pour construire les vecteurs de représentation des entités de niveau 2
et en espace, les vecteurs construits étant moins creux. Une alternative pourrait être de construire
une représentation dense des relations de la base de connaissances, ce qui permettrait de factoriser
l’information des relations (Nickel et al., 2012; Chang et al., 2014).
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RÉSUMÉ
Cet article présente une approche associant réseaux lexico-sémantiques et représentations distribuées
de mots appliquée à l’évaluation de la traduction automatique. Cette étude est faite à travers
l’enrichissement d’une métrique bien connue pour évaluer la traduction automatique (TA) : METEOR.
METEOR permet un appariement approché (similarité morphologique ou synonymie) entre une
sortie de système automatique et une traduction de référence. Nos expérimentations s’appuient
sur la tâche Metrics de la campagne d’évaluation WMT 2014 et montrent que les représentations
distribuées restent moins performantes que les ressources lexico-sémantiques pour l’évaluation en TA
mais peuvent néammoins apporter un complément d’information intéressant à ces dernières.

ABSTRACT
Word2Vec vs DBnary or how to bring back together vector representations and lexical re-
sources ? A case study for machine translation evaluation.

This paper presents an approach combining lexical-semantic resources and distributed representations
of words applied to the evaluation in machine translation (MT). This study is made through the
enrichment of a well-known MT evaluation metric : METEOR. METEOR enables an approximate
match (synonymy or morphological similarity) between an automatic and a reference translation. Our
experiments are made in the framework of the Metrics task of WMT 2014. We show that distributed
representations are less efficient than lexical-semantic resources for MT evaluation but they can
nonetheless bring interesting additional information.

MOTS-CLÉS : Traduction automatique, évaluation, similarité entre mots, représentations distribuées
de mots, ressources lexico-sémantiques.

KEYWORDS: Machine translation, evaluation metrics, word similarity, word embeddings, lexical-
semantic resources.

1 Introduction
Les approches d’apprentissage de représentations distribuées de mots utilisant des réseaux de neu-
rones ont récemment généré un fort enthousiasme dans la communauté de recherche en traitement
automatique du langage naturel. En particulier, de nombreuses contributions se sont appuyées sur
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les travaux de (Mikolov et al., 2013a,b,c) sur l’apprentissage de représentations distribuées de mots
(ou « word embeddings »). Une des raisons de cet engouement est la proposition d’une architecture
neuronale simple, la distribution d’un outil Word2Vec 1 et la structuration rapide d’une communauté
d’utilisateurs 2. Un certain nombre de contributions ont étendu ce travail à des fragments (ou sé-
quences de mots) (Mikolov et al., 2013b; Le & Mikolov, 2014) et à des représentation bilingues
(Luong et al., 2015). Ces représentations distribuées permettent de capturer des similitudes entre mots,
fragments ou phrases à différents niveaux, et notamment aux niveaux morphologique et sémantique.

Bien que ces représentations soient sémantiquement informatives, elles ne tiennent pas compte des
informations fines présentes dans les ressources lexico-sémantiques telles que WordNet (Fellbaum,
1998) ou DBnary (Sérasset, 2012), par exemple. On peut aussi remarquer qu’à ce jour, peu de
travaux ont tenté d’associer beautiful data et big data, c’est à dire associer ressources lexicales
et représentations distribuées entraînées sur de gros corpus. Cependant, citons les travaux récents
de (Faruqui et al., 2014) qui propose de raffiner l’apprentissage de représentations en utilisant des
ressources lexico-sémantiques. L’approche consiste à forcer les mots connectés dans un réseau
lexical à avoir une représentation proche, par exemple à travers un lien de synonymie. La technique
proposée est évaluée sur plusieurs benchmarks (similarité de mots, analyse de sentiments, sélection
de synonymes).

Contribution Cet article tente de faire le point sur l’apport des représentations distribuées pour
mesurer la similarité entre phrases et leur capacité à prendre en compte des relations de synonymie ou
de proximité morphologique entre mots. Nous comparons ces approches de représentations distribuées,
apprises automatiquement, avec les mesures de similarité fondées sur des réseaux lexico-sémantiques.
Une tâche nous a semblé particulièrement bien appropriée pour faire cette comparaison. Il s’agit
de l’évaluation des systèmes de traduction automatique (TA). Plus précisément, nous proposons
des ajouts à la métrique METEOR (Banerjee & Lavie, 2005) qui permet un appariement approché
(similarité morphologique ou synonymie) entre une sortie de système automatique et une traduction
de référence.

Plan Dans la partie 2, nous détaillons la métrique d’évaluation (METEOR) dans laquelle seront
intégrés nos ajouts en terme de ressources lexicales et de représentations distribuées de mots (égale-
ment présentées dans cette partie). La partie 3 présente notre méthodologie d’évaluation d’un score
METEOR enrichi, fondée sur les données issues de la tâche Metrics de la campagne WMT 2014.
Enfin, la partie 4 présente les résultats obtenus tandis que la partie 5 est consacrée à la conclusion et
aux perspectives.

2 Etat de l’Art
2.1 Une métrique d’évaluation en TA utilisant des appariements non exacts :

METEOR
2.1.1 METEOR : les origines

Les travaux de Banerjee & Lavie (2005) menant à METEOR avaient pour but de pallier à quelques
faiblesses des métriques BLEU (Papineni et al., 2002) et NIST (Doddington, 2002). Les faiblesses
identifiées étaient notamment le fait que BLEU n’est pas une métrique orientée « rappel », qu’elle
n’apporte pas d’indications du point de vue de l’adéquation grammaticale et qu’elle ne permet pas

1. http ://word2vec.googlecode.com/svn/trunk/
2. https ://groups.google.com/d/forum/word2vec-toolkit
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d’appariement approché au niveau mot entre l’hypothèse et la référence.

Le but du développement de METEOR était d’obtenir une métrique mieux corrélée avec les jugements
humains en utilisant plus que les alignements mot-à-mot entre une hypothèse et une ou plusieurs
références. L’alignement est produit de manière incrémentale sur trois niveaux : la correspondance
exacte au niveau de la forme de surface du mot (niveau 1 ou module Exact), la correspondance
approchée en utilisant la racine du mot (niveau 2 ou module Stem) et enfin la correspondance
approchée synonymique (niveau 3 ou module Synonyme) en utilisant les « synsets » de WordNet. Le
second niveau utilise un « stemmer » qui permet d’obtenir automatiquement la racine des mots et le
troisième niveau utilise les ressources lexico-sémantiques de WordNet en version anglaise.

Cet article va proposer des alternatives pour les niveaux 2 et 3 via l’utilisation d’une ressource
lexico-sémantique autre que Wordnet (ici DBnary) pour évaluer la TA sur des couples de langues
dont la cible est différente de l’anglais. En effet, la synonymie n’est pas traitée dans la version
actuelle de METEOR pour des langues cibles autres que l’anglais car, malheureusement, toutes les
versions de WordNet ne sont pas disponibles en libre accès. Par exemple, c’est le cas des versions
française, espagnole ou allemande. Par ailleurs, les niveaux 2 et 3 de METEOR peuvent être réalisés
via l’utilisation de la similarité entre deux représentations distribuées (sous la forme de deux vecteurs
de nombres flottants) pour réaliser un appariement approché.

2.1.2 METEOR : extensions récentes

Proposé par Denkowski & Lavie (2010a), METEOR-NEXT vise à mieux corréler le jugement humain
avec le score HTER (Human-targeted Translation Edit Rate – HTER (Snover et al., 2006)). Le
HTER est une mesure semi-automatique de la post-edition qui mesure la distance d’édition entre
une hypothèse de traduction et le résultat de la post-édition humaine. Le but de cette métrique est
d’aller plus loin que l’alignement mot-à-mot en proposant des alignements segments-à-segments. Les
travaux de Snover et al. (2009) ont permis la création de la base de données pour l’anglais tandis
que Denkowski & Lavie (2010b) ont proposé des bases de données pour d’autres langues comme
l’allemand, le français ou le tchèque.

En 2014, les mêmes auteurs proposent une nouvelle version appelée METEOR Universal qui permet
l’utilisation de corpus parallèles pour créer un dictionnaire de paraphrases (Denkowski & Lavie,
2014). Apidianaki & Marie (2015) ont proposé de prévenir les correspondances n’ayant pas le même
sens en utilisant la désambigüisation sémantique au niveau du mot. Les références anglaises sont
annotées et désambigüisées à travers Babelfly (Moro et al., 2014) pour différentes paires de langues
(français, hindi, allemand, tchèque et russe vers l’anglais). Les expériences montrent une meilleure
corrélation avec le jugement humain au niveau du segment.

Enfin, pour pallier les lacunes du niveau 3 de METEOR (indisponibilité de Wordnet pour une langue
cible autre que l’anglais), Elloumi et al. (2015) ont récemment proposé d’utiliser la base de données
lexicale DBnary pour les langues cibles suivantes : français, allemand, espagnol, russe et anglais.

2.2 Ressources lexico-sémantiques
2.2.1 WordNet

WordNet est une l’une des plus célèbres bases de données lexicale pour l’anglais. Développé par les
linguistes de l’Université de Princeton (Fellbaum, 1998), elle est devenue un élément important et une
ressource très utile pour le Traitement Automatique des Langues Naturelles, notamment, dans des
domaines tels que la traduction automatique, la désambiguïsation lexicale, la recherche d’information
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multilingue, etc. WordNet lie les noms, verbes, adjectifs et adverbes à des ensembles de synonymes
(appelés « synsets »). Chacun de ces synsets est associé à un concept spécifique.

Les synsets sont connectés par des relations sémantiques, conceptuelles et lexicales. Les mots avec
des significations multiples appartiennent à plusieurs synsets et leurs sens sont classés par fréquence.
Il existe différentes versions de WordNet dans des langues autres que l’anglais, comme l’arabe, le
français, etc. Cependant, ces ressources lexicales ne sont pas librement disponibles. Comme dit
précédemment, METEOR utilise WordNet pour tenter de faire correspondre les mots des hypothèses
de traduction avec les mots de la référence. La dernière version de WordNet 3.0 contient plus de
117 000 synsets.

Pour les formes lemmatisées, METEOR utilise la fonction Morphy-7WN1 de WordNet. Cette fonction
utilise un processus en deux étapes pour trouver le lemme d’un mot particulier W. Tout d’abord,
Morphy vérifie des exceptions dans une liste (transformations morphologiques qui ne sont pas
régulières). Si W n’est pas dans la liste d’exceptions, Morphy utilise les règles de détachement
pour les noms, verbes et catégories des adjectifs (pas de règles appliquées aux adverbes). Après
chaque transformation, WordNet est utilisé pour extraire les informations de la catégorie syntaxique
correspondante.

2.2.2 DBnary

DBnary est une ressource lexicale multilingue au format RDF (Klyne & Carroll, 2004) recueillie au
Laboratoire d’Informatique de Grenoble (Sérasset, 2012). Les données lexicales sont représentées en
utilisant un vocabulaire standard. La structure est définie en utilisant le vocabulaire LEMON (McCrae
et al., 2011). La plupart des informations liées aux parties-de-discours (Part-of-Speech ou POS) sont
mises en correspondance avec les vocabulaires Lexinfo (Cimiano et al., 2011) ou Olia standards
(Chiarcos & Sukhareva, 2015), ce qui rend les données réutilisables dans de nombreux contextes.

DBnary est disponible soit sous forme de fichiers téléchargeables soit en ligne via un navigateur
ou une application utilisant un point d’accès SPARQL public. Les données lexicales disponibles
sont automatiquement extraites à partir de Wiktionary, le dictionnaire de Wikipedia, pour 21 langues
différentes 3.

anglais français russe allemand
Nombre d’entrées 620 K 322 K 185 K 104 K
Nombre de sens 498 K 416 K 176 K 116 K
Nombre de synsets 35 K 36 K 31 K 33 K

TABLE 1 – Détail des données existantes dans DBnary pour les langues cibles considérées.

Parmi les données disponibles, il existe 2,9 millions d’entrées comportant des catégories lexicales,
des formes canoniques, avec des prononciations (lorsque les formes fléchies sont disponibles), etc.
Les entrées lexicales sont sous-divisées en sens lexicaux avec leurs définitions et quelques exemples
d’utilisations (environs 2,5 millions). DBnary contient également plus de 4,6 millions de traductions
à partir des 21 langues extraites vers plus de 1500 langues cibles différentes. De plus, DBnary
contient des relations lexico-sémantiques (syno / antonymie, hypo / hyperonymie, mero / holonymie
et troponymie).

3. Bulgare, néerlandais, anglais, finnois, français, allemand, grec (moderne), indonésien, italien, japonais, latin, lituanien,
malgache, norvégien, polonais, portugais, russe, serbe, croate, espagnol, suédois et turc
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Le tableau 1 présente les données concernant les langues utilisées dans les expériences présentées
dans cet article. D’autres données sont disponibles sur le site Internet de DBnary 4.

L’extraction des formes lemmatisées pour l’utilisation de DBnary est fondée sur le module de
TreeTagger (Schmid, 1995). Ce dernier nous permet de trouver les synsets correspondant aux entrées
lemmatisées de la ressource lexico-sémantique.

2.3 Représentations distribuées de mots
2.3.1 Aperçu

Les « word embeddings » ou représentations distribuées de mots sont une représentation des mots
dans un espace continu et un sujet d’étude particulièrement actif ces dernières années (Bengio et al.,
2003; Turian et al., 2010; Collobert et al., 2011; Huang et al., 2012).

L’idée principale est que la représentation d’un mot peut être obtenue en fonction de son contexte (les
mots qui l’entourent) (Baroni & Zamparelli, 2010). Les mots sont projetés vers un espace continu de
dimension prédéfinie et les mots ayant des contextes similaires sont, de fait, proches dans cet espace
continu. Comparées à une représentation discrète, les représentations distribuées permettent d’induire
des relations syntaxiques et sémantiques (Blacoe & Lapata, 2012; Mikolov et al., 2013b). Par ailleurs,
des similarités entre les mots peuvent être calculées en utilisant les représentations vectorielles via,
par exemple, une distance de type cosinus.

Dans nos expériences, nous proposons d’utiliser une des représentations les plus employée : celle
proposée par Mikolov et al. (2013a). Dans cette représentation, deux modèles (CBOW et SKIP-
GRAM) sont proposés pour apprendre les relations entre les mots selon leur contexte (Mikolov et al.,
2013b).

2.3.2 Application à l’évaluation des systèmes en TA

L’utilisation des représentations distribuées de mots en Traitement Automatique des Langues Na-
turelles (TALN) s’est répandue depuis les travaux de Collobert et al. (2011) et plus récemment de
Mikolov et al. (2013a,b). Des applications comme la traduction automatique statistique (Cho et al.,
2014), la recherche d’informations (Shen et al., 2014), les systèmes de questions-réponses (Belinkov
et al., 2015) et bien d’autres utilisent ces représentations distribuées.

Concernant l’évaluation en traduction automatique, Gupta et al. (2015) a proposé une métrique qui
utilise des modèles de langue neuronaux avec des arbres de dépendances pour mettre en relation la
référence et l’hypothèse de traduction. Le score est prédit en utilisant une similarité calculée à l’aide
d’un réseau de neurones. Dans le même temps, Vela & Tan (2015) ont utilisé une représentation
distribuée de documents (« document embeddings ») pour prédire la qualité de traduction avec la
notion d’adéquation. Ces travaux sont proches de ceux présentés dans cet article mais ils sont liés
à un apprentissage de la métrique d’évaluation. Cet apprentissage remet en cause la portabilité de
la métrique vers d’autres domaines ou tâches. Dans nos travaux, nous utilisons des représentations
apprises sur des corpus du même type que l’évaluation (discours et informations), cependant celles-ci
peuvent être apprises sur des données plus généralistes comme le corpus Wikipédia.

D’autres travaux proches des nôtres ont été proposés par Zou et al. (2013), ces derniers utilisent des
représentation vectorielles bilingues des mots pour détecter des similarités pour l’alignement. Cette
information est utilisée comme paramètre supplémentaire dans un système de traduction automatique

4. http://kaiko.getalp.org/about-dbnary/
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fondé sur les paires de segments. Enfin, Banchs et al. (2015) utilisent une représentation continue de
la proximité sémantique entre deux phrases dans une métrique mais cette représentation est fondée sur
l’analyse sémantique latente (Salton et al., 1975). Enfin, les travaux de Ng & Abrecht (2015) utilisent
des représentations distribuées afin d’étendre une métrique pour le résumé automatique : ROUGE.

Au vu de ces multiples travaux, notre proposition est d’enrichir la métrique d’évaluation METEOR
(l’une des métriques automatiques correlant le mieux avec les jugements humains), avec un module
utilisant les représentations distribuées de mots afin de détecter des correspondances approchées
(floues) entre les mots. Cette concordance floue sera fondée sur un score dérivé de la similarité cosinus
(cosine similarity) et normé entre 0 et 1. Un seuil de décision est nécessaire pour décider si un mot
de l’hypothèse peut être apparié (considéré comme similaire) à un mot de la référence. Un seuil par
défaut a été fixé à 0,80 afin de n’apparier que des mots suffisament proches selon leur représentation
distribuée.

3 Évaluation d’un METEOR enrichi

3.1 Données et protocole

L’évaluation de la corrélation de notre METEOR avec les jugements humains est faite en utilisant
les données de la tâche Metrics de WMT14 (Machacek & Bojar, 2014). Ces données permettent
d’évaluer la corrélation entre une métrique automatique et le jugement humain pour les tâches de
traductions de l’anglais vers le français, l’allemand, le russe et vice-versa. Dans nos expériences, la
corrélation est mesurée au nivau du segment uniquement en utilisant le coefficient τ de corrélation de
Kendall. Cette corrélation prend en compte le classement du système, au niveau de la phrase, sur la
base de jugements humains et le score de METEOR (nous allons utiliser nos métriques enrichies et
les comparer au METEOR Baseline).

L’amélioration de METEOR est faite suivant deux axes. Le premier est l’utilisation des représen-
tations distribuées de mots à la place des données lexicales (i.e. : le module Vecteurs remplace les
modules Stem et Synonymes, soit respectivement les modules 2 et 3). Le second est l’utilisation des
représentations distribuées de mots en complément des données lexicales.

Le module Synonymes du score que nous nommerons METEOR Baseline utilise des données de
WordNet uniquement pour l’anglais. Nous proposons de l’étendre aussi à l’utilisation de DBnary pour
l’anglais, le français, l’allemand et le russe. Par ailleurs, le module Vecteurs utilise des représentations
distribuées de mots appris sur les corpus présentés dans le tableau 3. Dans le score METEOR enrichi,
tous ces modules utilisent le même poids que le module Synonyme dans chaque langue.

En résumé, nos résultats sont obtenus avec plusieurs configurations différentes de METEOR chacune
correspondant à une combinaison des modules :

— METEOR Baseline : calcul du score de METEOR avec les modules Exact, Stem, Synonymes
et Paraphrase classiques pour l’anglais et utilisation des modules Exact, Stem et Paraphrase
pour les autres langues ;

— METEOR DBnary : calcul du score de METEOR Baseline avec le module Synonymes utilisant
les données issues de DBnary plutôt que celles issues de WordNet ;

— METEOR Vecteurs : les modules Stem et Synonymes sont remplacés par le module Vecteurs ;
— METEOR Baseline + Vecteurs : le METEOR Baseline est enrichi avec le module Vecteurs ;
— METEOR DBnary + Vecteurs : le METEOR DBnary est enrichi avec le module Vecteurs.
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3.2 METEOR DBnary
Comme mentionné dans la partie 2.1, le module Synonyme de METEOR utilise le dictionnaire de
synsets de WordNet, qui est une ressource riche de 117K entrées pour l’anglais. Les ressources
externes pour cette version de METEOR enrichie ont été extraites à partir de la base de données
DBnary (Sérasset, 2012).

Utilisant des requêtes SPARQL sur le serveur de DBnary 5, les relations de synonymie dans la base
de données en anglais, français, russe et allemand ont été extraites. Le résultat de l’extraction est dans
le format suivant : lemme→ Synonyme. Ensuite, ces données ont été mises au même format que
WordNet (qui est déjà compatible avec METEOR). Ce traitement consiste à attribuer un identifiant
pour chaque lemme et à construire une liste de synonymes pour chaque lemme sous format ID. Par
exemple : lemme → ID_Syn1, ID_Syn2, ID_Syn3.

Afin de mesurer la différence entre l’utilisation des synsets issus de DBnary (noté METEOR DBnary)
et ceux issus de WordNet (noté METEOR Baseline), nous avons utilisé les sorties de cinq des systèmes
de la campagne d’évaluation de la tâche de traduction de WMT14 (Bojar et al., 2014) sur la traduction
du français vers l’anglais.

Métrique Systèmes :
online A online B online C rbmt 1 rbmt 4

METEOR Baseline 36,33 36,71 31,19 33,00 31,65
METEOR DBnary 36,93 37,33 32,01 33,69 32,42

TABLE 2 – Tableau présentant les scores de METEOR obtenus sur le corpus newstest de l’évaluation
WMT14 pour la tâche de traduction du français vers l’anglais. Sont comparées les données lexicales
issues de WordNet (METEOR Baseline) avec celles de DBnary sur l’anglais (METEOR DBnary).

Les résultats du tableau 2 présentent les scores obtenus avec METEOR DBnary et METEOR Baseline.
Les scores obtenus par METEOR DBnary sont au dessus de ceux obtenus avec le METEOR Baseline
d’environ 0,7 points. En d’autres termes, la ressource lexico-sémantique DBnary permet d’obtenir
plus de correspondances que WordNet. Pourtant, le nombre de synsets de WordNet est 3,3 fois plus
grand que celui de DBnary. Ceci est notamment dû au fait que Wordnet ne propose des synonymes
que pour les noms, les verbes, les adjectifs et les adverbes, tandis que DBnary les propose pour un
ensemble plus large de catégories morpho-syntaxiques.

3.3 METEOR Vecteurs
Comme annoncé dans la partie 2.3.2, nous proposons de remplacer les données lexicales par des
données issues des représentations distribuées de mots. Dans cette approche, les mots sont représentés
sous forme de vecteurs dont les valeurs sont extraites automatiquement à partir d’un corpus (voir
partie 2.3).

Contrairement aux modules lexicaux classiques, nous utilisons les scores de similarité (dérivés de
la similarité cosinus) pour déterminer s’il y a correspondance ou non entre deux mots. Ce score de
similarité est normé et est seuillé : s’il est supérieur au seuil nous considérons qu’il y a appariement
(match), tandis que dans le cas contraire, nous considérons que les mots sont différents. Le seuil de
décision oracle est trouvé de manière empirique. Dans nos expériences, nous proposons d’utiliser

5. http://kaiko.getalp.org/about-dbnary/online-access/
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Langue corpus # de lignes # de mots
anglais Europarl V7 + news commentary V10 2,2 M 60 M
français Europarl V7 + news commentary V10 2,2 M 67 M
allemand Europarl V7 + news commentary V10 2,1 M 57 M
russe Common Crawl + news commentary V10 + News Crawl 2013 (10%) 2,4 M 50 M

TABLE 3 – Corpus utilisés pour apprendre les représentations distribuées de mots pour chaque langue.

un seuil par défaut fixé arbitrairement à 0,80 ainsi qu’un seuil oracle trouvé sur les données de
l’évaluation metrics de WMT14 (Machacek & Bojar, 2014).

Le tableau 3 présente les corpus utilisés pour chaque langue. Concernant le russe, nous avons décidé
d’ajouter 10% du corpus monolingue russe News Crawl 2013 (choisis aléatoirement) afin d’atteindre
une quantité de corpus d’apprentissage équivalent aux autres langues. Les représentations distribuées
de mots utilisés ont été apprises avec un modèle CBOW et sont d’une de taille 50, grâce à la boite à
outil Word2Vec (Mikolov et al., 2013b).

Métrique Systèmes :
online A online B online C rbmt 1 rbmt 4

METEOR Baseline 36,33 36,71 31,19 33,00 31,65
METEOR DBnary 36,93 37,33 32,01 33,69 32,42
METEOR Vecteurs 37,00 37,34 31,87 33,67 32,34
METEOR Baseline + Vecteurs 37,08 37,40 31,96 33,75 32,45
METEOR DBnary + Vecteurs 37,53 37,88 32,60 34,32 33,05

TABLE 4 – Tableau présentant les scores de METEOR obtenus sur le corpus newstest de l’évalua-
tion WMT14 (fr-en) et comparant les données lexicales issues de WordNet et de DBnary avec les
représentations distribuées de mots. Le module Vecteurs utilise le seuil de décision par défaut (0,80).

Dans nos expériences, nous remplaçons donc le module Synonymie et le module Stem par le module
Vecteurs. Ce dernier permet d’approximer les relations syntaxiques et sémantiques grace aux repré-
sentations de mots (voir partie 2.3). Les résultats présentés dans le tableau 4 montrent que l’utilisation
des représentations distribuées de mots permet d’augmenter mécaniquement le score de METEOR et
donc les appariements entre mots de la sortie de TA et la référence. Nous allons voir dans la section
suivante si cette augmentation du score METEOR s’accompagne d’une meilleure corrélation avec les
jugements humains.

4 Corrélation entre METEOR enrichi et jugement humain
4.1 Résultats expérimentaux
Lors de ces expériences, nous présentons les résultats obtenus avec le module Vecteurs selon deux
seuils : le seuil par défaut (0,80) et les seuils oracles qui maximisent les scores de corrélation avec le
jugement humain selon les différentes configurations et les paires de langues utilisées.

Le tableau 5 présente les résultats de la corrélation avec le jugement humain sur les données d’éva-
luation issues de la campagne WMT2014 (Machacek & Bojar, 2014). L’évaluation est sur trois
paires de langues : français–anglais (fr–en), allemand–anglais (de–en) et russe–anglais (ru–en) dans
les deux sens de traduction. Le français, l’allemand et le russe ont été choisis pour simuler une
difficulté croissante sur les variabilités des formes de surfaces d’un même mot. L’anglais en langue
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cible sert ici de référence dans la comparaison entre les deux ressources lexicales. Nous présentons
également les intervalles de confiance qui sont tous aux alentours de 0,01. La plupart des différences
sur les coefficients de corrélation est donc non significative. Nous analysons cependant les tendances
observées ci-dessous.

On observe que le METEOR Baseline et la nouvelle version de METEOR Vecteurs avec le seuil de
décision par défaut à 0, 80 obtiennent des résultats relativement proches en moyenne. METEOR DB-
nary obtient un meilleur score de corrélation que la version Baseline (+0, 003 points). Lorsque nous
combinons les informations lexico-sémantiques et les représentations distribuées de mots (module
Vecteurs), le score moyen obtenu avec l’anglais comme langue cible par METEOR Baseline+Vecteurs
est amélioré de 0, 005 points par rapport au score de référence. Si la combinaison est faite avec les
données lexico-sémantiques de DBnary (METEOR DBnary+Vecteurs ), l’amélioration du score de
référence atteint 0, 006 points.

Dans un deuxième temps, nous proposons de trouver le seuil de décision oracle du module Vecteurs
pour la tâche de corrélation avec le jugement humain. Pour la version METEOR Vecteurs, cette
optimisation améliore de 0, 001 points par rapport au seuil par défaut. La combinaison METEOR
Baseline + Vecteurs reste identique en terme de performance moyenne, même si les scores pour
les paires de langues sont différents. Enfin la dernière combinaison (METEOR DBnary + Vecteurs)
améliore le coefficient de corrélation de 0, 002 points.

Langues fr–en de–en ru–en Moyenne
Métrique Seuil τ Seuil τ Seuil τ Seuil τ

METEOR Baseline – 0,411±0.015 – 0,323±0.014 – 0,329±0.012 – 0,354±0.013
METEOR DBnary – 0,408±0.013 – 0,334±0.014 – 0,328±0.010 – 0,357±0.012
METEOR Vecteurs 0,80 0,409±0.014 0,80 0,332±0.015 0,80 0,325±0.010 0,80 0,355±0.013
METEOR Baseline + Vecteurs 0,80 0,414±0.012 0,80 0,334±0.014 0,80 0,327±0.010 0,80 0,359±0.012
METEOR DBnary + Vecteurs 0,80 0,409±0.012 0,80 0,339±0.014 0,80 0,333±0.010 0,80 0,360±0.012
METEOR Vecteurs 0,90 0,410±0.015 0,78 0,335±0.014 0,70 0,328±0.011 0,79 0,357±0.013
METEOR Baseline + Vecteurs 0,80 0,414±0.013 0,78 0,338±0.014 0,89 0,330±0.010 0,82 0,360±0.012
METEOR DBnary + Vecteurs 0,78 0,412±0.015 0,80 0,339±0.014 0,78 0,335±0.010 0,78 0,362±0.013
Langues en-fr en-de en-ru Moyenne
Métrique Seuil τ Seuil τ Seuil τ Seuil τ
METEOR Baseline – 0,280±0.013 – 0,238±0.010 – 0,427±0.013 – 0,315±0.012
METEOR DBnary – 0,284±0.013 – 0,239±0.013 – 0,435±0.013 – 0,319±0.013
METEOR Vecteurs 0,80 0,282±0.012 0,80 0,235±0.010 0,80 0,420±0.012 0,80 0,312±0.011
METEOR Baseline + Vecteurs 0,80 0,280±0.013 0,80 0,238±0.010 0,80 0,428±0.012 0,80 0,315±0.012
METEOR DBnary + Vecteurs 0,80 0,281±0.013 0,80 0,238±0.010 0,80 0,436±0.012 0,80 0,318±0.012
METEOR Vecteurs 0,72 0,287±0.012 0,70 0,236±0.009 0,90 0,421±0.012 0,76 0,314±0.011
METEOR Baseline + Vecteurs 0,85 0,287±0.012 0,88 0,240±0.010 0,83 0,429±0.012 0,85 0,318±0.011
METEOR DBnary + Vecteurs 0,91 0,285±0.013 0,77 0,241±0.010 0,84 0,437±0.013 0,82 0,321±0.012

TABLE 5 – Scores de corrélation au niveau segment entre nos différentes versions de METEOR et des
jugements humains (données WMT14). Les scores obtenus avec le module vecteur sont présentés
d’abord avec un seuil de décision par défaut (0,80) puis viennent en dessous de la ligne en pointillé,
les scores obtenus avec les seuils oracles.
Dans ce même tableau, sont présentés les résultats de la corrélation des scores de traduction avec
le jugement humain des différentes combinaisons dans le sens anglais vers français, allemand et
russe. Lors de ces expériences, le module Synonyme de METEOR Baseline est désactivé, car il n’y a
pas de données lexico-sémantiques pour ces langues dans cette version. METEOR DBnary obtient
les résultats attendus : une meilleure corrélation avec le jugement humain pour les trois langues en
comparaison avec METEOR Baseline. Utilisant le seuil par défaut, METEOR Vecteurs améliore les
résultats par rapport à METEOR Baseline seulement sur le français. Concernant la combinaison entre
représentations distribuées (seuil par défaut) et METEOR Baseline ou METEOR DBnary, les résultats
sont plus mitigés sauf lorsque la langue cible est le russe. Cependant, les scores de corrélation obtenus
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par ces combinaisons sont en moyenne améliorés de 0, 003 points lorsque le module Vecteurs utilise
le seuil oracle.

4.2 Analyse et discussion
Les scores de corrélation obtenus avec les métriques enrichies tendent à suggérer que les représenta-
tions distribuées restent moins performantes que les ressources lexico-sémantiques pour l’évaluation
en traduction automatique mais peuvent néanmoins apporter un complément d’information intéressant
à ces dernières, ou être utiles lorsqu’aucune ressource lexicale en langue cible n’est disponible.

Si on considère les scores de corrélation moyens obtenus sur l’anglais et sur le français, les confi-
gurations METEOR Vecteurs et METEOR DBnary sont comparables. Sur les autres langues cibles,
les corrélations obtenues par METEOR Vecteurs ne sont pas au niveau de METEOR DBnary. Les
représentations distribuées pour les mots semblent apparier difficilement les mots de l’hypothèse avec
ceux de la référence.

En revanche, lorsqu’on combine les données lexicales avec le module Vecteurs (METEOR DBnary +
Vecteurs), on observe une légère augmentation du score de corrélation, notamment lorsque le seuil est
optimal comparé à l’utilisation des données lexicales ou des représentations distribuées seules.

4.2.1 Exemples d’alignements avec notre métrique enrichie

Afin d’illustrer les correspondances obtenues, nous présentons deux exemples représentatifs issus
de l’évaluation. Dans ces exemples, nous présentons les alignements obtenus avec notre métrique
enrichie : METEOR DBnary + Vecteurs.

L’exemple présenté tableau 6 montre une sortie issue du système rbmt 1 soumis lors de l’évaluation
WMT14. METEOR baseline n’a trouvé que les alignements avec les formes de surface identiques (les
mots et signes : « qu’ », « il », « est », etc.). Le module Synonyme utilisant les données de DBnary
permet de trouver une correspondance entre les couples de mots « employées » – « utilisées » et
« pour » – « dans ». Enfin, le module Vecteurs indique que les mots « pense » et « estime » sont
contextuellement proches, de même que les mots « je » et « j’ ».

Hypothèse : je pense qu’ il est concevable que ces données soient employées pour le bénéfice mutuel .

Référence : j’ estime qu’ il est concevable que ces données soient utilisées dans leur intérêt mutuel .

TABLE 6 – Premier exemple tiré du système rbmt 1 évalué avec la combinaison METEOR DBnary +
Vecteurs. Les relations détectées avec la ressource lexicale DBnary sont encadrées en trait continu
tandis que celles obtenues grâce aux représentations distribuées sont en pointillé.

Lorsque l’exemple est seulement évalué avec METEOR Vecteurs, les mots « employées » et « utilisées »
sont également appariés avec le seuil de décision par défaut (0,80). En revanche, les mots « bénéfice »
et « intérêt » ne sont appariés par le module Vecteurs que si le seuil de décision est abaissé à 0,75.

Hypothèse : le créateur de SAS disait il faisait un genre du feuilleton géopolitique .

Référence : le père de SAS disait faire un genre de feuilleton géopolitique .

TABLE 7 – Second exemple évalué avec la combinaison METEOR DBnary + Vecteurs.
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Dans le second exemple présenté tableau 7, l’hypothèse est fournie par le système rbmt 4. Comme
dans le précédent exemple, les correspondances trouvées avec le module Synonymie utilisant les
données lexicales de DBnary (encadrées par un trait continu) sont complétées par celles trouvées par
le module Vecteurs (encadrées par un trait en pointillé). Les formes de surfaces identiques trouvées
grâce au module Exact ne sont pas signalées ici. Les correspondances trouvées à l’aide du module
Synonymes utilisant DBnary sont les couples « créateur » – « père » et « faisait » – « faire ». Les
mots « du » et « de » sont appariés grâce au module Vecteurs. Comme dans l’exemple précédent, les
alignements trouvés avec le module Synonymes peuvent être trouvés avec le module Vecteurs mais
moyennant un abaissement du seuil de détection (0,60).

Ces exemples illustrent la complémentarité entre les ressources lexicales et les représentations
distribuées de mots. Ces dernières peuvent permettre d’apparier des mots importants (comme « pense »
et « estime » dans notre premier exemple), mais également des mots outils (comme « du » et « de »
dans notre second exemple). Pour ce type de métrique automatique, l’importance linguistique des mots
et leurs rôles dans la phrase n’étant pas pris en compte, tout appariement pouvant être correctement
établi est « bon à prendre ».

4.2.2 Limitations des représentations distribuées de mots
Intuitivement, nous pouvons dénombrer deux limitations pour ces représentations. La première est
liée aux mots inconnus et la seconde à la qualité du modèle appris (qui rejoint le premier point).

D’une part, la limitation liée aux mots inconnus semble être un frein potentiellement important.
En effet, l’espace des représentations distribuées repose sur un apprentissage à partir d’un corpus
monolingue. Au cours de l’évaluation, tout mot de l’hypothèse inconnu de ce corpus initial n’aura
pas de représentation et ne pourra donc pas être apparié avec les mots de la référence.

D’autre part, la qualité du modèle dépend du corpus d’apprentissage. Il est donc recommandé
que le corpus d’apprentissage des représentations distribuées soit relativement proche des données
d’évaluation ou tout au moins, que sa couverture lexicale soit la plus importante possible.

5 Conclusion & Perspectives
Dans cet article, nous avons proposé de comparer les mesures de similarité entre phrases fondées
sur des représentations distribuées avec des mesures de similarité fondées sur des réseaux lexico-
sémantiques. Plus précisément, nous avons proposé d’étendre la métrique METEOR utilisée pour
l’évaluation de la traduction automatique. Malgré les réserves qu’on peut émettre sur les fondations
linguistiques de ces représentations distribuées, nous avons montré qu’elles peuvent apporter un
complément non-négligeable aux données lexico-sémantiques. D’après nos expériences, l’association
entre ces deux types d’information est prometteuse pour l’évaluation automatique en traduction
automatique. De plus, les observations faites sur le français se retrouvent sur l’anglais, l’allemand et
le russe. La complémentarité des approches semble donc exister sur plusieurs langues.

Nous prévoyons d’étendre ces techniques d’appariement au-dela du mot et de prendre en compte
un appariement au niveau du segment, voire de la phrase. Nous envisageons également d’étudier
le comportement des représentations distribuées lorsqu’on applique des pré-traitements classiques
comme la suppresion des mots vides, par exemple. De plus, nous étudierons l’adaptation de ces
approches sur d’autres métriques automatiques utilisant des ressources lexicales (e.g. : TER-Plus).
Enfin, nous envigeons d’utiliser les représentations distribuées de mots dans d’autres domaines comme
l’estimation de mesures de confiance. Par exemple, en traduction automatique, nous souhaiterions
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mesurer les corrélations existantes entre des mesures de confiance enrichies avec des temps de
post-édition de traductions.

L’outil, les données et les modèles présentés dans cet article sont mis en ligne 6 afin de faciliter la
reproductibilité des expériences réalisées.
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RÉSUMÉ
Dans cet article, nous présentons une méthode pour améliorer la traduction automatique d’un corpus
annoté et porter ses annotations de l’anglais vers une langue cible. Il s’agit d’améliorer la méthode
de (Nasiruddin et al., 2015) qui donnait de nombreux segments non traduits, des duplications et des
désordres. Nous proposons un processus de pré-traitement du SemCor anglais, pour qu’il soit adapté
au système de traduction automatique statistique utilisé, ainsi qu’un processus de post-traitement
pour la sortie. Nous montrons une augmentation de 2,9 points en terme de score F1 sur une tâche de
désambiguïsation lexicale ce qui prouve l’efficacité de notre méthode.

ABSTRACT
Improvement of the automatic translation of an annotated corpus

In this article, we present a method to improve the automatic translation of an annotated corpus and
transfer its annotations from English to any target language. The idea is to improve method of (Nasirud-
din et al., 2015) which leads to many untranslated segments, duplications and disorders. We propose a
pre-treatment process for the English SemCor, to adapt it to the statistical machine translation system,
as well as a post-treatment process for the output of SMT. We show an increase of 2,9 points in
terms of F1 score on a Word Sense Disambiguation task which proves the effectiveness of our method.

MOTS-CLÉS : Portage d’annotations, Traduction Automatique Désambiguïsation lexicale.

KEYWORDS: Annotation transfert, Machine Translation, Word Sense Disambiguation.

1 Introduction

Le manque de corpus libres de droit annotés en sens pour la plupart des langues pose un problème
crucial pour diverses applications et tâches du traitement automatique des langues. C’est évidemment
le cas pour la désambiguïsation lexicale qui est la tâche qui consiste à déterminer quel est le sens le
plus approprié pour chaque mot d’un texte dans un inventaire prédéfini.

Dans cet article, nous reprenons les travaux décrits dans (Nasiruddin et al., 2015) qui portent sur la
construction de corpus annotés par traduction automatique afin de créer rapidement un système de
désambiguïsation lexicale supervisée. L’approche, illustrée avec le français et le bengali, présentait
certaines limites liées en particulier à l’absence de normalisation des données.

Dans cet article, nous expliquons pourquoi et comment nous avons amélioré cette méthode en
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l’enrichissant de traitements génériques, c’est-à-dire utilisables quelle que soit la langue cible sans
adaptation particulière et de traitements facultatifs spécifiques c’est-à-dire à la fois optionnels et
adaptés à la langue cible. Nous évaluons chacune des étapes et comparons notre méthode à celle de
(Nasiruddin et al., 2015) en l’appliquant au français et sur une tâche de désambiguïsation lexicale.

2 Contexte du travail

L’approche de (Nasiruddin et al., 2015) consiste à traduire le SemCor et à porter ses annotations grâce
à un système de traduction de l’anglais (une langue riche en corpus annotés) vers le français. Parmi
les 714 759 mots du SemCor français traduit, nous avons remarqué la présence d’environ 5,84% mots
non traduits ainsi que de nombreuses duplications. Nous avons repris leur code et leur version du
SemCor en français, librement disponibles, et cherché à les améliorer.

2.1 SemCor

Le SemCor (Miller, 1995) est un sous-ensemble du corpus anglais Brown (Kucera & Francis, 1979)
qui contient 234 000 mots annotés au niveau sémantique grâce au Princeton WordNet. L’annotation
porte au total sur 352 textes. Pour 186 d’entre eux, 192 639 mots (soit l’ensemble des noms, verbes,
adjectifs et adverbes) sont annotés. Sur les 166 autres, seulement 41 497 verbes sont annotés.

Le SemCor utilise le format de balisage structuré SGML (Standard Generalized Markup Language)
normalisé et publié par l’ISO en 1986, et qui permet d’encoder le contenu d’un texte en attribuant des
balises qui délimitent et indentifient chacun des éléments du texte. Par exemple dans le SemCor, la
balise <s snum="id"> identifie une phrase, un mot est encodé entre <wf> et </wf> etc.

3 Méthode mise en œuvre

Dans cette section nous présentons la méthode mise en œuvre afin d’avoir une meilleure traduction
possible du SemCor et porter ses annotations de l’anglais vers le français. La méthode de portage
des annotations proposée par (Nasiruddin et al., 2015) est très proche de celle de (Tiedemann et al.,
2014) dont nous avons eu connaissance plus tard. De plus, notre approche traite aussi le problème
d’alignement en mots lié au transfert d’annotation. Comme nous le verrons dans la section 3.3 , elle
est composée de trois étapes principales : le pré-traitement du SemCor anglais, la traduction et le
portage de ses annotations vers le français, ainsi que le post-traitement appliqué sur les traductions
produites. Chacune correspond à un script écrit en python. Les corpus et les scripts qui ont rendu
possibles les travaux décrits dans cet article sont disponibles à l’adresse https://github.com/
getalp/WSD-TALN2016-Hadjsalahetal.

3.1 Pré-traitement du SemCor

Parmi les données du SemCor nous trouvons des termes qui doivent être normalisés pour être exploités
et adaptés aux données d’entraînement de notre système de TAS : des mots composés avec tiret bas,
des mots non tokenisés, des mots commençant par une majuscule au début d’une phrase, ... Autant de
mots non traités dans (Nasiruddin et al., 2015).

Comme pré-traitement du SemCor, nous appliquons d’abord des traitements spécifiques pour le
système de traduction puis, nous effectuons une normalisation adaptée au corpus SemCor anglais qui
fait intervenir trois étapes :
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— Segmenter les mots composés (effacer le tiret bas)
Federal_People’s_Republic_of_Yugoslavia -> Federal People’s Republic of Yugoslavia

— Appliquer la tokenisation Moses (ajouter des espaces entre mots et ponctuation :
People’s rights. -> People ’s rights .

— Mettre chaque mot du corpus dans une balise en suivant le format SGML du Semcor en lui
affectant un id unique.

La Figure 1 présente un exemple de normalisation appliquée au mot composé "foster_homes" :

FIGURE 1 – Exemple de normalisation du mot composé "foster_homes"

3.2 Traduction et portage des annotations

Le système de traduction automatique statistique anglais-français que nous avons utilisé pour traduire
le SemCor et porter ses annotations dans la langue cible, a été construit grâce à la boite à outils Moses
(Hoang & Koehn, 2008) par (Besacier et al., 2012), en exploitant l’ensemble des données alignées
usuelles (Europarl Parallel Corpus, United Nations Parallel Corpus, . . . ). Il a été évalué avec la
métrique BLEU (score de 24,85) ainsi que par des juges humains (score de 11).

La traduction d’un corpus annoté est rendue possible par Moses (Koehn et al., 2007) qui permet
d’obtenir l’alignement des mots cible-source. Comme (Nasiruddin et al., 2015), nous exploitons
ces données pour transférer les annotations d’un mot source à son correspondant dans le texte cible.
La Figure 2 présente un exemple de traduction et de portage des annotations en français d’un mot
composé pré-traité.

FIGURE 2 – Traduction en français et portage des annotations du mot composé "foster_homes"

3.3 Post-traitement

L’exemple précédant montre clairement l’un des problèmes posé par l’étape de traduction. Il est
nécessaire de passer par quelques étapes de post-traitement pour obtenir des résultats les plus
pertinents possibles.

Ainsi, l’outil de portage d’annotations de (Nasiruddin et al., 2015) produit parfois des traductions mal
ordonnées (voir Figure 2) ou dupliquées (voir Figure 7) car il se base seulement sur les alignements
en mots fournis par le décodeur (voir Figure 6) et en aucun cas sur la sortie de traduction. Ainsi, afin
de résoudre ces problèmes, nous avons développé un outil permettant de compiler une chaîne de
post-traitement sur la sortie de traduction, et qui enchaîne les trois étapes suivantes :

— Réordonnancement et suppression des mots ajoutés par Moses : afin de détecter les erreurs
d’alignement en mot fournis par Moses, nous avons commencé par vérifier le positionnement
de chaque mot annoté suivant la cible de traduction. Ainsi, si nous détectons un problème de
désordre de mots, nous faisons le réordonnancement sinon, nous supprimons le mot ajouté. La
Figure 3 présente un exemple de réordonnancement d’une traduction mal ordonnée (Figure 2).
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Source : [...] granted for child welfare services in foster homes .

Cible : [...] accordés pour les services de protection de l’enfance dans des foyers d’accueil .

FIGURE 3 – Réordonnancement des mots suivant la cible

— Concaténation : suite à la tokenisation des mots composés (ayant le même id) dans la chaine
de pré-traitement du SemCor, nous avons concaténé ces derniers afin d’obtenir des id uniques.
Dans la Figure 4, nous donnons un exemple précis de concaténation de mots ayant l’id=15
après le réordonnacement de la traduction en français du mot composé "foster_homes"

FIGURE 4 – Concaténation des mots ayant le même id

— Segmentation : utiliser l’outil Treetagger (Schmid, 1995) qui nous permet d’avoir pour chaque
mot, l’information grammaticale correspondante (POS), afin de mieux segmenter les suites de
mots qui commencent ou se terminent par des conjonctions, déterminants, prépositions etc.

L’étape de post-traitement finale (Figure 5) appliquée sur la sortie de traduction du mot composé
"foster_homes", est de filtrer a posteriori le résultat produit par l’outil Treetagger pour le déterminant
"des" et de l’identifier suivant les annotations du SemCor anglais.

FIGURE 5 – Exemple d’élimination du déterminant "des" à l’aide de Treetagger

Par ailleurs, comme il est indiqué précédemment, l’outil de portage d’annotation (Nasiruddin et al.,
2015) produit non seulement des sorties de TA mal ordonnées, mais aussi des traductions parfois
dupliquées.
Si nous prenons l’exemple de la Figure 7, le mot composé anglais "city_council" qui n’existe pas
dans le vocabulaire de notre système de traduction et qui a été (1) pré-traité, (2) traduit vers le français
et (3) post-traité comme suit :

FIGURE 6 – Illustration du processus d’alignement

FIGURE 7 – Étapes de traduction et portage des annotations en français du mot composé "city_council"
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La Figure 7 montre que notre outil de post-traitement a détecté que la séquence de mots "municipal
conseil municipal" n’existe pas dans la sortie de traduction, et que le mot "municipal" a été dupliqué
à cause des informations d’alignement fournies par Moses. Ainsi, il a cherché la séquence de mots
exact dans la cible et a supprimé le mot dupliqué ayant l’identifiant id=9.1 .

4 Évaluation

Nous effectuons une évaluation similaire à celle de (Nasiruddin et al., 2015), c’est-à-dire en se basant
sur une tâche de désambiguïsation lexicale et en reprenant le même protocole : les mêmes attributs
(collocations locales, catégories grammaticales, mots du cotexte sur la même fenêtre de �3, 3) et
le même classifieur, un classifieur bayésien naïf. En revanche, notre méthode d’évaluation est plus
générique car elle est basée sur la forme de surface de mots et non pas sur les lemmes. En effet, il est
plus simple de désambiguïser des textes bruts sans exiger qu’ils soient lemmatisés.

4.1 Corpus de Semeval 2013 tâche 12 : désambiguïsation lexicale multilingue

Le corpus de Semeval 2013 (tâche 12) comporte 5 langues dans lesquelles il a été traduit ainsi que les
annotations sémantiques transférées puis validées manuellement. Il comprend 13 textes de différents
domaines (politique, commentaire sportif, domaine général). Pour l’évaluation, nous n’utilisons ici
que la partie française.

La tâche de désambiguïsation lexicale multilingue de SemEval 2013 utilise les mesure classiques
de précision P , de rappel R et de score F1 qui correspond à la moyenne harmonique de P et R. La
précision se définit comme P = annotés correctement

total annotés , le rappel comme R = annotés correctement
total à annoter

et le score F1 comme F1 = 2·P ·R
P+R .

Puisque SemCor est annoté avec les sens de Princeton WordNet et que l’évaluation se fait avec des
sens BabelNet, (Nasiruddin et al., 2015) a réalisé une conversion en utilisant les alignements de
BabelNet avec WordNet, conversion que nous réutilisons ici pour réaliser l’apprentissage sur nos
corpus d’évaluation.

4.2 Résultats et Analyse

Nous avons réalisé un apprentissage sur le corpus SemCor traduit en français à chaque étape de
post-traitement. Ainsi, nous pouvons analyser les performances de chacune.

— (Nasiruddin et al., 2015) : le système de désambiguïsation est appris sur le corpus fourni dans
la page compagnon de l’article ;

— WSD-INI : Le système est construit à partir du corpus issu de la traduction et du portage des
annotations ; Contrairement au corpus précédant, une étape de pré-traitement (normalisation
des données) a été réalisée ;

— WSD-REO : le système est construit à partir du corpus pour lequel a été effectué le réordon-
nancement ;

— WSD-Conc : le système est construit à partir du corpus pour lequel ont été effectués le
réordonnancement et la concaténation ;

— WSD-Seg : le système est construit à partir du corpus pour lequel ont été effectués le réordon-
nancement, la concaténation ainsi que le post-traitement spécifique à la langue, l’étiquetage
morpho-syntaxique.
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Précision Rappel Score F1
(Nasiruddin et al., 2015) 49,6% 49,5% 49,55%

WSD-Ini 51,8% 51,6% 51,7%
WSD-Reo 52,2% 52,1% 52,15%

WSD-Conc 52,5% 52,4% 52,45%
WSD-Seg 52,2% 52,1% 52,15%

TABLE 1 – Performances des systèmes appris sur les différentes versions du corpus

La Table 1 présente les résultats des différents systèmes de désambiguïsation. Chacun est construit
avec une version française du SemCor.

Rappelons, tout d’abord que la méthode d’évaluation de (Nasiruddin et al., 2015) est basée sur les
lemmes. Aussi pour pouvoir comparer nos résultats, nous avons repris l’expérience en utilisant ici
notre méthode d’évaluation basée sur la forme de surface des mots qui est plus générique.

On peut remarquer tout d’abord, que le système WSD-Ini est meilleur que celui de (Nasiruddin
et al., 2015), avec une augmentation de 2,15 points en terme de score F1 ce qui signifie que notre
méthode de pré-traitement du SemCor anglais est efficace. L’étape de réordonnancement et celle de
concaténation permettent d’atteindre une meilleure performance à 52,45% (+2,9 points par rapport à
la ligne de base). En revanche, l’étape spécifique à la langue, qui consiste à extraire certains mots
outils dégrade légèrement les performances (-0,3 points). La différence de performance s’explique
par un contexte d’analyse différent dû à la suppression de certains des mots outils dans la fenêtre
d’analyse.

Une étude détaillée des raisons exactes n’est pas triviale vu le nombre important d’informations à
vérifier manuellement. Il est vraisemblable qu’une étude d’attributs plus pertinents pour le français
serait intéressante à mener, une fenêtre plus importante à gauche est, par exemple, une piste logique
au vu de la perte de performance à la suite de la dernière étape.

5 Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous avons présenté notre méthode pour améliorer la traduction d’un corpus annoté en
sens vers une autre langue, méthode qui améliore fortement celle de (Nasiruddin et al., 2015). Ensuite
nous avons évalué nos résultats grâce à une méthode de désambiguïsation automatique supervisée.
Dans l’avenir, nous envisageons d’utiliser cette méthode pour la création de corpus annotés pour
différentes langues, en traduisant des corpus annotés et en portant leurs annotations, l’ensemble de
ces corpus et les scripts permettant de les réaliser seront disponibles pour la communauté. Enfin, nous
envisageons de mener une étude contrastive des attributs pertinents pour la désambiguïsation d’une
langue (Français, Arabe), étude qu’il n’était pas possible de mener avant l’existence de ces corpus
pour autant de langues.
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RÉSUMÉ
Nous proposons dans cet article une analyse des résultats de la campagne SemDis 2014 qui proposait
une tâche de substitution lexicale en français. Pour les 300 phrases du jeu de test, des annotateurs
ont proposé des substituts à un mot cible, permettant ainsi d’établir un gold standard sur lequel les
systèmes participants ont été évalués. Nous cherchons à identifier les principales caractéristiques des
items du jeu de test qui peuvent expliquer les variations de performance pour les humains comme pour
les systèmes, en nous basant sur l’accord inter-annotateurs des premiers et les scores de rappel des
seconds. Nous montrons que si plusieurs caractéristiques communes sont associées aux deux types
de difficulté (rareté du sens dans lequel le mot-cible est employé, fréquence d’emploi du mot-cible),
d’autres sont spécifiques aux systèmes (degré de polysémie du mot-cible, complexité syntaxique).

ABSTRACT
Difficulty analysis for a lexical substitution task

This paper provides an analysis of the results of the SemDis 2014 evaluation campaign dedicated to
a lexical substitution task in French. A gold standard has been established consisting of a dataset
of 300 sentences, each of them associated with a list of substitutes that annotators proposed for a
given target word. Our aim is to identify the main characteristics of this dataset that have an impact
on human annotation and on the performance of the systems that have participated in the campaign.
Our evaluation is based on the inter-annotator agreement scores and on the recall of the systems. We
show that while several characteristics are found to have an impact on both aspects (level of rarity of
the target word sense, frequency of the word), some are specific to the systems (degree of polysemy
of the target word and characteristics pertaining to the sentence context).

MOTS-CLÉS : substitution lexicale, difficulté d’une tâche, annotation.

KEYWORDS: lexical substitution, task difficulty, annotation.

1 Introduction

Les données produites dans le cadre d’une campagne d’évaluation peuvent être exploitées pour
identifier les facteurs qui déterminent le niveau de difficulté de la tâche visée et qui influent sur les
performances des systèmes. Les objectifs de ce type d’étude sont multiples : prédire la difficulté
d’un traitement, augmenter la pertinence des gold standards pour mieux prendre en compte les
différents paramètres de la tâche, cibler les efforts à produire pour améliorer les performances des
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systèmes, concevoir des systèmes adaptatifs en fonction des caractéristiques des données en entrée.
Cette approche a en particulier été mise en œuvre dans le domaine de la recherche d’information
(Carmel & Yom-Tov, 2010), mettant au jour le poids des caractéristiques linguistiques de la requête
(taille et complexité syntaxique de la requête, présence de noms propres), ou de la collection ciblée.
La tâche de désambiguïsation sémantique (WSD) a également donné lieu à de nombreuses études
visant à comprendre les sources de difficulté pour l’annotation (Passonneau et al., 2010) comme pour
les systèmes (Palmer et al., 2007).

Dans cet article, nous adoptons cette même démarche pour l’étude d’une tâche de substitution lexicale
en français. Cette tâche, qui associe désambiguïsation et recherche d’équivalent sémantique, met en
jeu des processus dont la compréhension peut guider les traitements sémantiques lexicaux en contexte,
en particulier ceux mis en oeuvre dans le domaine de la sémantique distributionnelle. Nous avons fait
le choix de nous intéresser à la fois aux systèmes participants (runs) et aux annotateurs qui ont permis
de constituer le gold pour cette tâche. Les deux aspects sont liés puisque la mesure des systèmes
dépend en partie de la dispersion des propositions des annotateurs. Néanmoins, ce double point de
vue sur la tâche met au jour des caractéristiques complémentaires. Après avoir décrit la tâche, nous
présentons les caractéristiques prises en compte et qui concernent à la fois les phrases, les mots à
substituer et les sens de ces mots. Nous mettons en évidence les caractéristiques les plus nettement
corrélées à la difficulté de la tâche pour les annotateurs et pour les systèmes, de façon globale, puis
selon la catégorie grammaticale du mot-cible.

2 Difficulté de la substitution lexicale

La tâche compétitive de substitution lexicale en français proposée dans le cadre de l’atelier SemDis 1

est inspirée de celle proposée initialement dans la campagne SemEval par McCarthy & Navigli
(2009). Pour évaluer et classer les systèmes participant à cette tâche, le jeu d’évaluation suivant a été
construit :

— 30 mots-cibles : 10 adjectifs, 10 noms et 10 verbes, tous polysémiques et fréquents ;
— 300 phrases : 10 pour chacun des mots-cibles, sélectionnées dans le corpus FRWaC (Baroni

et al., 2009) et illustrant différents sens ou emplois des mots-cibles ;
— un gold standard constitué des substituts proposés par 7 juges pour chacune des phrases ;

chaque juge pouvait proposer jusqu’à 3 réponses par phrase.
Les substituts proposés et le degré de dispersion des réponses changent selon la phrase, le mot à
substituer, et le sens de ce mot. Ainsi, les réponses aux deux phrases suivantes, qui impliquent toutes
deux le mot espace, s’organisent très différemment.
120 : J’aime toucher et sentir la matière et ne pas laisser d’espace entre mes mains et ce que je crée.
229 : Notre vocation est de mettre en valeur vos espaces extérieurs, leur donner un style qui vous
corresponde.
Dans la première phrase, les 7 juges ont proposé les substituts suivants (le nombre entre parenthèses
est le nombre de juges) : vide (7), distance (3), place (2), interstice (1), intervalle (1), séparation (1).
Dans la deuxième, les substituts sont : lieu (2), zone (2), emplacement (1), endroit (1), place (1),
superficie (1), environnement (1). On constate qu’un substitut a reçu le suffrage de tous les juges dans
la phrase 120 (vide), alors qu’aucun substitut évident ne s’impose dans la phrase 229.

1. Atelier organisé en 2014 par les équipes CLLE-ERSS et IRIT-Melodi dans le cadre de TALN. Les données d’annotation
et d’évaluation sont disponibles librement sur le site de l’atelier : https://www.irit.fr/semdis2014/fr/
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Pour quantifier ce degré d’accord, nous avons utilisé l’entropie normalisée en utilisant la formule
standard H = −∑

i pilog(pi)/log(N) où pi est la probabilité qu’un annotateur propose le substitut
numéro i et N est le nombre total de réponses des annotateurs. Cette valeur d’entropie est comprise
entre 0 et 1 et est faible lorsque peu de substituts différents ont été proposés, avec un fort regroupement
entre annotateurs, et forte lorsqu’aucun accord ou presque n’a été observé. Par exemple, nous obtenons
une entropie de 0, 55 pour la phrase no120 et de 0, 86 pour la phrase no229, ce qui reflète bien le fait
que la seconde manifeste un accord bien moindre dans les substituts proposés.

Les réponses des systèmes participants sont évaluées par une mesure de rappel fondée sur les
propositions des juges, la qualité d’un substitut étant évaluée par le nombre de juges qui l’ont proposé.
Si deux mesures sont utilisées dans (Fabre et al., 2014), nous nous concentrons ici sur la mesure OOT
(out of ten) qui donne, pour la phrase numéro numero i :

oot(i) =
∑

a∈Ai
freq i(a)/|Hi| où Ai est l’ensemble des propositions du système (10 au plus),

freqi(a) est le nombre d’annotateurs qui ont proposé le mot a comme substitut et Hi l’ensemble
des propositions des annotateurs. Par exemple, pour la phrase 229, un des systèmes a produit : Ai={
distance ; aire ; terrain ; zone ; lieu ; surface ; temps ; région ; écart ; étendue}. Seuls les mots zone et
lieu ont été proposés par les annotateurs, chacun deux fois. Ces 2+2=4 points sont normalisés par le
score maximal envisageable, à savoir le nombre total de substituts proposés par les annotateurs (ici 9),
ce qui donne un OOT de 0,44.

Pour quantifier globalement la difficulté des systèmes automatiques, nous avons calculé le score
OOT moyen obtenu par les 9 systèmes (ou versions de systèmes) qui ont concouru. Lorsqu’on
observe le calcul du score OOT, il est clair qu’il est en grande partie corrélé avec l’entropie des
substituts proposés par les annotateurs : un système ne peut espérer obtenir un score important si les
substituts de référence sont trop dispersés, ce que confirme le coefficient de corrélation fortement
négatif (ρ = −0, 58). Pour isoler le comportement moyen des systèmes en neutralisant le rôle de
l’entropie, nous avons donc utilisé pour notre analyse les résidus d’un modèle linéaire calculé en
prenant l’entropie comme variable explicative. Autrement dit, les valeurs correspondent à la variation
du score OOT moyen qui n’est pas expliquée directement par l’entropie.

Ce sont donc ces deux mesures (entropie des annotations et score OOT moyen résiduel) que nous
allons étudier en les mettant en regard des caractéristiques linguistiques des items.

3 Caractéristiques étudiées

Nous avons mesuré pour chaque item du jeu d’évaluation un ensemble de caractéristiques en nous
inspirant en particulier des travaux similaires menés en désambiguïsation sémantique. Passonneau
et al. (2010) ont par exemple montré que des traits relatifs à la fois à la sémantique du mot-cible
et aux particularités des contextes phrastiques étaient susceptibles d’affecter le niveau d’accord des
annotateurs et les performances des systèmes.

Nous avons regroupé les caractéristiques en trois niveaux : celui de la forme lexicale du mot-cible,
celui du sens que prend le mot-cible dans la phrase, et enfin celui de la phrase elle-même. La plupart
des caractéristiques se fondent sur les sorties de l’analyseur Talismane que nous avons utilisé pour
segmenter, étiqueter et parser les phrases du jeu de test (Urieli & Tanguy, 2013). Nous avons privilégié
des caractéristiques génériques et synthétiques, qui pourront être affinées si cette première analyse
met en évidence des liaisons.
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Niveau de la forme du mot-cible

Pour chacun des 30 mots-cibles, indépendamment de leur acception et de la phrase dans laquelle ils
ont été présentés aux juges, nous avons calculé les caractéristiques suivantes :

— Fréquence du mot-cible : nous avons estimé la fréquence d’emploi de chaque mot-cible
(lemme) telle qu’elle est donnée dans la version 1.2.1 du lexique GLAFF (Sajous et al., 2013),
qui se base sur une version étiquetée et lemmatisée du corpus FRWaC (Baroni et al., 2009).
Dans la suite, c’est le logarithme de cette fréquence qui sera utilisé. La fréquence absolue
varie de 759 occurrences (vaseux) à 427 900 (espace).

— Nombre de synonymes du mot-cible : nous avons extrait le nombre de synonymes dispo-
nibles pour le mot-cible, indépendamment des différents sens que celui-ci peut recouvrir.
Pour cela, nous nous sommes basés sur les renvois analogiques du Robert présents dans le
dictionnaire DicoSyn (Ploux & Victorri, 1998). Ce nombre de synonymes varie de 5 (vaseux)
à 60 (grossier).

— Nombre de sens du mot-cible : cette variable numérique code le nombre de sens distincts
du mot-cible représentés dans le jeu de test, comme précisé dans le paragraphe suivant. Le
nombre de sens par mot-cible varie de 2 (pour 12 mots-cibles différents) à 5 (pour couverture).
Notons que le nombre de phrases pour chaque sens n’est pas nécessairement homogène pour
un mot donné, bien qu’aucune disproportion importante n’ait été relevée.

Niveau du sens

Pour ce deuxième ensemble de caractéristiques, nous avons tout d’abord identifié, pour chaque
mot-cible, le sens dans lequel il était employé dans chaque phrase du jeu de test. Ce travail a été
fait manuellement en nous référant aux sens identifiés dans le Larousse interrogeable en ligne 2.
Nous avons opté pour ce dictionnaire en raison du choix qu’il opère pour l’ordonnancement des
sens : à la différence d’autres dictionnaires comme le Trésor de la Langue Française et le Robert, les
lexicographes du Larousse proposent un classement basé principalement sur la fréquence d’emploi
estimée (Pruvost, 2006; Larousse, 2005), plaçant les sens usuels avant les sens spécifiques, ce qui
constitue une information intéressante à exploiter.

L’attribution des sens a été effectuée par 3 juges (les auteurs de l’article) avec une décision finale
prise collectivement en cas de désaccord. Pour faciliter la présentation des données, chaque sens a été
étiqueté en employant un terme arbitraire, généralement un synonyme ou un hyperonyme distinctif
(comme /riche/ et /facile/ pour distinguer les deux sens de aisé).

— Rang du sens : il s’agit du rang du sens identifié dans le Larousse. Ce rang a été normalisé
pour prendre une valeur entre 0 (premier sens dans le dictionnaire, donc le plus fréquent) et 1
(dernier sens, donc le plus rare).

— Nombre de synonymes du sens : en alignant les sens identifiés avec ceux présentés dans la
ressource extraite de DicoSyn, il nous a été possible d’estimer plus précisément le nombre de
synonymes pour chaque sens du mot-cible. Cette valeur varie de 0 (pour une dizaine de cas,
comme le sens /diplôme/ de capacité) à 43 (pour le sens /énigmatique/ de obscur).

Niveau de la phrase

Ce dernier niveau correspond à l’insertion d’un mot-cible (avec un sens précis) dans un contexte
phrastique.

2. http://www.larousse.fr/dictionnaires/francais/
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— Fréquence moyenne des mots de la phrase : nous avons calculé la moyenne des logarithmes
des fréquences de chaque nom, verbe, adjectif et adverbe de la phrase, à partir des mêmes
ressources de référence que pour le mot-cible. Les scores varient de 2,5 pour la phrase La
prolifération de bactéries et de champignons dans la bouche entraîne une coloration et une
transformation des papilles gustatives. à 6,7 pour la phrase Ce n’est plus l’État mais les
marchés qui commandent l’économie...

— Complexité syntaxique : nous avons mesuré la complexité syntaxique de chaque phrase en
utilisant l’analyse en dépendances comme le font (Tanguy & Tulechki, 2009), nous avons
retenu la distance moyenne (en nombre de mots) entre deux mots reliés par une relation de
dépendance.

— Position du mot-cible : nous avons calculé le rang (normalisé) de la position du mot-cible
dans la phrase (0 = début de phrase, 1 = fin de phrase).

4 Analyse et résultats

Notre objectif est d’identifier quelles caractéristiques des items (parmi celles listées dans la section
précédente) sont les plus susceptibles d’avoir influencé les propositions des annotateurs et des
systèmes.

Pour mesurer l’impact des caractéristiques sur l’entropie des annotations d’une part, et sur le score
OOT moyen d’autre part, nous avons utilisé le coefficient de corrélation ρ de Spearman (qui ne suppose
pas de distribution normale des variables, ce qui n’est effectivement pas le cas pour toutes celles
étudiées). La table 1 présente, pour les deux mesures visées, la liste des facteurs significativement
(p < 0, 05) corrélés avec la difficulté qu’ont eue les annotateurs et les systèmes à traiter les items du
jeu de test. Nous avons indiqué la valeur absolue du coefficient de corrélation, le sens de la liaison
étant orienté vers une difficulté croissante (entropie élevée et score OOT bas).

Mesure Facteurs significativement corrélés à la difficulté
Entropie des annotations rang du sens (0,33)

fréquence moyenne des mots de la phrase (0,20)
nombre de synonymes (0,19)
fréquence du mot-cible (0,13)

Score OOT moyen résiduel nombre de sens (0,37)
nombre de synonymes (0,23)
rang du sens (0,22)
fréquence du mot-cible (0,12)

TABLE 1 – Facteurs de la difficulté, par ρ décroissant

Le rang du sens se dégage nettement comme facteur de difficulté pour les annotateurs, qui ont
atteint un meilleur accord pour les sens les plus usuels des mots-cibles (selon le Larousse). Parmi
les cas les plus marqués, notons que pour arrêter on voit plus d’accord pour le sens /stopper/ que
pour /interpeller/ ou /décider/. Pour l’adjectif mince le sens /fin/ a plus d’accord que /faible/. On
observe également qu’une phrase dont les mots sont très fréquents sera plus difficile à traiter par
les humains : cela peut s’expliquer par le fait que les mots du contexte sont peu discriminants. Les
autres caractéristiques liées au désaccord sont le nombre de synonymes du mot-cible et sa fréquence
d’emploi.
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On retrouve les mêmes caractéristiques pour les systèmes, avec toutefois comme facteur le plus
marqué le nombre de sens du mot-cible : plus celui-ci est polysémique plus les scores ont tendance
à baisser, cette caractéristique n’étant pas significative pour les annotateurs. On peut l’expliquer
par la difficulté qu’ont les systèmes à proposer des substituts différents pour les différents sens des
mots-cibles : bien souvent les réponses sont très proches et les substituts proposés sont identiques.

S’il est bien entendu possible d’envisager de nombreuses interactions entre les variables, nous avons
avant tout voulu observer les trois sous-ensembles du jeu de test correspondant aux trois catégories
grammaticales des mots-cibles. Les corrélations calculées sur chacun de ces sous-ensembles sont
indiquées dans la table 2.

Mesure Adjectifs Noms Verbes
Entropie rang du sens (0,43)

fréq. mot-cible (0,22)
fréq. mot-cible (0,38)
nb. de sens (0,27)
fréq. mots phrase (0,25)

rang du sens (0,39)
fréq. mots phrase (0,26)
fréq. mot-cible (0,23)

OOT rang du sens (0,43)
nb. de synonymes (0,27)

nombre de sens (0,40)
complexité phrase (0,23)
nb. de synonymes (0,22)

nombre de sens (0,52)
nb. de synonymes (0,29)
rang du sens (0,22)
complexité phrase (0,21)

TABLE 2 – Facteurs de la difficulté par catégorie (par ρ décroissant)

On constate que les caractéristiques impliquées diffèrent d’une catégorie à l’autre. Si la difficulté de
traitement des adjectifs est liée aux facteurs que nous venons d’évoquer, d’autres caractéristiques,
cette fois liées à la phrase, émergent dans le cas des noms et des verbes. On observe qu’une phrase
dont les mots sont très fréquents sera plus difficile à traiter par les humains, ce qui peut s’expliquer
par le fait que les mots du contexte sont peu discriminants. Dans le cas des systèmes, la complexité
syntaxique est assez logiquement un obstacle pour une analyse fine du contexte (notamment si
les mots syntaxiquement reliés sont à grande distance de la cible, ce qu’une approche par fenêtre
graphique aura du mal à capter) : il est donc logique d’observer un impact plus grand pour les verbes
et les noms, même si la tendance générale va dans ce sens pour les adjectifs.

Au-delà de corrélations isolées, et de façon encore exploratoire, nous avons construit deux modèles
linéaires multiples, pour prédire le OOT et l’entropie à partir des variables étudiées. Le modèle
prédictif du score OOT est bien plus efficace (R2 = 0, 37, soit 37% de la variance expliquée) que
celui de l’entropie (19%) : ceci montre bien que de nombreux autres facteurs interviennent, surtout
pour l’annotation humaine. La complexité des interactions entre les différentes variables explicatives
nécessitera elle aussi un examen plus approfondi.

5 Conclusion

Ces résultats montrent le rôle central des caractéristiques inhérentes au mot-cible pour expliquer la
dispersion des annotations. C’est le cas de la fréquence du mot, du nombre de synonymes, et surtout
de la fréquence des sens d’un même mot-cible. Ce sont donc les mots polysémiques, fréquents et
pour lesquels les synonymes disponibles sont nombreux qui posent le plus de problème dans ce type
de tâche manuelle. Peu de caractéristiques liées à la phrase ne semblent avoir d’importance centrale,
si ce n’est la fréquence moyenne des mots qui la composent. Les performances des systèmes sont
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également liées aux caractéristiques sémantiques des mots, et en particulier, outre les traits que nous
venons de citer, le degré de polysémie du mot-cible. Cependant, l’examen des performances des
systèmes fait plus nettement apparaître des facteurs liés à la phrase. Notons que des corrélations
peu marquées sont sans doute explicables par certains choix faits en amont pour la sélection du
jeu de test, conçu de façon à sélectionner des phrases ayant de bonnes propriétés pour l’annotation
(mots polysémiques ayant une fréquence minimale, phrases bien formées et autonomes). Il serait
peut-être intéressant, pour de futurs jeux d’évaluation de ce type, d’inclure des items montrant plus
de variations sur ces dimensions dont on sait qu’elles ont un impact sur leur traitement.

Comme nous l’avons évoqué, un modèle linéaire multiple basé sur ces variables n’est que partiellement
capable de prédire la facilité qu’ont les humains de proposer des substituts. L’étude des résidus de ce
modèle nous permet toutefois d’identifier des pistes pour affiner l’identification des caractéristiques
liées à cette tâche. C’est le cas notamment de la notion de figement ou de prototypicité de certains
emplois : ainsi, éplucher des pommes de terre ou interpréter le rôle ont entraîné des accords supérieurs
à ceux prévus par le modèle. A l’inverse, des collocations moins marquées ont eu l’effet inverse,
comme fonder la responsabilité, archétype grossier, direction idéologique. Il nous reste donc à
explorer ces pistes à l’aide de mesure d’association en corpus notamment.
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RÉSUMÉ 
L'objectif de cette étude est d'expérimenter l'intégration d'une nouvelle forme d'évaluation dans un 
correcteur orthographique et grammatical. L'« anticorrecteur » a pour objet de mesurer le taux de 
réussites orthographiques et grammaticales d'un texte sur certains points jugés difficiles selon la 
littérature et une observation d'erreurs en corpus. L'évaluation du niveau d'écriture ne se base plus 
uniquement sur les erreurs commises, mais également sur les réussites réalisées. Une version bêta 
de ce nouveau mode d'évaluation positive a été intégré dans le correcteur Cordial. Cet article a pour  
but de discuter de l'intérêt de ce nouveau rapport à l'orthographe et de présenter quelques premiers 
éléments   d'analyse   résultant   de   l'application   de   l'anticorrecteur   sur   un   corpus   de   productions 
variées en matière de niveau d'écriture et genre discursif.
Ici, un résumé en français (max. 150 mots). Times, 10pt.

ABSTRACT 
The ”anticorrecteur”: a positive evaluation module for spell and grammar checking
This study aims at testing out a new form of evaluation for spell and grammar checking. A new 
tool, called "anticorrecteur", was integrated in Cordial, a French spell and grammar checker, for  
measuring success rates in common spelling difficulties defined according to literature in French  
language teaching and corpusbased analysis. This module proposes to assess spelling skills not 
only against errors, but also by taking successes into account. This paper presents a first experiment 
of   such  a  positive  evaluation  by  exploring   results  given  by   the  "anticorrecteur"  applied  on  a 
diversified corpus in terms of level of literacy and genre.

MOTSCLÉS :  correction   orthographique,   correction   grammaticale,   évaluation   positive, 
didactique du français écrit, zone de résistances, analyse de corpus diversifié

KEYWORDS:  spell  checking,  grammar  checking,  positive  evaluation,  written  French   language 
teaching, resistance zone, diversified corpus analysis

Notre  étude  présente   l’anticorrecteur,  un outil  d'évaluation  positive  fondé   sur   la  détection  des 
réussites orthographiques. Après avoir indiqué  les appuis théoriques et les enjeux de l'évaluation 
positive, nous proposons une typologie des réussites orthographiques à détecter, puis présentons le 
fonctionnement et une première exploitation des résultats de la version bêta de l’anticorrecteur.
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Vers une évaluation positive des pratiques orthographiques

De nombreuses études indiquent une baisse du niveau de maîtrise de l'orthographe par les français 
(cf.  Martin  Lacroux,  2015,  Andreu  et   al.,  2014 ;  Manesse,  Cogis,  2007)   et   l’apparition  d’une 
fracture sociale entre d'un côté une « élite » qui écrit correctement et de l'autre des francophones 
qui   ne   maîtrisent   pas   correctement   l'écrit   (Chervel,   2008).   Face   à   ce   constat,   de   nouveaux 
dispositifs didactiques sont envisagés permettant à la fois une amélioration du niveau de maîtrise 
de l'orthographe et une dédramatisation de celleci. C'est dans ce contexte qu'est apparue la notion 
d'évaluation positive (Brissaud, Mortamet (eds), 2015). 

Ces nouveaux dispositifs reposent sur l'idée que la description des réussites orthographiques permet 
de mesurer l'acquisition de compétences d'écriture tout en constituant une aide à l'apprentissage 
(Cogis et al., 2015) en portant un regard différent sur l'erreur (Gonac'h, 2015). Fisher et Nadeau 
(2014) montrent ainsi les effets bénéfiques des « dictées innovantes » qui proposent une correction 
collective des productions d'élèves,  poussant  ceuxci  à  justifier  leurs  choix de graphie.  D'autres 
projets   font  varier   les   situations  de  production  et  décrivent   l'erreur  non   seulement   comme  un 
symptôme   d'une   mauvaise   application   d'une   règle   mais   surtout   comme   une   variation   liée   à 
plusieurs   facteurs  –  le contexte  stressant  de la  dictée  par  exemple  (Anxionnaz,  2015,  Gonac'h,  
2015, Lenfant, 2015). Enfin, des dispositifs didactiques proposent des évaluations « plus justes », 
comme le « barème graduel » (Anxionnaz, 2015) qui permet d’évaluer le taux de réussite sur trois 
difficultés reconnues du français : l’accord verbal, l'accord au sein du groupe nominal et le lexique. 
L'enseignant   identifie   les  « zones  d'erreur  potentielles »  et  comptabilise   les  zones  correctement 
écrites. La progression de l’élève peut ainsi être évaluée et servir de moteur pour une amélioration.

Notre étude propose d'adapter l'idée d'évaluation positive à un contexte de production différent de 
celui  du  milieu   scolaire   :   l'utilisation  d’un  correcteur  orthographique  et  grammatical,   dans  un  
environnement numérique, par une population plutôt adulte. Cette proposition semble séduire un 
ensemble   varié   d'usagers,   comme   l'indique   une   enquête   de   satisfaction   menée   sur   le   site 
www.   cordial     enligne   .fr/  et   sur   la  page  Facebook  du  correcteur  du  24  au  30   juin  2015.  Cette 
enquête a été  réalisée auprès  de locuteurs du français langue maternelle dont 79 % de femmes, 
63 % de personnes entre 18 et 34 ans, 26 % entre 35 et 50 ans et 10 % ayant plus de 51 ans. Sur les 
239 réponses obtenues, 87 % des participants se disent tentés par l'utilisation d'un outil évaluation 
positive,  et  ce,  quelle que soit  leur  opinion sur  leurs  problèmes en orthographe qui,  pour 80 % 
d'entre eux, sont davantage liés à de l'étourderie plutôt qu'à des difficultés récurrentes de français. 
Bien que cette  fonctionnalité  semble séduire les utilisateurs,  aucun correcteur orthographique et 
grammatical n’a aujourd’hui proposé ce type de système.

« Zones de résistances » et réussites orthographiques

Un   outil   d'évaluation   positive   repose   en   premier   lieu   sur   la   détection   des   « zones   d'erreur 
potentielles ».  En  effet,   le  calcul  du  nombre  de  nonerreur   (taux  de  réussite)  ou  d'erreur   (taux 
d'échec) ne peut se faire sans identification des candidats à l’erreur. Afin de définir ces candidats,  
nous  utilisons   la  notion  de  « zones  de   résistances »   définies  par  Roubaud   (2014)   comme  des 
« secteurs linguistiques [qui] résistent à l'enfant » (op. cit : 120). Ces zones de résistances seraient 
définies à la fois par la complexité d'une règle et la fréquence d'une erreur par rapport à cette règle.
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Les études des erreurs manuscrites comme tapuscrites sont variées tant au niveau de l'objet que de 
la population étudiée : Souque (2009, 2014) s'intéresse aux écrits d'étudiants, Laurent (2012) aux 
erreurs   observées   dans   la   Wikipédia   française,   Katoozian   (2014)   aux   écrits   d'apprenants   en 
Français Langue Maternelle et Roubaud (2014) aux productions d'élèves du primaire. Cette série 
d'études permet de définir les zones de résistances comme zones sur lesquelles des erreurs sont 
fréquemment commises que ce soit chez des enfants ou des adultes. Leur identification repose donc 
sur l'identification de types d'erreurs fréquentes en français.

À cette notion de zone de résistance qui relève de la difficulté de réussir s'ajoute celle de la gravité 
ressentie à  la lecture d'une erreur. En 2012, le Groupe R.O.1  (2012) a mené  une enquête auprès 
d'enseignants et d'élèves afin de relever leur sentiment visàvis des difficultés de l'orthographe du 
français. L'enquête note par exemple que pour une majorité  de personnes interrogées, une erreur 
d'accord du participe passé est mieux acceptée car jugée plus difficile (ou moins évidente) qu'une 
erreur d'homophonie de type  trait  vs.  très. Cela renvoie à la notion d'acceptabilité  soulignée par 
Souque   (2014)  qui  explique  qu'un  énoncé   agrammatical,   soit   erroné,  peut  être  confronté  à  un 
énoncé   dont   la   grammaticalité   est   douteuse,   soit   un   énoncé   dont   l'acceptabilité   est   remise   en 
question. Tandis que certaines erreurs sont donc acceptables, car jugées difficiles à éviter au vu des 
nombreuses règles qui les régissent, d'autres sont moins acceptables.

1 « Zones de résistances » connues et attestées

En croisant les zones qui résistent identifiées par Roubaud (2014), les « réussites » à mesurer dans 
le barème graduel d'Anxionnaz (2015) et les difficultés peu acceptables relevées par l'enquête du 
Groupe R.O. (2012) , les zones de résistances principales peuvent être classées en cinq secteurs :

 segmentation en phrases ;
 accord verbal (dont les difficultés portant sur l'accord du participe passé) ;
 accord au sein du groupe nominal ;
 orthographe lexicale : doubles consonnes, noms composés, finales muettes, accentuation ;
 homophonie/homonymie (e.g. à vs. a, ce vs. se, on vs. ont, et vs. est).

2 Observatoire des erreurs sur Cordialenligne

Afin de mesurer la fréquence d'apparition de ces zones de résistance, nous exploitons les données 
fournies par  Cordialenligne, correcteur orthographique qui permet de corriger gratuitement ses 
écrits par soumission en ligne (www.   cordial     enligne   .fr/). L’observation porte sur les erreurs d’une 
population adulte qui n'est pas particulièrement confiante avec l’orthographe et la grammaire, mais 
qui reste soucieuse de bien écrire. Cette population, assez différente de celles des études décrites 
dans la section précédente, est sans doute plus représentative des utilisateurs d'outils de correction.

En 3 mois, 8 487 257 erreurs ont été   récoltées, dont 21,6 % qui nous intéressent car directement 
liées   aux   zones   de   résistance   listées   précédemment   et   pouvant   donner   lieu   à   des   stratégies 
d'amélioration. Le tableau 2 donne la fréquence de ces erreurs « résistantes ». Les 78,4 % restants 
relèvent principalement d'erreurs jugées plutôt acceptables, e.g. usage de la virgule (8 %), espaces 

1 « Rectifications Orthographiques », rassemblement de plusieurs universitaires.
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autour des signes de ponctuation (12,5 %), style « à revoir » (3,6 %). Cette répartition a été réalisée 
automatiquement à l’aide de l’outil de catégorisation des erreurs du correcteur utilisé.

% des erreurs nombre de cas

doubles consonnes 0,4 34 676

finales muettes (noms en é(e)(s)) 0,7 (0,03) 57 594 (2 612)

phrase incomplète 6,8 577 147

accord verbal 2,0 172 842

accord au sein du groupe nominal 4,4 370 710

homophonie/homonymie (a vs. à) 3,8 (1,4) 320 611 (120 992)

noms composés avec trait d'union 0,5 46 231

accentuation 2,9 246 764

Total des erreurs 21,6 1 826 575

TABLE 2 : Répartition des erreurs dans le corpus Cordialenligne

Parmi  les  erreurs  « résistantes »,   les  plus  fréquentes  sont   les  problèmes d'homonymie (dont   les 
problèmes d'accentuation font partie),  les accords au sein du groupe nominal et les difficultés à 
faire des phrases complètes. L'accord verbal, souvent mentionné dans les difficultés du français, ne 
représente finalement que 2 % des erreurs et les problèmes de doubles consonnes que 0,4 %. Cette 
répartition semble  montrer  que  parmi  les  « zones de résistance »  identifiées  auprès  des  enfants 
certaines résistent encore à l'adulte comme l'accord du groupe nominal et la gestion des accents 
alors que d'autres semblent plutôt bien maîtrisées (accord verbal, trait d'union, doubles consonnes). 
Ce corpus d'erreurs attestées a également servi de base pour la constitution de six listes utilisées par 
l'anticorrecteur pour détecter les différentes zones de résistance (cf. section suivante) :

 L_TDU : 9 948 mots entre lesquels un tiret est fréquemment ajouté à tort
 L_NCP : 449 noms composés pluriels qui sont fréquemment mal orthographiés
 L_ACC : 19 331 mots fréquemment mal accentués
 L_CON : 10 438 mots fréquemment mal orthographiés à cause d'une double consonne, soit 

par oubli de la double consonne, soit par dédoublement erroné d'une consonne
 L_EES : 339 noms se terminant en é(e)(s) fréquemment mal orthographiés
 L_SIM : 360 957 mots homonymes et paronymes fréquemment confondus

Fonctionnement de l'anticorrecteur

L’anticorrecteur  a  deux objectifs :  (1)  détecter  des  zones de  résistances  orthographiques  et  (2) 
vérifier que l'orthographe est correcte par rapport à la difficulté détectée. En d'autres termes, l'anti
correcteur cherche si du texte propice à une erreur "A" a été saisi et détecte si l'erreur "A" a été 
commise. Si l'erreur "A" n'est pas commise un message de félicitation est délivré. Par exemple, si 
le scripteur a écrit du texte comportant des groupes nominaux et qu'il n'a pas fait d'erreur d'accord  
du groupe nominal, l'outil félicite le scripteur sur ce point précis. 
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La version bêta de l’« anticorrecteur » traite 10 zones de résistance :

– Z_PHR : phrase complète (c'est pas possible!)
– Z_TDU : Trait d'union (Que fait tu là princesse ?)
– Z_NCP : Noms composés pluriels (elle baissa les yeux sur les choufleurs.)
– Z_ACC : Accentuation (etre)
– Z_GNP : Accord du groupe nominal masculin pluriel (que de bon films)
– Z_APP : Accord avoir + participe passé (il les a amené.)
– Z_AvA : Mot similaire à vs. a (Elle apprenait à ce battre, a manier les armes.)
– Z_CON : Doubles consonnes (apelle)
– Z_EES : Noms se terminant en é(e)(s) (activitées)
– Z_SIM : Mots similaires (Désoler, j'ai étais un peu souffrante la semaine dernière.)

Ces zones sont détectées par les « déclencheurs » suivant :

 présence d'une chaîne de caractères spécifique (Z_TDU, Z_AvA, Z_CON)
 présence d'un mot inclus dans une des listes d'erreurs fréquentes décrites dans la section 

précédente (Z_TDU, Z_NCP, Z_ACC, Z_CON, Z_EES, Z_SIM)
 analyse syntaxique détectant un groupe nominal (Z_GNP),
 analyse syntaxique détectant un verbe conjugué à un temps composé (Z_APP)
 déclenchement par défaut (Z_PHR). Une phrase est réputée complète tant que qu’aucun 

élément indispensable à sa formation n’est identifié comme manquant.
L’analyse   syntaxique   est   réalisée   par   l’analyseur   interne   du   correcteur   basée   sur   des   règles 
d'analyse floues prenant en compte la position des mots dans la phrase et les régularités statistiques 
(Laurent et al., 2015).

Pour  chaque  zone,   l'affichage  du  message  de  félicitation  est  annulé   si  une  erreur   relative  à   la 
difficulté en jeu est détectée par le correcteur. Le détail de ces « annulateurs » est donné cidessous.

 Z_PHR : absence de verbe, négation incomplète, absence des COD et/ou COI d'un verbe 
(bi)transitif ou absence d'un déterminant devant les noms sujets

 Z_TDU :  présence   erronée   ou   absence   d'un   trait   d'union   dans   un   mot   inconnu   du 
dictionnaire ou une construction syntaxique en nécessitant un (e.g.  interrogative)

 Z_SIM : confusion entre des homophones/homographes
 Z_AvA : confusion entre "à" et "a" (également détecté comme Z_SIM)
 Z_GNP : erreur d’accord en nombre et/ou genre dans un groupe nominal pluriel
 Z_ACC :  erreur   d’accentuation  dans  un  mot   inconnu  du  dictionnaire,   confusion   entre 

formes verbales ou problème d’accentuation d’une majuscule en début de mot
 Z_CON : doublement erroné de consonne ou oubli d'une consonne double
 Z_EES : mot inconnu dont la suggestion de correction est contenue dans la liste L_EES
 Z_NCP : mot inconnu dont la suggestion de correction est contenue dans la liste L_NCP
 Z_APP : erreur d'accord d'un participe passé précédé de l'auxiliaire avoir conjugué.
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Première exploitation des résultats de l'anticorrecteur

La version bêta de l’anticorrecteur n'a pas encore fait l'objet d'une enquête de satisfaction mais 
nous proposons dans cette section une première exploitation des résultats qui permet de donner un 
aperçu de la couverture de l'outil en mesurant la répartition des zones de résistance et de leur taux 
de réussite dans un corpus diversifié. Un corpus de test de 1 867 063 mots a ainsi été constitué afin 
de  représenter différents types de population dans différentes situations de communication : 

– écrits d’étudiants  de niveau différents (Rinck, Jacques, 2015) répondant à  des consignes 
différentes : dissertation niveau L2 (27 152 mots), notes de lecture niveau M2 (39 843 mots), 
lettres de motivation niveau M1 (6 552 mots), rapports de stage niveau L3 (66 857 mots) ;  

– posts de discussions  issus de  Wikipedia (64 425 mots, HoDac, Laippala, 2015), de « La 
Cabane »2 du projet Vikidia (32 861 mots) et du forum de santé enceinte.com (133 264 mots) ; 
– articles de presse issus de Rue89 (566 282 mots) et du média citoyen AgoraVox (929 827 
mots) (HoDac, Küppers, 2011).

Le corpus a été segmenté en phrases et pour chaque phrase l'anticorrecteur indique si une zone a  
été détectée et si cette zone a donné lieu à une félicitation. Une évaluation manuelle de la détection 
des zones Z_APP (Accord avoir + participe passé) et Z_AvA (Mot similaire à vs.a) a été réalisée 
sur 349 phrases sélectionnées aléatoirement dans tous le corpus. La détection des zones Z_APP 
montre une précision de 100 % (81 cas) et un rappel de 96,4 % (3 zones ratées). Celle des zones 
Z_AvA, 100 % de précision et de rappel. La détection d'erreur sur ces zones n'a pas été évaluée. Le 
tableau Error: Reference source not found indique pour chaque type d'erreur : 

– la proportion de phrases du corpus total présentant au moins une zone de résistance 
– le corpus affichant significativement plus/moins de zones (z>2)
– le taux de réussite sur la zone
– Corpus affichant le plus mauvais taux de réussite (aucun z>2)

Phrases contenant au moins une zone Taux de réussite
Nb Global (%) Min (%) Max (%) Global (%) Min (%)

Z_PHR 86761 100 87

Z_TDU 70046 80 Vikidia (55) 96

Z_NCP 2935 3 Rapport (10) 95 Forum (91)

Z_ACC 82839 95 92 Forum (68)

Z_GNP 47380 54 98 Forum (77)

Z_APP 15590 18 Rapport (35) 100 Forum (93)

Z_AvA 34954 40 98 Forum (77)

Z_CON 84190 97 98

Z_EES 15404 18 99

Z_SIM 84412 97 96 Forum (79)

TABLE 2 : Zones de résistances détectées et taux de réussite mesurés sur le corpus de test

2 « le coin des discussions des jeunes vikidiens » réservé aux 714 ans
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Les  premiers  éléments  d'analyse  montrent  que   les  zones   les  plus  fréquentes  sont   relatives  aux 
difficultés   d'ordre   lexical   (Z_ACC,   Z_SIM,   Z_CON).   Certaines   zones   de   résistance   (Z_NCP, 
Z_APP, Z_EES) sont rarement détectées (entre 3 et 18 % des phrases) et présentent un taux de 
réussite proche de 100 %. De façon globale, le taux de réussite est assez bon (entre 87 % et 100 %). 
L'accentuation est le secteur sinistré  de l’orthographe avec le plus faible taux de réussite global 
(92 %).  Les   souscorpus  présentent   finalement  peu  de  variations.  Les   zones  Z_APP  sont  plus 
fréquentes dans les rapports de stage (35 % de phrases), les lettres de motivation (22 %) et la presse 
(20 % chez Rue89). Elles sont plutôt sousemployées dans les dissertations (7 %), les discussions 
Vikidia   (8 %)   et   Wikipedia   (9 %).   Deuxième   constatation,   les   zones   Z_TDU   disparaissent 
significativement  des  discussions  Vikidia   (55 %)  et  dans  une  moindre  mesure  des  discussions 
Wikipedia (63 %). 

Les forums de santé obtiennent les plus mauvais taux de réussite dans presque toutes les catégories 
(e.g.   68 %  pour   Z_ACC,  77 %  pour  Z_AvA  et  Z_GNP,  79 %  pour   Z_SIM).  Les   discussions 
Vikidia et Wikipedia montrent des lacunes au niveau des zones Z_CON (96 % et 95 %) et Z_EES 
(92%  et  94 %),   sans  pour   autant  que   ces  écarts   soient   significatifs.  Les   corpus  présentant   les 
meilleurs taux de réussite sont les lettres de motivation, les écrits journalistiques et les rapports de 
stage. Si l'on prend en compte conjointement les taux de zones de résistances et les taux de réussite,  
il semblerait que ceux qui prennent et maîtrisent le plus de risques en matière de zone de résistance 
soient les rapports de stage et les écrits journalistiques, à l'inverse des lettres de motivation qui  
affichent des indices de prise de risque moindre.

Conclusion

Nous   avons   décrit   dans   cet   article   la   première   version   d'un   outil   d'évaluation   positive   de 
l'orthographe.   À   notre   connaissance,   l'anticorrecteur   est   le   premier   à   proposer   un   service 
d'évaluation positive de l'orthographe automatique qui ne s'adresse pas spécifiquement à des élèves 
apprenants. Le fait de baser la sélection des zones de résistances sur une analyse de corpus et une 
revue de littérature lui permet  d'être un outil  personnalisé  pour des scripteurs francophones qui 
prend en compte les erreurs effectivement commises.

La     liste   des   réussites   détectées   est   amenée   à   être   augmentée   en   fonction   de   l’intérêt   des 
utilisateurs.  Le   système   de   détection   bêta   des   zones  de   résistance  n'évalue   que   peu   de   types 
d'erreurs. Par conséquent, les résultats obtenus ne sont pas représentatifs du niveau d'écriture des 
auteurs  du   fait  de   l'absence  de  couverture  de   l'ensemble  des   fautes   relevées  par   le  correcteur. 
Malgré cet état bêta du module, nous avons tout de même pu implémenter des zones de résistances 
touchant à différents niveaux de maîtrise du français et proposer une première analyse en corpus 
des réussites orthographiques.

Notons   enfin   que   la   taille   du   document   n’influence   en   rien   l’apparition   des   messages   de 
félicitations. En effet, le principe est de féliciter le scripteur dès les premières phrases élaborées. 
Certes,  une petite faute dans un document  long ne reflète  pas  une diminution des  compétences 
orthographiques, mais le parti pris est d’attirer néanmoins son attention sur la relecture de ce point 
en particulier.
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RÉSUMÉ
Dans cet article, nous proposons une méthode d’appariement de contenus d’actualité multimédias,
considérant les exigences à la fois sémantiques et temporelles du besoin d’information. La pertinence
d’une vidéo pour un article de presse est mesurée par deux indices, l’un saisissant la similarité de leurs
contenus, l’autre la cohérence de leurs dates d’édition. Nous présentons également une méthodologie
d’évaluation s’affranchissant des standards comparant les résultats du système à des résultats de
référence, en soumettant les paires de documents proposées automatiquement à un panel d’utilisateurs
chargé de juger de leur pertinence.

ABSTRACT
Pairing On-line News Articles to Videos : Selection Strategies and Evaluation Methods

Here, we propose a multimedia-content pairing method taking into account both semantic and
temporal parameters : relevance is computed using on one hand content similarity, on the other hand
publication time proximity. We present also an evaluation method in which documents pairs are
presented to users for judgment.

MOTS-CLÉS : recherche d’information, articles en ligne, corpus vidéos, évaluation.

KEYWORDS: information retrieval, on-line news articles, videos collection, evaluation.

1 Introduction

La presse a connu ces dernières décennies de nombreuses transformations, notamment depuis la fin
des années 90 lorsque les organismes de presse ont commencé à proposer leurs contenus au format
numérique, accessibles directement sur le web (Zouari, 2007). Depuis, les modes de consommation
de l’information continuent d’évoluer et, aujourd’hui, on observe dans quantité de sites de presse
une offre multimédia de l’information, notamment des vidéos que les utilisateurs semblent apprécier
puisque la tendance est à l’augmentation de ce mode d’accès à l’information (Newman et al., 2015).

Face à la multitude d’articles publiés chaque jour, ainsi qu’une production quasi continue de vidéos
d’information, comment faire le lien entre les données de ces différentes sources ? Les travaux
que nous menons relèvent de cette problématique : avec pour partenaires d’une part des sites de
presse publiant quotidiennement des articles qu’ils souhaitent assortir d’une vidéo ; d’autre part des
producteurs de contenus vidéos alimentant également quotidiennement une collection, notre objectif
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est d’apparier 1 l’une d’elles à chacun des articles traités. La tâche est doublement contrainte, à la fois
par des critères de similarité de contenu et des critères temporels, afin de garantir à l’utilisateur final
une cohérence documentaire dans son parcours de page web.

Dans cet article, nous présentons une méthode d’appariement article - vidéo basée sur des modèles de
recherche d’information, en rappelant brièvement les travaux relevant de problématiques comparables.
Nous discutons ensuite de l’évaluation des performances du système, mise en perspective avec les
méthodes classiques d’évaluation en recherche d’information, en témoignant de la difficulté d’adapter
ces protocoles aux données de notre étude, et en proposant un modèle adapté à notre problématique.
Nous présentons finalement les conclusions et perspectives de ces travaux.

2 Association de contenus médias

Les données qui constituent notre corpus sont des documents vidéos décrits textuellement par un titre,
un résumé et éventuellement une liste de mots-clés, provenant de différents producteurs de contenus,
couvrant différentes thématiques. Au total, plus d’une cinquantaine de producteurs distincts nous
font parvenir des vidéos. Parmi les plus actifs, on peut notamment citer Euronews, TF1, BFM, AFP,
France 24 ou Europe 1 dont les contenus relèvent essentiellement d’actualités politiques, économiques
et sociétales d’étendue nationale et internationale ; Fashion TV, Zoomin ou Public pour l’actualité
people ; ainsi que d’autres plus marginaux tels que Doctissimo, RMC Sport, Journal du Geek, ...
S’ajoute à cette hétérogénéité de contenus une diversité formelle puisque les tailles des résumés
varient d’une phrase unique pour certains à une dizaine de paragraphes pour d’autres. Chacune des
vidéos intégrées à la collection est également décrite par un ou plusieurs thèmes indexés dans une
nomenclature thématique à 24 entrées 2, élaborée par les utilisateurs du système. En moyenne, et en
fonction de l’actualité médiatique, ce sont 600 nouvelles vidéos qui sont indexées chaque jour au sein
d’une collection en comptant plusieurs centaines de milliers.

Les articles, données d’entrée du système développé, nous arrivent sous forme d’URLs desquelles
on extrait 3 les contenus utiles à sa représentation, données textuelles telles que le titre et le corps de
l’article, et métadonnées telles que la date et le site diffuseur. Ces sites sont nombreux, mais comme
pour les vidéos, seuls certains envoient régulièrement de nouveaux articles à traiter : parmi eux, des
sites d’information généraliste tels que 20 minutes, Europe 1, Metro ou Atlantico ; des aggrégateurs
de contenus tels que Portail Free ; des sites de presse quotidienne régionale tels que La Provence, La
République du Centre, Le Progrès ou Midi Libre. Quelques milliers d’articles sont quotidiennement
reçus de ces différentes sources pour traitement.

Nous construisons notre système d’appariement article - vidéo en divisant la tâche globale en deux
modules distincts que sont : (1) un module de recherche d’information ; (2) un module de filtre et
d’ordonnancement des résultats.

1. On parle ici d’appariement plutôt que d’association, car l’objectif est bien de proposer une vidéo pour chaque article, et
non de retrouver toutes les vidéos de la collection qui y sont liées. En des termes de recherche d’information, les performances
à atteindre relèvent de la précision à un document.

2. Il s’agit de thèmes génériques classiques de la presse écrite, tels que Politique, International, Sports ; Santé-Beauté ; ...
3. Via le programme de parsing html Goose (https ://github.com/jiminoc/goose/wiki), spécialisé dans l’extraction d’article
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2.1 Recherche d’information

L’actualité en ligne et en direct étant devenue omniprésente, on dispose avec elle d’une ressource en
données dont l’étendue pose de nouveaux défis. La fin des années 90 a vu émerger de nombreux tra-
vaux autour de la problématique de Topic Detection and Tracking (Allan et al., 1998), particulièrement
autour de corpus en anglais. Elle se donne pour objectif l’identification et le suivi d’actualités dans
un flux d’informations. Pour satisfaire cet objectif, l’une des tâches fondamentales est la recherche
en corpus de toutes les mentions relatives à un même fait. Différents enjeux guident les études sur
corpus d’actualité, parmi lesquels on peut citer : la recherche en temps réel d’actualités similaires
pour la génération de résumé multi-documents, décrit dans (Radev et al., 2001) ; la classification de
contenus d’actualité en fonction de l’autorité des sources y référant et de leurs thématiques, proposé
dans (Del Corso et al., 2005) ; l’association d’articles de presse à des contenus en ligne tels que des
billets de blog, ou des contenus de réseaux sociaux. Ces derniers types de travaux présentent la tâche
comme une problématique de recherche d’information, dont la requête est un article et le résultat un
ensemble de contenus similaires. Tandis que (Ikeda et al., 2006) s’attachent à la description de leur
modèle de recherche d’information vectoriel, considérant l’hétérogénéité des structures des billets
de blogs et des articles dans la représentation des contenus, (Tsagkias et al., 2011) proposent une
comparaison de différentes modélisations de l’article pour optimiser les performances du système
construit.

En s’inspirant essentiellement de ces travaux, notre algorithme de recherche d’information est
développé sur le classique modèle vectoriel de (Salton et al., 1975), où les documents, articles et
vidéos, sont représentés par le vecteur de leur termes 4, extraits de la chaîne de traitement suivante :
(1) Tokenization ; (2) Lemmatisation ; (3) Filtre sur catégories syntaxiques (on ne conserve que les
noms, verbes, adjectifs, numéraux et abréviations) ; (3) Repérage des entités nommées ; (4) Repérage
des termes thématiquement marqués (par comparaison à une ressource terminologique construite
manuellement et régulièrement mise à jour par de nouvelles entrées, intégrant des termes représentatifs
d’une thématique particulière 5) ; (5) Exclusion des mots-vides.

Les termes extraits de cette chaîne de traitement sont pondérés dans le vecteur via la méthode TF*IDF,
et les entités nommées, ainsi que les termes extraits de la ressource thématique, sont privilégiés grâce
à l’attribution d’un coefficient spécifique (i.e. on multiplie leur TF par 2 voire 3 selon que le terme
apparaît dans le titre ou dans le corps de texte). C’est ensuite le calcul du cosinus de l’angle formé par
le vecteur de l’article avec chacun des vecteurs vidéos de l’espace qui permet d’obtenir un score de
similarité pour chacune des paires article-vidéo candidates.

2.2 Ordonnancement et seuil de scores

Considérant l’ancrage de nos données dans l’actualité, la pertinence d’une vidéo en réponse à un
article dépend également de paramètres temporels. Prenons l’exemple ci-dessous présentant un
résultat du système ; le score de similarité cosinus des deux documents est de 0.49, mais ils ne relatent
manifestement pas le même événement au regard des 369 jours séparant leurs publications respectives.

4. On considère comme requête l’intégralité du contenu des articles, (Tsagkias et al., 2011) ayant conclu que cette
représentation conduisait à de meilleures performances que celle considérant le titre seul.

5. Comme ligue des champions ou open d’Australie pour le sport ; cours des comptes ou banque centrale européenne pour
l’économie, etc.)
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Article publié le 05/02/2016 - Athlétisme : Lavillenie pour reprendre son envol en salle à Karlsruhe
Vidéo produite le 31/01/2015 - Athlétisme Karlsruhe : Victoire pour Lavillenie - 31/01

De récents travaux se sont intéressés à la prise en compte de la dimension temporelle dans l’or-
donnancement de résultats de recherche d’information, en travaillant notamment sur la presse en
ligne : ainsi, (Dong et al., 2010) et (Dakka et al., 2012) considèrent différents types de requêtes en
fonction de leur sensibilité temporelle, et proposent différents scénarios de recherche d’information
associés. (Dong et al., 2010) décrivent un modèle de classification de l’ancrage temporel basés sur
des caractéristiques d’horodatage et d’hypertexte spécifiques aux corpus web ; (Dakka et al., 2012)
observent la distribution dans le temps des résultats pertinents d’un article, pour en identifier les
périodes importantes.

Dans notre étude, on dispose pour les articles comme pour les vidéos de la date de publication précise
qui constitue une donnée temporelle fiable, et la très grande majorité d’entre eux décrivant des faits
d’actualité, les articles sont tous considérés comme sensibles au critère temporel. Dans un premier
temps, il s’agit donc de saisir le degré de proximité temporelle entre un article et une vidéo, puis
de combiner ce score à celui de similarité thématique, pour ordonnancer les résultats de recherche
d’information en fonction de ces deux critères.

S’agissant du score de proximité temporelle, noté score_date, nous proposons une fonction privilégiant
en réponse à une requête la vidéo la plus récente lorsqu’elle existe, sans éliminer de façon drastique
celles qui sont plus éloignées temporellement. L’unique variable de la fonction est la distance en
nombre de jours séparant la date de publication de l’article et la date de production de la vidéo, et
on observe sur sa courbe, présentée en figure 1, que les vidéos très récentes par rapport à un article
(du jour-même ou de la veille) ont un score_date élevé (respectivement 2.2 et 1.7), et que les plus
anciennes ensuite ont des scores variant de 1.7 à 0.95, valeur limite de la fonction.

FIGURE 1 - Courbe de la fonction score_date FIGURE 2 - Distribution des appariements en fonction des scores

de similarité thématique et de proximité temporelle

S’agissant de la fonction d’ordonnancement des résultats, considérant le score_date et le score_cosinus
d’une vidéo pour un article, nous avons observé les données d’une première série de tests du
système, en distinguant deux ensembles que sont, d’une part, les appariements article/vidéo qu’un
utilisateur a jugés pertinents, d’autre part, ceux qu’il a jugés non pertinents 6. On considère alors
ce problème d’ordonnancement comme relevant d’une classification binaire, dont les instances,

6. cf section 3 pour préciser ce qu’on l’on considère comme appariements pertinent et non pertinent
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représentant des paires article/vidéo, seraient décrites par un vecteur de caractéristiques à deux
dimensions (score_date et score_cosinus) et seraient à catégoriser soit dans la classe des appariements
pertinents, soit dans celles des appariements non pertinents. C’est sur un ensemble restreint de données,
d’à peine un millier d’appariements récupérés sur une semaine d’évaluation, et échantillonnés de
manière à considérer la diversité des thématiques et des producteurs de contenus caractérisant
nos données, que nous apprenons ce modèle. Étant donné le peu de variables considérées dans la
description des instances d’apprentissage, on oriente notre choix de modèle vers un SVM linéaire,
qui semble adapté à la séparation de deux classes de données dans un espace bidimensionnel tel que
le nôtre. La figure 2 en propose une représentation, dans laquelle on distingue deux ensembles de
points : Les bons appariements (correspondant aux points rouges) se concentrent majoritairement
aux valeurs de score_date correspondant à une production vidéo datant du jour de la publication
de l’article (score_date = 2.2) ou de la veille (score_date = 1.7). Parallèlement, la majorité des
mauvais appariements (correspondant aux points bleus) sont concentrés dans une portion inférieure de
l’espace, que l’hyperplan tracé - calculé par le SVM - permet d’isoler. Ainsi, on considère désormais
qu’une vidéo est pertinente pour un article si la situation de la paire qu’ils forment dans cet espace est
supérieure au séparateur, et le degré de pertinence d’un appariement est proportionnel à la distance
séparant sa représentation ponctuelle de cette droite : plus il en est loin, meilleur il est.

3 Évaluation des performances du système

Le paradigme de Cranfield, décrit dans (Cleverdon, 1967), reproduit en conditions expérimentales
une situation de recherche d’information, et la majorité des travaux de ce domaine évaluent les
performances de leurs systèmes par cette méthode : elle nécessite de sélectionner a priori un ensemble
fini de requêtes, auxquelles est respectivement associé un ensemble fini de résultats jugés pertinents
par un évaluateur, extraits d’une collection figée de documents. L’ensemble de test ainsi constitué sert
de base de comparaison aux résultats automatiques, qui sont évalués en termes de précision (taux
de résultats automatiques correspondant à des résultats de référence) et rappel (taux de résultats de
référence retrouvés par le système). Cette rapide description permet de constater que ce protocole
d’évaluation n’est adapté ni à notre problématique (qui est de ne retourner qu’une vidéo pertinente
pour un article), ni à nos données dont le dynamisme est une des caractéristiques principales :
Comment sélectionner pour un article un ensemble de résultats sachant que la collection de vidéos
évolue sans cesse ? De précédents travaux - (Buckley & Voorhees, 2004; Sakai & Kando, 2008)
- discutaient déjà des biais de cette méthodologie, concernant en particulier la subjectivité et la
non-exhaustivité des résultats de référence pour une requête. Par ailleurs, contrairement aux systèmes
de recherche d’information classiques, la collection de documents n’est pas exhaustive relativement à
toutes les requêtes traitées : autrement dit, tous les articles reçus n’ont pas nécessairement de vidéo
associée en base. Le système développé doit considérer cette spécificité, et préférer ne proposer aucun
résultat pour de tels articles, plutôt qu’un ou plusieurs résultats erronés.

Pour évaluer les performances de notre système d’appariement article/vidéo, on présente ses résultats
à un ensemble de 5 utilisateurs spécialistes des contenus médiatiques. Une interface dédiée à cette
tâche propose, pour chaque article, la liste des 5 meilleures vidéos retournées par le système (si
toutefois elles existent), et l’utilisateur a alors plusieurs choix devant lui : (1) Sélectionner une des
vidéos proposées automatiquement ; (2) Sélectionner une vidéo hors des propositions du système,
s’il considère qu’aucune n’est pertinente ; (3) Ne rien sélectionner s’il estime qu’aucune vidéo de
la collection n’illustre correctement l’article. Ces choix manuels forment un ensemble de référence,
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auquel sont comparés les résultats automatiques, que l’on évalue comme des résultats de classification
binaire, dont les deux classes sont celle des articles ayant des résultats en base (notée VIDEO), et celle
des articles n’ayant aucun résultats en base (notée NO VIDEO). Les éléments de la classe VIDEO sont
ensuite subdivisés en différents cas, selon le degré de corrélation entre les résultats automatiques et la
sélection manuelle : on considère comme très bons les cas où l’utilisateur sélectionne la première
vidéo proposée par le système (noté First) ; comme moins bons les cas où il sélectionne l’une des
autres du top 5 (noté Top 5) ; comme mauvais ceux où il sélectionne une vidéo qui n’a pas été
proposée automatiquement (noté Outside). La table 1 présente les résultats de cette évaluation sur
31966 articles traités entre février et avril 2016 : on peut alors mesurer le rappel et la précision de
chacune des deux classes : la classe VIDEO obtient une précision de 0.75, et un rappel de 0.65 ; la
classe NO VIDEO obtient une précision de 0.68, et un rappel de 0.78. On peut également mesurer
un score s’apparentant à une mesure d’exactitude, en comparant le taux de résultats automatiques
correspondant exactement à la sélection manuelle, relativement à l’ensemble des cas : on obtient ainsi
un score de (6501+12610)/31966 = 0.6 pour cette métrique.

````````````Système
Référence

VIDEO NO VIDEO

VIDEO
First 6501

3604Top 5 398
Outside 3026

NO VIDEO 5897 12610

TABLE 1 – Matrice de confusion présentant la répartition des articles traités et évalués entre février et
avril 2016

4 Conclusions et perspectives

Nous avons proposé un modèle d’appariement d’articles en ligne et de vidéos d’information basé à
la fois sur des méthodes de recherche d’information considérant la similarité des contenus, et des
méthodes de ranking considérant la proximité temporelle, cherchant ainsi à répondre à la double
contrainte posée par la requête. Les spécificités de notre corpus, notamment le fait qu’il s’agisse de
Français, ainsi que celles de notre problématique dont l’objectif est la précision du premier document,
a rendu nos résultats difficilement comparables à ceux de l’état de l’art disposant majoritairement de
corpus en anglais et d’ensembles de test attestés. Nous envisageons donc dans la poursuite de ces
travaux la mise en place d’un ensemble de test représentatif du corpus, en considérant notamment dans
la sélection des requêtes la variation des thématiques et des sites diffuseurs. Si cet échantillonnage
est important, c’est que les performances du système dépendent fortement des articles dont il doit
satisfaire le besoin d’information : tous les sites diffuseurs n’ont pas le même niveau d’attente (certains
demandent un résultat pour chaque article, quitte à ce qu’il ne soit pas son exacte illustration, tandis
que d’autres, insistant sur la pertinence du lien, s’y refusent absolument) ; ni la même nécessité de
fraîcheur du résultat ; ni la même prédominance d’entités nommées (par exemple, la majorité des
articles liés à la thématique International semblent contenir des entités nommées de type lieu qu’une
sur-pondération dans le vecteur des termes permettraient de représenter plus pertinemment ; de même
pour les entités personne des articles People). Les perspectives actuelles de cette étude sont donc à la
mise en place de parcours de recherche personnalisés, en fonction de l’article passé en requête.
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RÉSUMÉ
Il est d’usage de mesurer les performances d’un système de résumé automatique en utilisant la
métrique ROUGE. Malheureusement, cette métrique n’est pas appropriée pour des approches non
supervisées. Nous montrons qu’il est cependant possible d’effectuer une optimisation pour une
solution approchée de ROUGE-n en utilisant une fonction objective fondée sur une version pondérée
par document de ROUGE : "document-weighted ROUGE". Cette méthode permet d’obtenir des
performances au niveau de l’état de l’art pour des systèmes de résumé automatique pour le français et
l’anglai. Et ceci malgré le fait qu’il n’y ait pas de corrélation entre la métrique ROUGE pondérée au
niveau des documents et les jugements humains, contrairement à la métrique ROUGE originale. Ces
résultats suggèrent l’existence en théorie d’une relation d’approximation entre ces deux métriques.

ABSTRACT
Approximate summary optimisation for selections of ROUGE

It is standard to measure automatic summariser performance using the ROUGE metric. Unfortunately,
ROUGE is not appropriate for unsupervised summarisation approaches. On the other hand, we
show that it is possible to optimise approximately for ROUGE-n by using a document-weighted
ROUGE objective. Doing so results in state-of-the-art summariser performance for single and multiple
document summaries for both English and French. This is despite a non-correlation of the document-
weighted ROUGE metric with human judgments, unlike the original ROUGE metric. These findings
suggest a theoretical approximation link between the two metrics.

MOTS-CLÉS : résumé automatique, couverture maximale, évaluation.

KEYWORDS: automatic summarisation, maximum coverage, evaluation.

1 Introduction

A standard metric in automatic multi- and single-document summarisation is ROUGE. Certain
variants of the metric have been shown to correlate well with human judgments (Lin, 2004). In
particular, ROUGE-2 is the ROUGE variant shown to correlate best with human judgments.

While it is impossible to directly optimise for these variants in unsupervised summarisation systems,
a state-of-the-art unsupervised summariser optimises for a sort of document-weighted coverage
version of ROUGE-2 (Gillick & Favre, 2009). However, optimisation of this coverage version does
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not seem to imply optimisation of the original ROUGE metric. Moreover, we show in this paper
that the document-weighted metric scores in themselves do not exhibit any correlation with human
judgments as certain selections of ROUGE do. Despite this fact, state-of-the-art ROUGE scores for
systems optimising for the document-weighted metric are achieved by (Gillick & Favre, 2009). We
therefore take up study of this seemingly contradictory situation from an empirical point of view :
we want to obtain more comprehensive empirical evidence for or against the correlation between
document-weighted optimisation and corresponding ROUGE scores.

In this paper, we consider the direct consequences of optimising for separate document-weighted co-
verage versions of variants of ROUGE that have been shown to correlate most with human judgments.
Our results follow that of (Gillick & Favre, 2009), showing that optimising for the document-weighted
coverage version of the metric generally yields improvements in the corresponding ROUGE variant.
The results are surprising given the non-correlation with human judgments.

We carry out our experiments over both French and English data, for both single- and multi-document
summarisation. In doing so, we introduce a new single-document summarisation dataset for French,
within the legal text domain, and provide the first results for this dataset with a state-of-the-art
summariser.

2 ROUGE

Let g be an n-gram and R and S be multiset representations of reference and system summaries,
respectively. We define the intersection A ∩ B of two multisets A, B as a multiset containing all
multiples of elements shared between A and B. The ROUGE-n score of a system summary S with
respect to R is defined as follows, where sums are over n-gram types (and not tokens) (Lin, 2004). 1

ROUGE-n(S) :=

∑
g∈S |{g|g ∈ S} ∩ {g|g ∈ R}|∑

g∈R |{g|g ∈ R}| (1)

In extractive summarisation, it is impossible to optimise for ROUGE-n using just the input document
as in unsupervised summarisation. Indeed, replacing the reference summary by the input document
makes all sentences of the the same length equally beneficial to the summary :

unsup-ROUGE-n(S) :=

∑
g∈S |{g|g ∈ S} ∩ {g|g ∈ D}|∑

g∈D |{g|g ∈ D}| =

∑
g∈S |{g|g ∈ S}|∑
g∈D |{g|g ∈ D}

=
(summary budget)− n∑

g∈D |{g|g ∈ D}| = CD

where CD is some constant with respect to the fixed input document—in particular, it is independent
of any particular output summary S.

Since replacing references by documents for unsupervised ROUGE optimisation is worthless when
conducting actual summarization, we must look for alternatives. One such alternative is document-
weighted coverage.

1. We use and extend the current version ROUGE-1.5.5 http://www.berouge.com, with the following generally
used parameters unless otherwise stated : -n 2 -m -x -f A -t 0 -b 665 -a -r 1000 -c 95.
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Document-weighted coverage. A document-weighted coverage version of ROUGE follows the
same definition as in Equation 1, except now each match is weighted by the n-gram’s frequency in
the input document rather than by the multiplicity of the match.

doc-weight-ROUGE-n(S) :=

∑
g∈S max(|{g|g ∈ S}|, |{g|g ∈ D}|)∑

g∈D |{g|g ∈ D}| =

∑
g∈S |{g|g ∈ D}|∑
g∈D |{g|g ∈ D}| (2)

Maximum coverage exact summarisation. Since the quantity described by Equation 2 does not
depend on any reference summary, it can serve as an unsupervised objective function. With n = 2,
this is the objective function used by (Gillick & Favre, 2009)’s state-of-the-art unsupervised extractive
summariser.

Note that optimising for Equation 2 is the same as optimising without the denominator :

doc-weight-ROUGE-n(S) ∝
∑

g∈S

|{g|g ∈ D}|.

ROUGE, doc-weight-ROUGE and human judgments. Because the maximum coverage objec-
tive optimisation has lead to a state-of-the-art summariser, it would be of interest to know whether
the metric actually correlates with human judgments on summary quality as (Lin, 2004) has shown
ROUGE does. Table 1 provides the correlations for the DUC2004 dataset, where we observe that this
is not the case. 2

W/ STOPWORDS W/O STOPWORDS

R1 0.45 0.5
doc-R1 -0.14 -0.009
R2 0.453 0.472
doc-R2 -0.17 -0.063

TABLE 1 – Spearman (Sp-r) correlations with median human coverage judgments.

We will show that despite the poor correlation of document-weighted ROUGE-n, using this metric as
an objective function seems to help optimise for the original ROUGE-n.

3 Data

We carry out experiments over both English and French data for single- and multi-document summa-
risation.

2. Note that the ROUGE correlations presented here are somewhat lower than is found in (Lin, 2004) over a similar
dataset. We carried out extensive parameter search to check whether we could obtain more similar scores to the original. These
parameter settings indeed provide the best correlations. The human judgment SEE data is available with the dataset distribution.
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Single-document summarisation datasets (echr). For single-document summarisation, our data-
sets consist of judgment-summary pairs scraped from the European Court of Human Rights case-law
website, HUDOC, 3 the English judgments (echr_en) of which were first used by (Schluter &
Søgaard, 2015). The English test set consists of 138 pairs. We adopt the same summary budget length
as in their work, namely 805 words.

We introduce the French counterpart of this dataset, produced in precisely the same manner as for
English. The French data (echr_fr) was divided into training, test, and development sets respectively
comprising 1295, 154 and 146 judgment-summary pairs each. The average summary size of the
training set is 840 words. As in (Schluter & Søgaard, 2015) we adopt this average for our system
summary budget for our test set input.

Multi-document summarisation datasets. The multi-document sets come from different domains
depending on the language. For English we use the canonical duc04 dataset, composed of 30
newswire set-summary set pairs, first used in the DUC 2004 summarisation task 2. 4 We use both the
original 665 bytes summary budget.

For French we use the rpm2 summarization corpus (de Loupy et al., 2010), a collection of French
newswire texts encomprising 20 topics that allows multi-document and multi-reference summarization.
This corpus has been used in summarization experiments such as Boudin & Torres-Moreno (2009) or
Bossard & Guimier De Neef (2011). We use the 100 word budget used in these previous studies.

4 Experiments

Gillick & Favre (2009) showed that in optimising for document-weighted ROUGE-2, improvements
in ROUGE-2 scores were achieved. We have shown how document-weighted ROUGE-n seems to
hold no correlation with human judgments, so the question remains : is this a coincidence ?

We want to test whether there is any empirical evidence showing that optimising for document-
weighted ROUGE-n leads to improvements in original ROUGE-n scores. To do this we extend
Gillick & Favre (2009)’s summariser icsisumm 5 to optimise over the required n-grams for n-gram
coverage corresponding to document-weighted ROUGE-n.

French stemming. The summarization system of (Gillick & Favre, 2009) makes use of stemming to
build its concept inventory. Likewise, ROUGE offers the possibility of using stemming for evaluation.
However, both tools use English stemmers. In order to run comparable systems for both English and
French, we have incorporated French stemming into our summarization and evaluation by replacing
the English stemmer of both tools with the French Snowball stemmer provided in NLTK. 6

Moreover, both systems make also use of English stop lists, which we have replaced with the French
stoplist from NLTK. (Note that the ROUGE scores presented here are obtained without stopword
filtering.)

3. http://hudoc.echr.coe.int/
4. http://duc.nist.gov/duc2004/
5. https://github.com/benob/icsisumm
6. http://www.nltk.org/api/nltk.stem.html
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4.1 Results

Tables 2 and 3 show the ROUGE-1 through ROUGE-4 scores (columns) when optimising for each
document-weighted ROUGE metric.

For English, the ROUGE-1 and ROUGE-2 scores are close to state-of-the-art, as expected, when
optimising for document-weighted ROUGE-2. Interestingly, we achieve the best ROUGE-2 score for
both domains and tasks when optimising for document-weighted ROUGE-3. However, the important
trend to notice here is that except for ROUGE-1, scores in the diagonal for each domain are in the top
2 of their column. This provides support evidence for the relation between optimising for document-
weighted ROUGE and the original ROUGE, despite zero correlations with human judgments.

duc04 echr_en

objective R1 R2 R3 R4 R1 R2 R3 R4

doc-weight-R1 37.76 5.78 1.5 0.52 65.68 23.77 9.81 5.64
doc-weight-R2 39.82 9.83 3.61 2.00 68.38 29.95 13.50 7.86
doc-weight-R3 39.05 10.21 4.27 2.37 67.62 30.70 15.45 9.24
doc-weight-R4 37.14 8.66 3.66 2.06 66.94 30.18 15.25 9.55

TABLE 2 – English ROUGE scores.

rpm2 echr_fr

objective R1 R2 R3 R4 R1 R2 R3 R4

doc-weight-R1 35.91 8.82 3.44 1.39 59.42 20.71 9.48 6.11
doc-weight-R2 36.99 12.23 6.17 3.52 59.81 24.29 12.37 8.31
doc-weight-R3 33.93 10.80 5.31 3.01 60.1 25.67 13.71 9.35
doc-weight-R4 35.17 11.72 6.38 3.93 60.97 25.99 14.32 10.00

TABLE 3 – French ROUGE scores.

The trend of high diagonal scores continues for the French data. For French, we note that, the ROUGE
scores are similar to those reported in Boudin & Torres-Moreno (2009). However, our variant of
summarization and evaluation for French includes French stemming, making the figures not strictly
comparable.

5 Conclusions

We cannot optimise for ROUGE in an unsupervised fashion. However, we have shown in this paper that
it is possible to optimise approximately for ROUGE by using a document-weighted ROUGE objective.
Doing so results in state-of-the-art summariser performance. This is despite a non-correlation of
the document-weighted ROUGE metric with human judgments, unlike the original ROUGE metric.
These empirical results should further verified on complementary datasets. Future study will attempt
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to make explicit the theoretical ties between the two metrics from which the empirical results shown
here should stem.
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RÉSUMÉ
La communication par SMS (Short Message Service), aussi bien que tout autre type de communication
virtuelle sous forme de textes courts (mails, microblogs, tweets, etc.), présente certaines particularités
spécifiques (syntaxe irrégulière, fusionnement et phonétisation de mots, formes abrégées, etc.). A
cause de ces caractéristiques, l’application d’outils en Traitement Automatique du Langage (TAL) rend
difficile l’exploitation d’informations utiles contenues dans des messages bruités. Nous proposons
un modèle de normalisation en deux étapes fondé sur une approche symbolique et statistique. La
première partie vise à produire une représentation intermédiaire du message SMS par l’application
des grammaires locales, tandis que la deuxième utilise un système de traduction automatique à base
de règles pour convertir la représentation intermédiaire vers une forme standard.

ABSTRACT
A hybrid model architecture for SMS normalization

SMS (Short Message Service) communication, as well as other types of computer mediated commu-
nication (e-mails, tweets, blogs, chats, etc.) presents several specific irregularities such as phonetic
spelling, irregular syntax, abbreviations, etc. The application of standard Natural Language Proces-
sing (NLP) tools seems to be unable to process this kind of noisy data. In this paper, we describe a
two-steps hybrid model for SMS normalization based on symbolic and statistic approaches. We first
aim to produce an intermediate representation of SMS text via the application of local grammars,
whereas second step uses a machine translation (MT) system based on rules in order to convert this
representation into standard French.

MOTS-CLÉS : normalisation de SMS, traduction automatique, grammaires locales, traitement
automatique du langage.

KEYWORDS: SMS normalization, machine translation, local grammars, natural language proces-
sing.

1 Introduction

Les grands développements techniques des années 90 ont été marqués par le rapprochement du
domaine de l’informatique à celui des télécommunications. Ce dernier a vu naitre une nouvelle
forme de communication, les SMS (Short Message Service), qui a été notamment décrite grâce à
l’apparition de termes tels que : communication médiatisée ou médiée par ordinateur (Panckhurst,
1997; Marcoccia, 2000), communication écrite médiée par ordinateur (Cougnon & François, 2011),
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cybercommunication, netspeak (Crystal, 2001) etc. L’intérêt d’étudier la communication par SMS
réside surtout dans les particularités que nous observons dans ce langage.

La plupart des messages courts présentent des différences significatives en comparaison avec les
messages du langage standard puisqu’ils doivent contenir au maximum 160 caractères et leurs
auteurs utilisent diverses formes pour abréger les mots dans l’objectif de gagner du temps tout
en réduisant l’effort fourni. Comme Barasa & Mous (2009) le mentionnent, le langage utilisé
dans la communication par SMS est particulièrement caractérisé par la création d’une nouvelle
orthographe et d’une richesse créative qui échappe aux conventions. Les approches fondées sur
l’étiquetage morphosyntaxique de textes standards atteignent de hauts niveaux de précision dans
des tâches liées au traitement du langage naturel. Cependant, les résultats sont significativement
mitigés lorsque l’étiquetage est appliqué sur des textes courts contenant du bruit (Gadde et al., 2011).
Une des contraintes que nous devons affronter avec les systèmes de Traitement Automatique du
Langage (TAL) est la graphie particulière des mots SMS (fusionnement et phonétisation de mots,
formes abrégées imprévisibles, suppression de caractères, manque de ponctuation, etc.). L’étiquetage
morphosyntaxique constitue une étape fondamentale afin de pouvoir traiter davantage de données
textuelles, comme dans la reconnaissance d’entités nommées, la traduction automatique, les systèmes
de questions-réponses, l’extraction d’information etc. (Yvon, 2010). La normalisation d’un texte
devient une étape de prétraitement indispensable, de même, Sproat et al. (2001) indiquent notamment
l’importance d’appliquer ce processus de normalisation avant tout autre traitement basique issu du
TAL. La normalisation de SMS consiste à réécrire un message SMS en utilisant des formes lexicales
plus conventionnelles afin de rendre ce message plus lisible aussi bien pour l’homme que pour la
machine (Jose & Raj, 2014).

2 Travaux Antérieurs

Afin de surmonter le problème des particularités lexicales des SMS, plusieurs approches pour la
normalisation lexicale des SMS ont vu le jour au cours des dernières années. Étant donné un
texte T = S1, S2, ..., Sn, la tâche de normalisation lexicale est de trouver pour chaque token Si

hors-vocabulaire (OOV : Out-Of-Vocabulary) un token correspondant en forme standard (IV : in-
vocabulary), par exemple : cmb→ combien . Pour mieux visualiser le problème de normalisation,
nous empruntons la formulation initialement introduite par Shannon (1948) afin de décrire le processus
de communication à travers un canal de communication bruité : Supposons que le texte malformé
est T et que sa forme standard est S, l’approche de normalisation vise à trouver argmaxP (S|T ) en
calculant argmaxP (T |S)P (S), dont P (S) est généralement un modèle de langage et P (T |S) est
un modèle d’erreurs (Han & Baldwin, 2011).

Les méthodes à base de canaux bruités (noisy channel model) étaient les premières à être appliquées
dans la Communication Médiée par Ordinateur (CMO). Toutanova & Moore (2002) utilisent les
similarités de prononciation entre les mots dans le but d’améliorer la correction orthographique.
Choudhury et al. (2007) proposent un modèle au niveau du mot pour chaque mot en langue standard
et produisent, à partir d’un modèle de Markov caché, toutes les variations possibles en langage SMS.
De leur côté, Han & Baldwin (2011) exploitent une méthode à base de cascades qui détecte les mots
malformés et génère des candidats à partir de similitudes morphophonémiques. Dans le cadre de la
normalisation de tweets en anglais, Kaufmann (2010) utilise un modèle qui fait passer les messages
par une phase de prétraitement afin d’enlever le bruit et par la suite alimente un modèle de traduction
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automatique pour le convertir en anglais standard. Aw et al. (2006) considèrent la normalisation
comme un problème de traduction et proposent un outil de traduction automatique au niveau des
phrases. La technique de la reconnaissance de la parole a été appliquée par Kobus et al. (2008),
dans une première étape, pour décoder la représentation phonétique d’un mot en forme écrite. Avec
une autre approche, Beaufort et al. (2010) utilisent une méthode fondée sur les automates finis tout
en combinant la traduction automatique et les canaux bruités. Un des travaux les plus récents est
le modèle qui a été proposé par Jose & Raj (2014) basé sur trois types de canaux (abréviations,
graphèmes, phonétiques). Le modèle consiste à passer une phrase par quatre bases de données
différentes pour identifier et corriger les mots inconnus en donnant à l’utilisateur la possibilité de
choisir parmi les meilleurs candidats.

Nous distinguons deux approches pour la transcription automatique de SMS en français (Kobus
et al., 2008; Beaufort et al., 2010). Comme Beaufort et al. (2010) le mentionnent, les analyses de
normalisation produites par leur système démontrent que lors de la normalisation le système n’est pas
capable de traiter les erreurs liées au contexte qui concernent le genre (choix féminin ou masculin), le
nombre (singulier ou pluriel), la personne (pronom personnel) ou le temps du verbe. Ils soulignent,
d’ailleurs, que selon Kobus et al. (2008) les modèles basés sur les n-grammes ne sont pas capables de
traiter ce type d’erreurs. Le modèle hybride que nous proposons permet, à l’aide de règles de transfert
couplées avec les dictionnaires morphologiques, de résoudre ce type d’erreurs.

3 Normalisation

Notre démarche est inspirée des méthodes de traduction automatique, à la différence des travaux
précédents (Bangalore et al., 2002; Aw et al., 2006; Raghunathan & Krawczyk, 2009; Kaufmann,
2010), qui sont limités lors du traitement des variations lexicales et par conséquent ont besoin de
grandes quantités de données d’apprentissage étiquetées. Nous proposons un modèle de normalisation
en deux étapes à l’aide des approches symboliques et statistiques : la première partie vise à produire
une représentation intermédiaire du message SMS par l’application des grammaires locales, tandis
que la deuxième utilise un système de traduction automatique à base de règles pour convertir la
représentation intermédiaire vers une forme standard (tableau 1).

SMS brut Coucouuuuu! Où t es? Kfé? :)) Bizz

Représentation intermédiaire Coucou! Où t es? Kfé? ***EMOTICON*** Biz

Traduction automatique Coucou! Où tu es? Café? ***EMOTICON*** Bise

TABLEAU 1 – Exemple de normalisation

3.1 Représentation intermédiaire

L’observation de particularités liées aux SMS nécessite l’utilisation de matériaux authentiques dans
le but d’obtenir un point de vue plus objectif. Notre étude a comme point de départ le corpus de
SMS, collecté et traité semi-automatiquement, dans le cadre du projet alpes4science. La collecte s’est
déroulée du 1er octobre 2010 au 31 janvier 2011 dans les Hautes-Alpes et l’Isère. Au total, 22 054
SMS authentiques de 359 personnes ont été recueillis. Sur la base de données nous trouvons les SMS
(anonymisés, alignés et transcrits en langue standard), le lexique (mots SMS avec leurs traductions en
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langue standard et leurs fréquences) et des informations variées sur les expéditeurs (âge, sexe, niveau
d’études, langue maternelle, etc.).

La représentation intermédiaire du message se divise en deux processus et se base sur l’analyse
typographique et néologique des SMS menée par Anis et al. (2004); Panckhurst (2009); Fairon et al.
(2006); Veronis & Guimier De Neef (2006). Tout d’abord, nous avons le processus de normalisation
structurelle qui prend en charge la normalisation des séparateurs et le traitement des symboles de
ponctuation ; pour accomplir cette partie nous faisons appel à l’utilisation d’heuristiques développées
à partir de notre corpus d’apprentissage. Une deuxième étape a pour objectif de reconnaître, et par
la suite, traiter les unités reconnues à l’aide des grammaires locales (Paumier, 2006). Cette étape
est responsable du processus de normalisation pour la résolution des formes non ambiguës, les
abréviations, la détection des émoticônes et des mots hors-vocabulaire, ainsi que le découpage en
unités lexicales. Pour ceci nous avons conçu de réseaux de transition récursives (RTN : Recursive
Transition Networks) appliqués en combinaison avec des dictionnaires électroniques du français
standard et une base de connaissance regroupant des informations spécifiques aux mots SMS (figure 1).
Nous présentons comme exemple deux types des traitements effectués.

FIGURE 1 – Graphe principale de reconnaissance

3.1.1 Expression graphique des sentiments

L’expression graphique des sentiments (émoticônes) est une chaîne de caractères produite à l’aide
d’un clavier qui peut être proposée pour imiter un visage exprimant une émotion particulière (Danesi,
2009). L’utilisation des émoticônes dans les interactions CMO représente une alternative à la forme
verbale et constitue une représentation plus au moins imagée de la signification. Ces caractéristiques
linguistiques sont codifiées sous forme de pictogrammes ou d’émoticônes pour représenter, dans la
plupart des cas, des gestes, des expressions faciales et des éléments prosodiques puisque la CMO
ne comporte pas ces caractéristiques (Amaghlobeli, 2012). Afin de pouvoir reconnaître toute forme
d’émoticônes contenues dans les SMS, nous avons créé un dictionnaire électronique contenant plus
de 300 entrées (par exemple : o_o,.Emoticon+Meaning=surprise). Ce dictionnaire a été utilisé
pour développer une grammaire locale qui identifie et multiplie la capacité de reconnaissance des
émoticônes contenues dans les SMS, par exemple : :) :)) :) :D ;) :) :D ;) :)) :D .

3.1.2 Répétition de caractères

La répétition de caractères constitue un phénomène très courant dans la CMO dans le but de souligner
les sentiments exprimés (Brody & Diakopoulos, 2011). De leur côté Kalman & Gergle (2014) en
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étudiant la fréquence et l’utilisation de répétitions de lettres dans la communication par courriel,
remarquent que les répétitions tendent à imiter un morphème étendu dans la conversation parlée, à
donner de l’emphase ou à imiter des sons. La reconnaissance d’unités lexicales hors-vocabulaire
contenant de caractères répétées (par exemple : cooool→cool), s’effectue à l’aide d’une grammaire
locale qui identifie les unités lexicales inconnues et d’un dictionnaire (≈ 50 000 entrées) constitué
par les mots les plus fréquents qui ont une ou plusieurs extensions de lettres. Ce dictionnaire a été
élaboré à partir d’un corpus de résumés courts en français issu de DBpedia 1.

3.2 Traduction Automatique

La transformation de la représentation intermédiaire vers la forme standard du message s’effectue
à l’aide d’un système de traduction libre basé sur des règles de transfert lexical. Apertium est une
plateforme libre de traduction automatique, connue initialement pour traiter des paires de langues
assez proches. La conception de cette plateforme est fondée sur la traduction mot à mot avec une
désambiguïsation lexicale (étiquettes morphosyntaxiques), un traitement lexical robuste et structuré
basé sur des règles simples bien formulées (Forcada et al., 2009).

Le système nécessite deux types de ressources linguistiques : a) deux dictionnaires morphologiques
monolingues (smsfra, fra) et b) un dictionnaire bilingue (smsfra-fra). Le dictionnaire smsfra est une
extension du dictionnaire français (fra) fourni par Apertium avec des ajouts supplémentaires, par
exemple : <e lm="impec"><i>impec</i><par n="impec__adj"/></e>.

Pour construire le dictionnaire bilingue smsfra-fra nous avons utilisé deux corpus constitués chacun
de 14 200 SMS 2. Le premier corpus contient les SMS qui ont été transcrits manuellement, tandis
que le deuxième est la représentation intermédiaire de SMS en format brut. Les deux corpus ont été
ensuite étiquetés morphosyntaxiquement avec Apertium 3 et alignés à l’aide de GIZA++ (Och & Ney,
2003), un outil combinant des modèles statistiques et heuristiques pour fournir un outil d’alignement
de mots. Nous avons ensuite induit une première version du dictionnaire bilingue avec ReTraTos
(Caseli et al., 2006), un outil capable construire des dictionnaires bilingues à partir d’un corpus
parallèle aligné. Finalement, nous avons effectué une validation manuelle pour corriger d’éventuelles
erreurs lors de la phase d’alignement.

SMS transcrits SMS intermédiaire
⇓ ⇓

Étiquetage morphosyntaxique

⇓
Module d’alignement GIZA++

⇓
Module d’induction ReTraTos

⇓
Dictionnaire smsfra-fra

⇓
Validation manuelle

FIGURE 2 – Schéma d’induction du dictionnaire bilingue

1. short_abstracts_fr ≈ 50 millions de mots, projet DBpedia http ://fr.dbpedia.org
2. Ceci correspond aux deux tiers du corpus alpes4science.
3. Nous avons utilisé les dictionnaires monolingues smsfra et fra avec le modèle de probabilité pour l’étiquetage morpho-

syntaxique du français fourni par Apertium.
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Le schéma de la figure 2 synthétise les étapes de traitement pour l’induction du dictionnaire
bilingue smsfra-fra. Exemple d’entrée dans le dictionnaire smsfra-fra : <e><p><l>impec<s
n="adj"/></l><r>impeccable<s n="adj"/></r></p></e>.

Afin de transformer la représentation intermédiaire d’un SMS vers sa forme standard, la chaîne
de traitement d’Apertium réalise, dans un premier temps, une analyse morphologique en utilisant
le dictionnaire SMS (smsfra) et un étiquetage morphosyntaxique grâce au modèle de probabilité
(français) fourni par le système. Par la suite, une phase de transfert s’effectue à l’aide du dictionnaire
bilingue (smsfra-fra) pour arriver ainsi à la génération morphologique en utilisant le dictionnaire
français (fra). Finalement, l’ajout des corrections est produit dans la phase de la post-génération (pas
de ressources requises) 4.

4 Evaluation

L’évaluation de l’approche a été effectuée sur les 7 000 SMS bruts (corpus de test) tirés du corpus
alpes4science qui n’ont pas été utilisés pour la construction du dictionnaire bilingue. Le gold standard
est constitué par la transcription manuelle des SMS du corpus de test. Les métriques que nous avons
appliquées sont le BLEU et le NIST score 5, deux mesures couramment utilisées pour l’évaluation
des transcriptions en CMO (Aw et al., 2006; Han & Baldwin, 2011; Kaufmann, 2010; Beaufort et al.,
2010; Sidarenka et al., 2013). Le BLEU score (Papineni et al., 2002) est un outil destiné à évaluer la
précision du processus de traduction d’une langue à l’autre. Cette évaluation nécessite préalablement
un gold standard, autrement dit, une représentation de la traduction produite manuellement. Le gold
standard sera par la suite comparé avec la traduction produite automatiquement afin d’établir un score
entre 0 et 1, où 1 signifie l’exactitude absolue entre les deux traductions et 0 que les deux traductions
ne présentent aucune similarité (Kaufmann, 2010). Nous utilisons également le NIST score, une
autre métrique alternative dérivée du BLEU score qui diffère sur le degré informatif qu’un n-gramme
particulier peut avoir. Si un n-gramme rare a été correctement trouvé, il lui sera attribué plus de
poids (Doddington, 2002). Les résultats de l’évaluation figurant sur la tableau 2 nous permettent

Technique BLEU score NIST score
Approche de référence 0.60 11.78
Représentation intermédiaire (RI) 0.62 11.92
Traduction automatique (TA) 0.72 13.45
Modèle hybride (RI+TA) 0.76 14.00
Gold standard 1 16.38

TABLEAU 2 – Résultats d’évaluation

d’observer l’écart de 0.16 (26.67%) en BLEU score entre l’approche de référence (baseline) 6 et
la transcription obtenue par l’approche hybride. Par ailleurs, les résultats pour le NIST score nous
confirment, tout comme l’écart de 2 points entre le gold standard et l’approche hybride, la bonne
qualité de la production, en comparaison avec d’autres systèmes qui fournissent des informations
complètes sur ce type de métriques (Kaufmann, 2010; Beaufort et al., 2010).

4. Pour plus de détails concernant la chaîne de traitement d’Apertium, voir Forcada et al. (2008).
5. Les résultats d’évaluation ont été produits à l’aide du logiciel MTEval toolkit : https ://github.com/odashi/mteval
6. Évaluation effectuée entre les SMS bruts (sans aucune normalisation) et leurs transcriptions.
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5 Conclusion

Dans cet article, nous avons proposé l’architecture d’un modèle hybride pour la normalisation
de textes courts. L’approche est fondée sur l’analyse typologique et néographique à l’aide des
grammaires locales, couplée avec un système de traduction automatique. Nos résultats nous montrent
que l’approche proposée améliore la qualité, la lisibilité et l’opérationnalité des SMS. Ces résultats
sont encourageants et nous incitent à explorer de nouveaux modes d’hybridation (traitement des
emprunts, phonétisation, calcul de distances d’édition, mémoires de traduction). Nous envisageons
également d’effectuer l’évaluation de notre système sur le corpus de SMS 88milSMS 7 récolté à
Montpellier, en 2011. Nous estimons que cette approche pourrait être appliquée à d’autres types de
textes qui contiennent du bruit : chats, e-mails, forums de discussion, réseaux sociaux.
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RÉSUMÉ
Dans certains textes bruts, les marques de fin de ligne peuvent marquer ou pas la frontière d’une unité
textuelle (typiquement un paragraphe). Ce problème risque d’influencer les traitements subséquents,
mais est rarement traité dans la littérature. Nous proposons une méthode entièrement non-supervisée
pour déterminer si une fin de ligne doit être vue comme un simple espace ou comme une véritable
frontière d’unité textuelle, et la testons sur un corpus de comptes rendus médicaux. Cette méthode
obtient une F-mesure de 0,926 sur un échantillon de 24 textes contenant des lignes repliées. Appliquée
sur un échantillon plus grand de textes contenant ou pas des lignes repliées, notre méthode la plus
prudente obtient une F-mesure de 0,898, valeur élevée pour une méthode entièrement non-supervisée.

ABSTRACT
End-of-line classification with no supervision

In some plain text documents, end-of-line marks may or may not mark the boundary of a text unit (e.g.,
of a paragraph). This problem is likely to impact subsequent natural language processing components,
but is seldom addressed in the literature. We propose a fully unsupervised method to classify whether
end-of-lines must actually be seen as simple spaces (soft line breaks) or as true text unit boundaries
and test it on a corpus of clinical texts. This method achieves 0.926 F-measure on a random sample of
24 texts with soft line breaks. When applied to a larger sample of mixed texts which may or may not
contain soft line breaks, our more conservative method achieves 0.898 F-measure, again a high value
for a fully unsupervised method.

MOTS-CLÉS : Classification non-supervisée ; classification des fins de lignes ; paragraphes repliés.

KEYWORDS: Unsupervised classification ; end-of-line classification ; wrapped paragraphs.

1 Introduction

Contexte et motivation La segmentation de textes est une tâche « de bas niveau » qui contribue
aux tâches d’analyse « de plus haut niveau » réalisées en traitement automatique des langues. Par
exemple, Smith (2011, p. 5) écrit : « If we build a language model on poorly segmented text, for
instance, its predictive performance will suffer. ». Nous nous intéressons ici à un type de découpage
peu décrit dans la littérature, qui a des conséquences sur le découpage en phrases et donc sur la suite
des traitements. Il peut être décrit comme la détermination des frontières de paragraphes, ou encore la
classification des fins de lignes. Il est pertinent pour les textes dans lesquels les fins de lignes peuvent
ou non jouer le rôle de frontière de paragraphe, donc de phrase. On rencontre ce phénomène dans
divers types de documents, par exemple dans nombre de courriers électroniques (ex : corpus ENRON)
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ou de comptes rendus hospitaliers (ex : corpus i2b2/UTHealth ou MIMIC II). Même si l’impact
précis de la classification de fins de lignes reste à étudier et peut dépendre des types de traitements
subséquents visés, le nombre de situations dans lesquelles on peut le rencontrer justifie l’étude de
méthodes générales pour le traiter.

Travaux antérieurs Le problème de la classification des fins de lignes semble peu exploré en traite-
ment automatique des langues, et Smith (2011) ne le mentionne pas. Quelques travaux sur l’analyse
de textes hospitaliers ont récemment commencé à l’aborder par des heuristiques (Zweigenbaum &
Grouin, 2014) ou de la classification supervisée (Miller et al., 2015).

Ce problème a néanmoins été étudié en analyse de documents, après une reconnaissance de caractères
ou pour reformater un texte obtenu à partir d’un fichier PDF. Radakovic et al. (2013) vérifient si une
ligne débute avec certains symboles (puces) ou casse (majuscules) ou se termine par un nombre, ainsi
que d’autres indices comme le nombre de mots dans la ligne, l’indentation et la taille de police. Fang
et al. (2011) examinent la position des caractères dans la page et l’indentation, mais pas d’indices sur
le contenu des lignes. Aiello et al. (2002) combinent des informations sur le positionnement spatial
des lignes et paragraphes et sur la probabilité que la catégorie morphosyntaxique du premier mot
de la ligne suivante suive celles des deux derniers mots de la ligne précédente. Dans notre situation,
aucune information de positionnement spatial ou de taille de police n’est disponible, seul le contenu
et la taille des lignes peuvent être employés.

Nous cherchons de plus à trouver une méthode qui soit aussi peu supervisée que possible. Nous
verrons dans la section suivante que nous pouvons nous placer dans une situation d’apprentissage où
l’on cherche à classer chaque « blanc » 1 (white space) d’un texte (fins de lignes incluses) comme un
simple espace séparateur de mots (<SP>) ou une réelle marque de frontière d’unité textuelle (<FUT>),
une partie des annotations disponibles (les fins de lignes) étant cependant incertaine. Nigam et al.
(2000) utilisent l’algorithme espérance-maximisation (EM) pour améliorer itérativement un classifieur
bayésien naïf en exploitant des données non annotées en plus de données annotées. Une façon de
modéliser notre situation consisterait à considérer les fins de lignes comme des exemples non annotés
et les autres blancs comme des exemples positifs pour <SP>. Diverses méthodes ont été proposées
pour apprendre en présence d’exemples positifs et d’exemples non annotés. Elkan & Noto (2008)
proposent une méthode non itérative pour cela, mais cette méthode suppose que les exemples annotés
soient tirés au sort parmi les exemples positifs, ce qui n’est pas le cas dans notre situation. Une autre
méthode consisterait à considérer les annotations de fins de ligne comme ambiguës et à appliquer les
méthodes de Wisniewski et al. (2014). Cependant, cela créerait dans ces annotations une dépendance
systématique entre ces deux classes, situation dans laquelle l’apprentissage n’est pas garanti (Bordes
et al., 2010).

2 Classification non supervisée des fins de lignes

Modélisation de la tâche Le problème de la classification des fins de lignes peut se décomposer en
deux parties : (i) déterminer si un document est sujet au repliement des paragraphes, c’est-à-dire
contient au moins une fin de ligne qui devrait être considérée comme un <SP>, et (ii) dans un
document sujet au repliement des paragraphes, classer les fins de lignes comme <SP> ou <FUT>.
Nous nous focalisons sur la seconde partie de la tâche, la classification des fins de lignes, en supposant

1. Nous regroupons dans cet article sous le terme « blanc » les espaces (y compris les tabulations) et les fins de ligne
(marquées selon le système d’exploitation par les caractères LF, CR ou CR+LF).
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que la première partie (plus simple) est résolue, par exemple de façon supervisée. Nous présentons
aussi une direction pour traiter la première partie de façon non-supervisée, et l’intégrons dans notre
méthode générale.

Détermination des textes sujets au repliement Un texte dans lequel de nombreuses lignes sont
repliées a tendance à avoir des lignes de longueur similaire, donc proches de la moyenne des
longueurs de lignes dans ce texte. La distribution des longueurs de lignes d’un texte par rapport
à leur longueur moyenne est donc une information utile pour déterminer si un texte est sujet au
repliement. L’information clé prise en compte dans (Zweigenbaum & Grouin, 2014) était le coefficient
de variation des longueurs des lignes (plus bas dans l’équation 2), couplée à un seuil réglé de façon
supervisée. Nous reprenons ici cette caractéristique mais sans supervision.

Traitement des lignes blanches Nous résolvons d’abord un cas facile : celui des lignes blanches
(vides ou ne contenant que des espaces). Celles-ci marquent toujours une frontière d’unité textuelle :
la fin de ligne qui précède et celle qui termine une ligne blanche sont toutes deux non-ambiguës et
marquées comme telles automatiquement (classe ‘2’ dans le tableau 2 plus bas).

Désambiguïsation des fins de lignes : méthode générale Nous partons de textes qui ont été
segmentés en mots, et où les ponctuations ont été séparées des mots. Ces textes contiennent des
caractères d’espacement qui jouer le rôle de simples espaces (<SP>) ou de frontières d’unité textuelle
(<FUT>). Nous nous attaquons à la tâche consistant à décider, pour chaque fin de ligne, s’il s’agit
d’un <SP> (classe positive, ou ‘1’) ou d’un <FUT> (classe négative, ou ‘0’), de la façon suivante :

1. Les espaces sont annotés de façon certaine comme <SP> (exemples positifs), mais les fins de
lignes sont ambiguës : nous convertissons cette situation en une annotation bruitée où les fins
de lignes sont annotées comme <FUT> (exemples négatifs ; ce qui n’est bien sûr pas toujours
correct).

2. Puisque seules les fins de lignes sont ambiguës, nous nous intéressons seulement à l’application
de notre classifieur sur elles, pas sur les espaces.

3. L’entraînement du classifieur est effectué sur ces annotations bruitées, avec des attributs
liés aux mots comme indiqué plus bas (A1 . . . A4), et résulte en un modèle MA pour la
classification des fins de lignes.

4. Ce modèle est appliqué aux fins de lignes du corpus d’entraînement lui-même, fournissant des
étiquettes de fins de lignes désambiguïsées (auto-apprentissage) : certaines sont maintenant
des <SP> (exemples positifs), les autres restant des <FUT> (exemples négatifs).

5. Un second modèle MB est entraîné sur ces nouvelles annotations de fins de lignes, positives
(<SP>) et négatives (<FUT>), en employant des attributs différents (B1, B2 : coapprentissage).

6. Le modèle MB (ou une combinaison MA·B fondée sur le produit des rapports de vraisem-
blance calculés pour chacun des modèles bayésiens naïfs MA et MB) est appliqué aux fins de
lignes du corpus d’entraînement, ce qui fournit des étiquettes de fins de lignes modifiées.

Nous obtenons ainsi, de façon entièrement non-supervisée, trois modèles et leurs annotations de fins
de lignes associées. Nous laissons des essais d’itération du processus, comme dans (Nigam et al.,
2000), à des travaux futurs.

Classifieur bayésien naïf Nous employons un classifieur très simple, le classifieur bayésien naïf
(Naive Bayes), connu pour sa robustesse et sa rapidité. Un problème classiquement rencontré est
la présence d’exemples dans l’ensemble de test dont des attributs n’ont pas été rencontrés dans
l’ensemble d’entraînement. Ce problème peut être traité par lissage. Nous employons le lissage de
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lignes position bi ↓ A1 A2 A3 A4 B1 B2

a no complaint no complaint min min s/o s/o
a complaint . complaint . min p_forte s/o s/o

a,b . REVIEW . REVIEW p_forte MAJ – 0.32 0.59
b REVIEW OF REVIEW OF MAJ MAJ s/o s/o
b no shortness no shortness min min s/o s/o

b,c shortness of shortness of min min 0.13 0.59

TABLE 1 – Exemples de valeurs d’attributs pour quelques positions des lignes 1a–1c ; min = débute
par une minuscule, MAJ = tout en majuscules, p_forte = ponctuation forte, s/o = sans objet

Laplace (équation 1), qui ajoute 1 au nombre d’occurrences de l’attribut ai avec la classe cj , et ajoute
le nombre de classes C au dénominateur :

P̂ (ai|cj) ≈
occ(ai, cj) + 1

occ(cj) + |C|
(1)

Attributs Nous définissons ci-dessous les attributs calculés pour chaque blanc. Le tableau 1 illustre
les valeurs qu’ils prennent sur quelques positions des lignes (plausibles mais inventées) 1a–1c.

(1) a. SUBJECTIVE: He has no complaint.

b. REVIEW OF SYSTEMS: Negative. There is no shortness

c. of breath, chest pain or orthopnea. All the other

Nous caractérisons une position bi (blanc : espace ou fin de ligne) entre deux mots d’un document d
comprenant N lignes par les quatre attributs discrets suivants :

A1 (resp A2) : le mot à gauche (resp. à droite) : certains mots ou ponctuations sont souvent des
fins (resp. débuts) de paragraphes, d’autres rarement ;

A3 (resp A4) : forme typographique du mot à gauche (resp. à droite) : tout en majuscules,
débute par une majuscule, débute par une minuscule, est un nombre, est constitué uniquement
de ponctuations (en distinguant ponctuations fortes et faibles), est un nombre suivi d’au
moins une ponctuation et optionnellement précédé d’une ponctuation (forme typique des
introducteurs d’énumérations) ; nous supposons que certaines formes typographiques, comme
les majuscules, sont plus fréquentes en début de paragraphe, alors que d’autres, comme les
ponctuations fortes, sont plus fréquentes en fin de paragraphe).

Nous caractérisons de plus une position bi en fin de ligne par les deux attributs suivants :

B1 l, longueur en caractères de la ligne terminée par l’espace bi, centrée et réduite (lnorm) à
l’intérieur du document d (équation 2) ; nous supposons qu’une ligne très courte a peu de
chances de devoir être « recollée » à la ligne suivante, de même qu’une ligne très longue ;

lnorm =
l − µd

σd
, µd =

1

N

∑

l∈d
l, σd =

√
E[(l − µd)2], cvd =

σd
µd

(2)

B2 cvd, coefficient de variation de la longueur l des lignes dans le document d (équation 2). Cet
attribut est commun à toutes les positions du document d. Nous supposons qu’un document
dont les paragraphes sont repliés est susceptible d’avoir de nombreuses lignes de longueur
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similaire (proches de la largeur maximale de l’écran de saisie). Cela devrait se traduire par un
écart-type de la longueur des lignes faible par rapport à la moyenne de la longueur des lignes.
Le coefficient de variation mesure précisément ce rapport.

Les deux derniers attributs lnorm et cvd sont à valeurs numériques, nous les discrétisons en dix plages
de valeurs entre leurs valeurs minimales et maximales relevées sur le corpus. Si un document du test
a des valeurs hors de ces bornes, elles sont ramenées dans la plage la plus proche.

3 Expériences, résultats et discussion

Corpus d’évaluation Nous avons effectué des expériences sur le corpus d’entraînement fourni à
l’occasion de la campagne d’évaluation i2b2/UTHealth 2014 (Stubbs et al., 2015). Ce corpus est
constitué de 790 comptes rendus cliniques rédigés en anglais (178 patients). Certains de ces textes
sont en double interligne (une ligne blanche a été insérée toutes les deux lignes) : nous avons détecté
et normalisé automatiquement ces textes. Le phénomène de « repliement de lignes » se produit dans
certains de ces documents, mais pas dans tous. Notre algorithme doit s’appliquer à tous ces documents,
sans qu’on lui indique si le phénomène est présent ou pas. Nous rappelons par ailleurs que notre
algorithme est non-supervisé et n’utilise donc pour son entraînement aucune annotation humaine.

À des fins d’évaluation, nous avons annoté manuellement deux échantillons de textes du corpus. Un
premier jeu de 49 textes (Dev : 11 dossiers patient entiers), avec double annotation suivie d’une
phase de consensus, nous a servi pour évaluer le système lors du développement de la méthode. Un
second jeu distinct de 64 textes tirés aléatoirement (Test : appartenant à 53 dossiers), annoté en simple
(très peu de divergences ayant été constatées lors de l’annotation du corpus Dev), a servi à évaluer
le système une fois la méthode stabilisée. L’annotation indique la classe de chaque fin de ligne : 0
(<FUT>), 1 (<SP>) ou 2 (frontière de ligne blanche, voir plus haut la section 2).

corpus classe 0 1 2 total documents avec repliement
Dev avant annotation 2101 0 2576 4677 49 –
Dev annoté (consensus) 1877 224 2576 4677 49 9 (18 %)
Test avant annotation 3070 0 2549 5619 64 –
Test annoté 2468 602 2549 5619 64 24 (38 %)

TABLE 2 – Corpus Dev et Test : nombre de fins de lignes avec leur classe d’annotation, nombre de
documents avec au moins un repliement (classe ‘1’)

Évaluation Comme nous n’employons aucune supervision, nous entraînons notre système sur le
corpus entier (790 textes), y compris les échantillons sur lesquels nous l’évaluons. Cela n’introduit
pas de biais dans les résultats obtenus sur le corpus Test, qui n’ont pas été employés pour modifier
des paramètres de la méthode.

L’évaluation est faite sur la tâche de détection des fins de lignes qui sont en réalité des espaces <SP>
(classe ‘1’, repliement de paragraphe), avec les mesures classiques de précision (P : proportion des
repliements proposés par le système qui sont corrects), rappel (R : proportion des repliements corrects
qui sont trouvés par le système), et F-mesure (F : moyenne harmonique de P et R).

Nous avons examiné les questions suivantes sur le corpus Dev : (i) peut-on ignorer les fins de lignes
non ambiguës (classe ‘2’) pour entraîner le modèle MA (–2 dans les tableaux de la section suivante) ?
(ii) est-il utile de distinguer les ponctuations fortes (-fortes) ? (iii) devrait-on passer en minuscules
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les mots pour calculer A1 et A2 (+minus) ? (iv) quel modèle parmi {MA, MB et MA·B} est meilleur
en termes de P, R et F ? (v) cet article se focalise sur la classification des fins de lignes dans un texte
dont on sait qu’il a subi des repliements de paragraphes ; est-ce que l’introduction des attributs liés à
la longueur des lignes B1B2 (modèles MB et MA·B), qui incluent le coefficient de variation, aide à
traiter la tâche globale de classification des fins de lignes dans un document quelconque ?

Puis nous avons retenu les meilleurs réglages et évalué nos modèles sur le corpus Test : (vi) Est-ce
que les conclusions obtenues sur Dev valent encore sur Test ? (vii) Y a-t-il une baisse de performance
entre Dev et Test ?

corpus variante vp fp fn vn exa p r f
Dev : +repl replie-aucun 0 0 220 106 0.3252 — 0.0000 0.0000
Dev : +repl replie-tous 220 106 0 0 0.6748 0.6748 1.0000 0.8059
Dev : +repl MA –2, –fort 208 9 12 97 0.9356 0.9585 0.9455 0.9519
Dev : +repl MA –fort, +min 206 7 14 99 0.9356 0.9671 0.9364 0.9515
Dev : +repl MA –fort 205 6 15 100 0.9356 0.9716 0.9318 0.9513
Dev : +repl MA 205 7 15 99 0.9325 0.9670 0.9318 0.9491
Dev : +repl MB 193 27 27 79 0.8344 0.8773 0.8773 0.8773
Dev : +repl MA·B 208 7 12 99 0.9417 0.9674 0.9455 0.9563
Dev : tous replie-aucun 0 0 224 1877 0.8934 — 0.0000 0.0000
Dev : tous replie-tous 224 1877 0 0 0.1066 0.1066 1.0000 0.1927
Dev : tous MA –2, –fort 212 611 12 1266 0.7035 0.2576 0.9464 0.4050
Dev : tous MA –fort, +min 210 555 14 1322 0.7292 0.2745 0.9375 0.4247
Dev : tous MA –fort 209 441 15 1436 0.7830 0.3215 0.9330 0.4783
Dev : tous MA 209 377 15 1500 0.8134 0.3567 0.9330 0.5160
Dev : tous MB 193 27 31 1850 0.9724 0.8773 0.8616 0.8694
Dev : tous MA·B 212 197 12 1680 0.9005 0.5183 0.9464 0.6698
Test : +repl MA 560 69 42 442 0.9003 0.8903 0.9302 0.9098
Test : +repl MB 544 57 58 454 0.8967 0.9052 0.9037 0.9044
Test : +repl MA·B 564 52 38 459 0.9191 0.9156 0.9369 0.9261
Test : tous MA 560 431 42 2037 0.8459 0.5651 0.9302 0.7031
Test : tous MB 544 65 58 2403 0.9599 0.8933 0.9037 0.8984
Test : tous MA·B 564 260 38 2208 0.9029 0.6845 0.9369 0.7910

TABLE 3 – Évaluations sur les corpus Dev et Test (+repl = fichiers qui ont au moins un repliement) ;
vp = vrais positifs, fp = faux positifs, fn = faux négatifs, vn = vrais négatifs ; exa = exactitude :
proportion de classes (<SP> ou <FUT>) correctement prédites parmi tous les blancs

Résultats Le tableau 3 montre les résultats sur le corpus Dev, d’abord uniquement sur les fichiers
qui ont au moins un repliement de paragraphe (+repl = « à repli »), puis sur tous. Deux bases de
comparaison sont indiquées : laisser les textes tels quels (replie-aucun) est très mauvais sur les textes
à repli, mais obtient une exactitude (exa) élevée sur l’ensemble des textes ; inversement, considérer
chaque fin de ligne comme un espace (replie-tous) obtient une F-mesure bonne (0,80) sur les textes à
repli, mais très mauvaise sur l’ensemble. Le modèle MA et ses variantes obtiennent une F-mesure
bien plus élevée, stable autour de 0,95 pour +repl mais variant de 0,40 à 0,51 pour tous : sans les
fins de lignes non ambiguës (–2), sans les ponctuations fortes (–fort), ou en passant les mots en
minuscules (+min), P et F se dégradent. Le modèle MA est donc bien meilleur sur tous sans beaucoup
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réduire les résultats sur +repl, nous le retenons donc par rapport à ses variantes. Le modèle MB appris
par coapprentissage avec les attributs de longueur de ligne obtient de moins bons résultats sur les
textes à repli, mais améliore énormément P et F sur tous. Enfin, le modèle combiné MA·B obtient les
meilleurs R et F sur +repl et se situe entre MA et MB sur tous tout en y conservant le meilleur rappel.
On voit donc que si l’on travaille sur des textes à repli, le modèle MA·B a les meilleurs R et F et parmi
les meilleures précisions ; et sur des textes tout venant, les modèles fondés sur la longueur des lignes
réduisent énormément les faux-positifs dus au modèle MA. L’analyse des erreurs de MA sur Dev
montre que la plupart des faux-négatifs sont des lignes se terminant par un point ou un deux-points,
souvent rencontrés en fin de ligne : ces non-repliements ne gêneront donc pas une segmentation en
phrases. En revanche, les faux positifs (replis intempestifs) rencontrés restent une source de problèmes
pour la segmentation en phrases car ces lignes ne se terminent pas par une ponctuation.

Tous ces résultats se retrouvent dans le corpus Test (tableau 3). Sur les textes à repli, le modèle
combiné perd trois points de F-mesure en passant de Dev à Test, une perte limitée, en revanche MB

en gagne trois. Sur le corpus global (tous), tous les résultats augmentent de Dev à Test du fait de la
plus grande proportion de textes à repli dans Test (38 % vs. 18 %).

Par ailleurs, on peut se demander comment se comportent les modèles dans le cas où aucune fin de
ligne n’est ambiguë (cas d’un corpus bien segmenté) : c’est la situation des documents présents dans
tous mais pas dans +repl. D’après le tableau 3, sur le Test, en comparant les lignes +repl et tous, on
voit que MA trouve 69 FP sur +repl, puis 431 FP sur tous, soit 362 FP de plus pour 1695 VN de
plus : il a donc tendance à sur-replier les lignes des textes qui n’ont aucun repliement. En revanche,
lorsque l’on passe de +repl à tous, MB ajoute très peu de FP (+8) pour 1949 VN de plus : il bloque
efficacement les repliements intempestifs, tout en diminuant peu le nombre de repliements corrects
(–16) par rapport à MA dans +repl. Enfin, MA·B se situe à une position intermédiaire dans l’ajout de
FP (+208) mais augmente un peu le nombre de repliements corrects (+4) par rapport à MA.

Conclusion Nous avons présenté une méthode entièrement non-supervisée pour la classification
des fins de lignes. Le modèle MA·B obtient des F-mesures élevées dans les textes avec repliement
de paragraphes, et le modèle MB détecte bien les textes qui ne sont pas sujet à ce phénomène. Les
résultats obtenus sont relativement stables de Dev à Test, montrant la robustesse de la méthode. La
combinaison MA·B que nous avons testée se comporte moins bien sur les textes sans repliement :
au vu des bons résultats du modèle MB pour détecter ces textes, son usage comme filtre avant
l’application de MA·B est à envisager. Le test d’autres attributs est également à effectuer, comme
des catégories morphosyntaxiques, des bigrammes de mots ou formes typographiques. De même,
d’autres classifieurs (par exemple, par régression logistique) pourront être étudiés.

Une autre limitation de ce travail est son expérimentation sur un seul corpus : des tests sur d’autres
corpus de textes cliniques et sur des corpus d’autres natures (courriers électroniques, journaux ocrisés)
sont prévus. De même il sera intéressant de produire automatiquement des corpus avec repliement
des paragraphes pour tester nos algorithmes de façon contrôlée.
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RÉSUMÉ
Cet article présente une approche visant à évaluer automatiquement la difficulté de dictées en vue de
les intégrer dans une plateforme d’apprentissage de l’orthographe. La particularité de l’exercice de la
dictée est de devoir percevoir du code oral et de le retranscrire via le code écrit. Nous envisageons
ce double niveau de difficulté à l’aide de 375 variables mesurant la difficulté de compréhension
d’un texte ainsi que les phénomènes orthographiques et grammaticaux complexes qu’il contient. Un
sous-ensemble optimal de ces variables est combiné à l’aide d’un modèle par machines à vecteurs
de support (SVM) qui classe correctement 56% des textes. Les variables lexicales basées sur la liste
orthographique de Catach (1984) se révèlent les plus informatives pour le modèle.

ABSTRACT
Automatic classification of dictations according to their complexity for comprehension and
writing production.

This paper introduces a new approach that aims to automatically assess the difficulty of texts intended
to be dictation exercises within a web learning plateform. The most remarkable feature about the
dictation exercise is the written transcription of a perceived oral code. To model this process, we take
into account 375 features aiming at measuring the difficulty of a text at the comprehension level as
well as at the spelling and grammatical level. Based on an optimal subset of features, three support
vector machine (SVM) models are trained, the best of which is able to correctly classify 56% of the
dictations. The most predictive features are those based on the Catach (1984)’s word list.

MOTS-CLÉS : dictée, lisibilité, orthographe, ALAO.

KEYWORDS: dictation, readability, spelling, CALL.

1 Introduction

Malgré les nombreux débats dont elle a fait l’objet, la dictée reste une activité incontournable à
l’école (Delabarre & Devillers, 2015). Les manuels et les programmes proposent dès lors différents
types de dictées, essayant de mettre en valeur cette activité comme un apprentissage permettant
aux élèves d’être acteurs et non seulement « copistes » (Brissaud & Mortamet, 2015). Toutefois, la
dictée comme activité de drill reste nécessaire au renforcement des apprentissages et gagnerait à
être automatisée afin de libérer du temps d’enseignement pour des activités plus réflexives. C’est
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un objectif qui entre dans le cadre de l’enseignement des langues assisté par ordinateur (ELAO) et
du traitement automatique du langage (TAL) et qui a déjà été abordé à plusieurs reprises au sein
de ces domaines (Santiago Oriola, 1998; Ruggia, 2000; Beaufort & Roekhaut, 2011). Parmi ces
travaux, les efforts ont surtout porté sur l’implémentation d’une méthode précise et pédagogique de
correction automatique des dictées. Notre article s’attaque à une autre facette de l’automatisation des
dictées, à savoir la sélection des dictées. Si les enseignants sont généralement capables de sélectionner
un texte à dicter adapté à leur public, une plateforme d’apprentissage automatisée requiert, de son
côté, de disposer d’un corpus de textes, préalablement annoté selon le niveau de difficulté par des
experts. Cette caractéristique limite l’adaptabilité de ce type de système, qui, par exemple, ne pourra
sélectionner des textes d’actualité ou adaptés au profil d’un apprenant en termes de connaissances
grammaticales ou thématique que si sa base de dictées en contient. C’est pourquoi cet article explore
les possibilités de déterminer automatiquement le niveau de difficulté d’une dictée.

L’article est articulé en trois sections principales. Tout d’abord, nous décrirons les études liées à
l’évaluation de textes et aux difficultés orthographiques (Section 2). Ensuite, nous présenterons la
méthodologie utilisée pour élaborer notre modèle, en détaillant le corpus utilisé, les variables mises
au point pour capturer les phénomènes orthographiques ardus, et le modèle statistique qui sert à les
combiner (Section 3). Enfin, les résultats obtenus seront exposés et discutés à la section 4.

2 Contexte

Réaliser une dictée constitue une tâche particulièrement complexe, parce qu’elle nécessite de changer
de canal de communication. Le texte, oralisé par un enseignant ou un agent informatique, doit être
compris et transposé par écrit par l’étudiant. Comme l’ont montré Schelstraete & Maillart (2004),
ce passage de l’oral vers l’écrit constitue une activité cognitive complexe, qui peut entrainer, dans
certains cas, une surcharge cognitive, en raison de trois grands facteurs :

— Le ralentissement du débit lors du passage à l’écrit : cela suppose que le scripteur doit garder
en mémoire différentes informations assez longtemps.

— Le contrôle de l’activité grapho-motrice : la réalisation graphique elle-même peut demander
de nombreuses ressources attentionnelles, en particulier chez les scripteurs débutants.

— L’orthographe : gérer les problèmes d’orthographe demande de faire appel à des ressources
cognitives, même chez les scripteurs «experts».

Selon les expériences de Bourdin (1994), les deux derniers facteurs sont les plus problématiques,
même pour les scripteurs adultes. Si l’évaluation de l’activité grapho-motrice sort du champ de notre
étude, notre modèle vise par contre à prendre en considération les deux autres aspects.

Le premier d’entre eux peut être associé à la capacité de compréhension d’un texte et à sa représenta-
tion en mémoire. La discipline qui vise à évaluer automatiquement la difficulté de compréhension
d’un texte est la lisibilité. De nombreux travaux ont porté sur l’évaluation automatique de la difficulté
des textes à la lecture. Pour l’anglais, on compte des formules bien connues telles que celles de Flesch
(1948), de Dale & Chall (1948) ou, plus récemment, de Collins-Thompson & Callan (2005), Feng
et al. (2010) ou Vajjala & Meurers (2012). Tandis que les premières se basent sur des variables simples
(nombre de mots, etc.), les secondes s’appuient sur des techniques de TAL et combinent un nombre
plus important de variables de différents niveaux linguistiques (lexical, syntaxique, sémantique ou
discursif). Pour le français, les formules de Kandel & Moles (1958) et Henry (1975) sont plutôt
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typiques du courant classique, tandis que des modèles reposant sur le TAL ont été développés par
François & Fairon (2013) ou Dascalu (2014). Bien que la lisibilité prenne aussi en compte la phase
de décodage du code graphique, absent dans notre cas, nous pensons que ce type de variables pourrait
être transposé pour évaluer le niveau de compréhensibilité de nos dictées, d’autant que, à notre
connaissance, il n’existe pas de recherches spécifiquement dédiées à l’évaluation automatique du
niveau de complexité de dictées.

Quant à la seconde dimension, qui consiste à déterminer la complexité des différents phénomènes
orthographiques et grammaticaux présents dans une dictée, on peut se reposer sur de nombreux
travaux en linguistique et en pédagogie. Dans le cadre de cet article, l’accent est principalement
mis sur les difficultés orthographiques décrites d’après le plurisystème graphique du français de
Catach (1978). Son système organise, en cercles concentriques, les graphèmes de notre système
graphique. Au centre se trouvent les archigraphèmes, qui sont transparents et simples à appréhender,
mais plus on s’éloigne du centre, plus on rencontre des phénomènes complexes, qui nous intéressent
plus particulièrement. On trouve ainsi les classes des morphogrammes (les marques de flexion et de
dérivation), des logogrammes (représentations graphiques diverses pour une même prononciation et
non justifiées par le système), et les lettres étymologiques et historiques. Le système de Nina Catach
est toujours utilisé dans de nombreuses recherches aujourd’hui. Il est considéré comme l’un des
modèles ayant permis de changer le regard sur l’orthographe, selon Angoujard (2001).

En parallèle, Nina Catach propose également une grille d’évaluation des difficultés qui se base sur son
système (Catach, 1980). Elle organise les erreurs en plusieurs classes, allant des erreurs à dominante
phonétique (cas où l’enfant ne maitrise pas encore la prononciation d’un mot, qu’il ne peut donc pas
retranscrire correctement) jusqu’aux erreurs à dominante non fonctionnelle (associées aux lettres
étymologiques et historiques). Ce sont les erreurs les plus complexes qui nous intéressent dans cet
article.

3 Méthodologie

Dans cette section, nous présentons la façon dont le corpus de dictées servant pour l’entrainement
du modèle statistique a été collecté (section 3.1). La section 3.2 liste ensuite les variables visant
à capturer les difficultés de compréhension et les difficultés orthographiques et grammaticales des
textes. Enfin, nous décrivons, à la section 3.3, le modèle statistique utilisé pour prédire le niveau de
difficulté des dictées.

3.1 Collecte du corpus

Pour entrainer notre modèle prédisant la difficulté des dictées, il était nécessaire de disposer d’un
corpus de dictées déjà classées par niveaux. Nous avons collecté des dictées depuis différents sites
internet de référence qui peuvent être regroupées en deux catégories : les dictées de concours et
les dictées d’apprentissage. Les dictées de concours ont été reprises de divers concours organisés
dans la francophonie 1. Bien que ces dictées risquent de modifier la cohérence des niveaux, en
élevant sa complexité, il est intéressant de les conserver dans le corpus, car il s’agit d’une autre

1. À savoir les dictées du Balfroid, de la Fondation Paul Gérin-Lajoie, du Lions Club Gembloux, du championnat de
Belgique, d’Orthosport, des Dicos d’or, du championnat suisse d’orthographe, du championnat du Cameroun d’orthographe,
des Timbrés de l’orthographe, du Campus Eiffel, de la grande dictée Eric-Fournier et de la dictée des Amériques.
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vision de l’orthographe et certaines difficultés peuvent être absentes des textes les plus simples et
surreprésentées dans les plus complexes. Quant aux dictées d’apprentissage, ces dernières proviennent
du Bescherelle, de manuels d’orthographe sur support informatisé, et peuvent parfois être ciblées sur
une difficulté.

Niveau Concours Apprentissage
Primaire 88 114

Fin 3e secondaire 14 153
Fin 6e secondaire 28 125

Expert 83 35

TABLE 1 – Descriptif du corpus : nombre de textes par niveau et par type de dictées.

Ces dictées ont été classées en quatre catégories, en suivant les indications de niveau présentes sur
chacun des sites consultés. Ces 4 catégories correspondent à des « niveaux » scolaires belges : (1)
fin des primaires, (2) fin de la 3e secondaire, (3) fin de la 6e secondaire et (4) un niveau expert, qui
correspond à des dictées plutôt destinées à un public universitaire. La table 1 décrit la distribution des
dictées sur les 4 niveaux et en fonction de leur type (concours ou apprentissage).

3.2 Variables

Une fois le corpus constitué, nous nous sommes penchés sur l’identification des facteurs textuels
susceptibles d’influencer (1) la bonne compréhension d’un texte et (2) sa réalisation orthographique.

Pour la première dimension, nous nous sommes basés sur les travaux en lisibilité et nous avons repris
un ensemble de variables destinées à évaluer la complexité d’un texte à François (2011). Celles-ci
sont surtout de deux types : des variables lexicales, comme la fréquence lexicale, la longueur des mots
ou la densité du voisinage orthographique ; et des variables syntaxiques, incluant des informations
sur la conjugaison, la longueur des unités syntaxiques et les ratios de catégories du discours. S’y
ajoutent quelques variables sémantiques (cohésion moyenne interphrastique) et discursives (présence
de dialogue), pour un total de 344 variables.

En ce qui concerne les variables spécifiques aux difficultés orthographiques et grammaticales typiques
des dictées, nous nous sommes basés sur la littérature sur le sujet (cf. Section 2), qui a permis de
mettre en avant cinq familles de variables à implémenter :

Les homophones : il s’agit de prendre en compte la densité des homophones, grammaticaux ou
lexicaux, dans un texte. Plus celui-ci comporte d’homophones, plus il est susceptible d’être complexe,
car la résolution de ces ambigüités mobilise davantage de ressources cognitives. Pour détecter les ho-
mophones, nous avons mis au point une liste d’homophones grammaticaux et une liste d’homophones
lexicaux en nous basant sur diverses listes trouvées sur internet. Les critères retenus sont le nombre
total d’homophones, le nombre d’homophones lexicaux, le nombre d’homophones grammaticaux,
tous normalisés en fonction de la longueur du texte.

Les participes passés : les règles d’accord des participes passés sont connues pour être complexes en
français. Les participes passés sont distingués selon leur « catégorie » (employé seul, avec être, avec
avoir ou pronominal). De nouveau, plus un texte comprend de participes passés, plus sa difficulté
augmente, en particulier si ces participes passés appartiennent aux catégories « employés avec avoir »
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ou « avec un verbe pronominal ». Le tagger utilisé, TreeTagger (Schmid, 1994), ne précisant pas le
type de participe passé, des règles ont été développées pour les distinguer. Sont considérés comme
employés avec « avoir » ou « être », les participes passés précédés de ces deux auxiliaires dans les trois
mots précédant le participe passé. Pour les participes passés pronominaux, les règles vérifient qu’avant
le verbe « être », il y a bien deux pronoms (le sujet et la particule pronominale correspondante, ou la
simple présence de « se »). Tous les autres cas sont considérés comme étant seuls.

Les terminaisons verbales homophoniques : les terminaisons verbales les plus fréquentes sont
aussi les plus complexes, car plusieurs réalisations graphiques sont possibles pour un même phonème.
Les terminaisons considérées sont celles en [e], [E], [i], [õ] et [y]. La terminaison en [e] a d’ailleurs
été considérée par Brissaud et al. (2006) comme une difficulté très importante pour l’apprentissage
du français. Pour chacune des 5 terminaisons, nous avons calculé le ratio du nombre de verbes se
terminant avec la terminaison sur le nombre total de verbes dans la dictée.

La correspondance phonème-graphème : dans un système d’écriture « simple », un phonème
correspond à un seul graphème. C’est par ce stade que passe chaque enfant qui apprend l’alphabet.
Malheureusement, le système du français est loin d’être aussi simple : à un phonème correspondent
plusieurs graphies différentes. En nous reposant sur la typologie de Catach (1978), nous avons défini
un ensemble de variables qui prennent en compte les graphèmes flexionnels du pluriel et du féminin,
les doubles consonnes et les lettres étymologiques (y, h et ses dérivés). Le choix de ne modéliser que
les graphèmes flexionnels et non tous les types de morphogrammes (tels que les dérivés, par exemple)
est dû au fait qu’il s’agit sans doute des éléments qui présenteront les plus grosses difficultés, et qui
sont aussi plus faciles à détecter.

La simplicité des mots : cette dernière variable s’intéresse aux mots considérés comme les plus
simples de la langue française. Il s’agit d’une variable assez proche des variables de lisibilité reposant
sur une liste de mots simples, décrites plus haut, mais qui adopte cette fois le point de vue de la
production. Nous nous basons sur la liste de Nina Catach (Catach, 1984) 2 qui décrit, pour 3000 mots,
l’ordre dans lequel les enfants sont supposés assimiler ces mots en production.

Au terme de cette étape, nous obtenons 344 variables « lisibilité » classées en 15 familles 3, ainsi que
31 variables « orthographiques », regroupées en 5 familles.

3.3 Notre modèle

Sur la base de ces variables, il a été possible de développer un modèle d’apprentissage automatique,
en l’occurrence un séparateur à vastes marges (SVM) multiclasse et basé sur la stratégie « un contre
un ». Nous avons tout d’abord étudié l’efficacité des variables en évaluant, pour chacune d’elles, sa
corrélation de Pearson avec le niveau des dictées du corpus d’entrainement. Deux modèles ont dès
lors été envisagés. D’une part, un modèle FULL, qui inclut toutes les variables « orthographiques »,
ainsi que la meilleure représentante de chaque famille des variables « lisibilité ». D’autre part, le
modèle PARCIMONIEUX n’inclut, quant à lui, que les variables dont la corrélation de Pearson est
significative en fonction d’un α = 0, 01. Cela revient à conserver 38 variables, 17 « orthographiques »
et 21« lisibilité ». Nous avons également défini deux baselines : RANDOM, qui classe au hasard, et
ONEFEAT, qui repose uniquement sur la meilleure variable : « ML3 », un modèle unigramme qui

2. La liste est celle proposée par Robert Rivière sur son site (http ://blog.orthodoc7.net/tag/Robert%20Rivi%C3%A8re),
qui actualise et organise les mots en 5 classes.

3. Pour un détail des familles, se reporter à François (2011).
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évalue la vraisemblance du texte à partir de la fréquence des formes fléchies désambigüisées.

Signalons que des expériences préliminaires ont montré qu’il était nécessaire de rééchantillonner
les dictées afin que leur effectif par niveau soit égal, sans quoi le modèle obtenu favorisait trop
la classe majoritaire. Un rééchantillonnage aléatoire stratifié a permis de retenir 118 textes par
niveau, dont 48 ont été utilisés pour le corpus de développement et les 70 autres pour le corpus
d’entrainement. Des tests ont été réalisés sur le corpus de développement en vue de déterminer
les meilleurs métaparamètres des modèles SVM. Nous avons ainsi testés différents kernels (RBF,
linéaire et polynomial), et avons effectué une grid search pour déterminer les valeurs optimales pour
C et gamma, explorant l’espace entre 1000 et 0,001 4. Au terme de cette étape, un jeu optimal de
métaparamètres a été retenu pour chacun des trois modèles (voir Table 2) dont les performances
ont alors été estimées sur le corpus d’entrainement, via une procédure de validation croisée à dix
échantillons.

4 Résultats

Les performances des trois modèles retenus au terme de l’étape de développement sont décrites à la
table 2. Nous avons utilisé l’exactitude comme mesure d’évaluation principale – et comme fonction
objective pour la sélection des modèles, mais l’erreur-type (RMSE) est également rapportée, car
elle pénalise davantage les erreurs de prédiction les plus graves (ex. texte expert détecté comme
primaire). RANDOM, qui classe au hasard, obtient une exactitude de 25%, tandis que ONEFEAT, basé
sur la meilleure variable (« ML3 ») permet de classer correctement 37,85% des dictées. Le modèle
PARCIMONIEUX, quant à lui, atteint une exactitude de 54% en validation croisée, contre près de
56% pour le modèle FULL. La sélection des variables semble donc ne pas être tout à fait optimale,
puisqu’on perd près de 2% d’exactitude pour une réduction de seulement 16 variables. On notera
cependant que la RMSE est quant à elle équivalente entre les deux modèles, ce qui signifie que le
modèle parcimonieux ne commet pas plus d’erreurs graves.

Modèle Nb. de variables Kernel C γ Exactitude RMSE
RANDOM 0 / / / 25% /
ONEFEAT 1 polynomial 100 / 41% 0,41

PARCIMONIEUX 38 RBF 1 0,5 54% 0,38
FULL 54 Linéaire / / 55,7% 0,38

TABLE 2 – Performances et caractéristiques des 4 modèles retenus.

Dans un second temps, nous avons analysé l’apport de chaque famille en entrainant, pour chacune des
familles, le modèle FULL sans cette famille, ainsi qu’un modèle SVM ne contenant que les variables de
cette famille. Les résultats obtenus sont résumés à la table 3. Au niveau des sous-familles, il apparait
que ce sont les variables lexicales qui sont les plus efficaces, tant pour le jeu « lisibilité » (45,7%) qu’au
niveau des variables orthographiques, où c’est la liste de Catach (1984) qui se distingue (47,8%).
Les aspects syntaxiques ne viennent que bien après (40%) et sont suivis par la correspondance
phonème-graphème (31,4%). Si on analyse l’effet de chacune des deux grandes familles, les variables

4. Les expérimentations ont été réalisées avec le logiciel Weka (Hall et al., 2009).
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orthographiques spécifiques à la dictée sont clairement moins prédictives (46,4%) que les variables
évaluant la complexité de compréhension du texte (52,5%).

Famille de variables Nb. var. incluses Exac. sans famille Exac. famille seule
FULL 54 / 55,7%

LISIBILITÉ.ALL 23 46,4 52,5 %
ORTHO.ALL 31 52,5 % 46,4 %

lexicale « lisibilité » 12 48,2% 45,7%
syntaxique « lisibilité » 7 54,6% 40%

sémantique/discursive « lisibilité » 4 55% 26%
homophones 3 55,7% 28,2 %

participes passés 9 55% 30,3%
terminaisons verbales homophoniques 6 56% 29,3%

correspondance phon.-graph. 7 54,3% 31,4%
simplicité lexicale 6 50% 47,8%

TABLE 3 – Analyse des variables : exactitude Performances et caractéristiques des 4 modèles retenus.

Les expériences d’ablation du modèle général (exactitude sans la famille) nous informent plus préci-
sément sur la redondance informative de chacune des familles. Pour les variables orthographiques,
on note que l’ablation de trois des cinq familles n’influence pas les performances du modèle, ce qui
signifie que l’information qu’elles comportent est redondante avec d’autres variables. La correspo-
dance phonème-graphème semble apporter une faible quantité d’information spécifique, tandis que
la liste de Catach (1984) est quant à elle, de loin, la plus informative et cela, malgré la présence
d’autres variables lexicales « lisibilité ». Cela semble confirmer qu’une liste de mots simples orientée
vers la production apporte une information complémentaire par rapport à une liste orientée vers la
réception 5.

5 Conclusion

Nous avons présenté un modèle prédisant automatiquement la difficulté de compréhension et ortho-
graphique de dictées qui repose sur un algorithme statistique par SVM. Il est capable de prédire
correctement le niveau de dictées avec 56% d’exactitude, ce qui est en ligne, par exemple, avec les
résultats obtenus par François & Fairon (2013) pour le français sur une tâche de lisibilité, relativement
similaire. Ces performances restent toutefois trop faibles pour envisager tel quel une intégration du
modèle dans une plateforme d’apprentissage de l’orthographe. Pour en améliorer les performances, il
semble d’abord nécessaire de compléter le jeu de variables orthographiques et grammaticales afin
de prendre en compte d’autres difficultés spécifiques aux dictées et ainsi augmenter l’information
fournie au modèle. En effet, la majorité de nos variables spécifiques au contexte de la dictée se sont
révélées décevantes, à l’exception de celles basées sur la liste de Catach (1984).

Par ailleurs, il serait intéressant d’étudier plus en détails l’homogénéité des annotations du corpus
sur le modèle de l’analyse de François (2014). En effet, il peut y avoir un impact du type de dictées
(apprentissage ou concours) sur l’entrainement du modèle et, de ce fait, il serait bon de déterminer si
se limiter aux dictées d’apprentissage ne permettrait pas de disposer d’un corpus moins bruité.

5. Dans ce cas, la liste utilisée dans François (2011) est celle de Gougenheim et al. (1964).
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RÉSUMÉ
Nous utilisons des modèles sémantiques distributionnels pour détecter des termes qui évoquent le
même cadre sémantique. Dans cet article, nous vérifions si une combinaison de différents modèles
permet d’obtenir une précision plus élevée qu’un modèle unique. Nous mettons à l’épreuve plusieurs
méthodes simples pour combiner les mesures de similarité calculées à partir de chaque modèle. Les
résultats indiquent qu’on obtient systématiquement une augmentation de la précision par rapport au
meilleur modèle unique en combinant des modèles différents.

ABSTRACT
Combining distributional semantic models to improve the identification of terms that evoke
the same semantic frame

We use distributional semantic models to detect terms that evoke the same semantic frame. In this
paper, we check whether accuracy can be increased by using a combination of models rather than a
single model. We test several simple methods to combine the word similarity scores obtained from
each model. Results show that a combination of different models consistently outperforms the best
single model.

MOTS-CLÉS : sémantique distributionnelle, sémantique lexicale, sémantique des cadres, évaluation.

KEYWORDS: distributional semantics, lexical semantics, frame semantics, evaluation.

1 Introduction

Dans le cadre d’un projet visant à décrire le vocabulaire du domaine de l’environnement au moyen de
la sémantique des cadres (Fillmore, 1982), nous utilisons des modèles sémantiques distributionnels
afin d’identifier, pour un terme ou un ensemble de termes donnés, des termes évoquant le même
cadre sémantique. Les termes qui évoquent le même cadre sémantique participent entre eux à
diverses relations lexicales, notamment la (quasi-)synonymie et la dérivation syntaxique, c’est-à-dire
la relation entre deux unités lexicales ayant le même sens, mais appartenant à des parties du discours
différentes (Mel’čuk et al., 1995, p. 133). Une évaluation systématique de modèles produits au moyen
de l’analyse distributionnelle et de l’outil word2vec (Mikolov et al., 2013a,b) a montré que le
choix et la paramétrisation du modèle dépendent des relations lexicales ciblées (Bernier-Colborne
& Drouin, 2016) ; une différence particulièrement importante a été constatée entre la dérivation et
d’autres relations paradigmatiques telles que la synonymie. Puisqu’on doit modéliser à la fois la
synonymie et la dérivation pour bien détecter les termes évoquant le même cadre sémantique, les
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différences importantes entre les modèles distributionnels qui captent le mieux ces deux types de
relations lexicales limitent éventuellement leur capacité à modéliser l’appartenance au même cadre
sémantique.

Dans cet article, nous faisons l’hypothèse qu’on peut combiner différents modèles sémantiques
distributionnels pour mieux modéliser l’appartenance au même cadre sémantique. Plus précisément,
étant donné un ensemble de modèles qui détectent relativement bien cette propriété, nous supposons
que les mesures de similarité qu’on obtient à partir de ces modèles sont élevées à la fois pour les
quasi-synonymes et les dérivés, mais que les différents modèles représentent différents compromis
entre ces deux types de relations, et qu’on peut obtenir une sorte de consensus à partir de ces différents
compromis en combinant les mesures de similarité.

2 Ressources

Nous utilisons dans l’expérience décrite ci-dessous le corpus français PANACEA du domaine de
l’environnement 1 (ELRA-W0065). Ce corpus, compilé automatiquement (Prokopidis et al., 2012), est
constitué de pages Web totalisant environ 50 millions de mots. Le prétraitement appliqué à ce corpus
comprend l’extraction du texte des documents XML (contenant plus de 50 mots), la normalisation
des caractères, la lemmatisation au moyen de TreeTagger (Schmid, 1994) et la mise en minuscules ;
la lemmatisation a été appliquée parce qu’elle offre parfois une légère amélioration des résultats de
l’approche distributionnelle (Bullinaria & Levy, 2012).

Dans le cadre de cet article, nous évaluons les modèles distributionnels au moyen de trois jeux de
données de référence extraites de dictionnaires spécialisés du domaine de l’environnement 2 :

— QSYN (quasi-synonymes) : 357 termes associés à un ou plusieurs synonymes, quasi-
synonymes, variantes, cohyponymes ou autres sens voisins ; p. ex. conservation→{protection,
préservation}.

— DRV (dérivés) : 259 termes associés à un ou plusieurs 3 termes ayant le même sens mais
appartenant à une partie du discours différente ; p. ex. conservation→{conserver}.

— FRM (frames) : 223 termes associés à un ou plusieurs termes évoquant le même cadre
sémantique ; p. ex. conservation→{conserver, préserver, préservation}. Dans le cas des
termes polysémiques qui évoquent plus d’un cadre, leurs voisins comprennent tous les termes
évoquant au moins un de ces cadres.

3 Expérience

L’expérience que nous avons réalisée s’appuie sur les résultats d’une évaluation systématique de
deux modèles sémantiques distributionnels, à savoir une technique classique appelée analyse distribu-
tionnelle (AD) et word2vec (W2V). Cette évaluation, dont les détails ont été décrits dans un autre
travail (Bernier-Colborne & Drouin, 2016), a été réalisée en évaluant différentes paramétrisations

1. http://catalog.elra.info/product_info.php?products_id=1186&language=fr.
2. Les jeux QSYN et DRV ont été extraits du DiCoEnviro (http://olst.ling.umontreal.ca/cgi-bin/

dicoenviro/search_enviro.cgi) ; FRM a été extrait du Framed DiCoEnviro (http://olst.ling.
umontreal.ca/dicoenviro/framed/index.php). Ces ressources sont en cours de développement.

3. Un terme peut avoir plusieurs dérivés, mais dans les données que nous avons extraites, tous les termes ont un seul dérivé.
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des deux modèles (360 paramétrisations de chaque modèle) au moyen de différents jeux de données
de référence (y compris les jeux QSYN, DRV et FRM). La mesure d’évaluation est la moyenne
des précisions moyennes (en anglais, mean average precision ou MAP), une mesure couramment
utilisée pour évaluer les modèles distributionnels. La MAP 4 est la moyenne, pour chaque requête
dans le jeu de données utilisé pour l’évaluation, de la précision moyenne de la liste triée de ses voisins
distributionnels 5 à chacun des rangs où se trouve un de ses voisins véritables selon les données de
référence (ses quasi-synonymes, ses dérivés ou les termes évoquant le même cadre sémantique).

Modèle QSYN DRV FRM

AD 0.4476 0.3960 0.3183
W2V 0.4147 0.4567 0.3046

TABLE 1: MAP maximale des deux modèles sur les 3
jeux de données.

Les résultats de cette évaluation nous ont
permis d’identifier le modèle et les para-
métrisations qui offraient les meilleurs ré-
sultats pour différentes relations lexicales.
Par exemple, la Table 1, qui présente la
MAP maximale atteinte par chaque modèle
sur les trois jeux de données de référence,
montre que l’AD offre les meilleurs résul-
tats sur les QSYN, tandis que W2V produit les meilleurs résultats sur les DRV. Les résultats sur le jeu
FRM montrent que l’AD atteint une MAP plus élevée que W2V, mais l’écart est moins important que
sur les autres jeux de données. Par ailleurs, on atteint une MAP beaucoup moins élevée sur ce jeu de
données que sur les QSYN ou les DRV. La MAP relativement faible sur les FRM est attribuable à
plusieurs facteurs ; nous reviendrons sur ce point dans la discussion de nos résultats.

Dans le cadre de cet article, les résultats de cette évaluation nous ont servi à identifier les 10 modèles
(des paramétrisations particulières de l’AD ou de W2V) qui produisaient les meilleurs résultats sur
le jeu FRM ; nous n’énumérerons pas les valeurs des (hyper)paramètres de ces 10 modèles, mais
soulignons que 5 de ces modèles ont été produits par AD et les 5 autres par W2V.

Jeu Min. Max. Moy. (écart-type)

QSYN 0.3174 0.3953 0.3519 (± 0.0255)
DRV 0.2967 0.4007 0.3692 (± 0.0313)
FRM 0.2818 0.3183 0.2993 (± 0.0103)

TABLE 2: MAP minimale, maximale et moyenne at-
teinte par les 10 modèles en fonction du jeu de données.

La MAP minimale, maximale et moyenne
atteinte par ces 10 modèles sur les 3 jeux
de données sont présentées dans la Table 2.
On observe notamment que la MAP varie
davantage sur les QSYN et les DRV que
sur les FRM. Par ailleurs, en comparant ces
données à celles présentées dans la Table 1,
on observe que la MAP atteinte par ces 10
modèles, qui donnent les meilleurs résultats
sur les FRM, est bien en-dessous de la MAP maximale observée en ce qui concerne les QSYN et les
DRV. Cela illustre le fait qu’un modèle doit capter à la fois les QSYN et les DRV pour bien modéliser
l’appartenance au même cadre sémantique. En revanche, les modèles qui sont plus « spécialisés »,
c’est-à-dire qui captent très bien une des deux relations au détriment de l’autre, donnent de moins
bons résultats sur les FRM.

L’expérience que nous avons réalisée consiste à calculer, pour chaque combinaison possible de deux
modèles parmi ces 10 modèles, une mesure de similarité qui combine les mesures de similarité qu’on
obtient à partir de chacun des deux modèles. Une matrice de similarité mot-mot est calculée à partir de

4. Voir goo.gl/t3Px5T pour une explication détaillée de la MAP.
5. Pour obtenir la liste triée des voisins distributionnels d’une requête, on calcule la similarité entre le vecteur de la requête

et le vecteur de tous les autres mots-cibles représentés par le modèle ; nous utilisons dans ce travail la même mesure de
similarité et les mêmes mots-cibles que lors de l’évaluation systématique initiale (Bernier-Colborne & Drouin, 2016).
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chacun des deux modèles (au moyen du cosinus de l’angle des vecteurs), puis ces deux matrices, que
nous appellerons S1 et S2, sont combinées au moyen de l’une des fonctions suivantes pour obtenir
une nouvelle matrice de similarité Ŝ :

— similarité minimale : Ŝ = min(S1, S2)
— similarité maximale : Ŝ = max(S1, S2)
— similarité moyenne : Ŝ = S1+S2

2

— produit des similarités : Ŝ = S1 ∗ S2

— produit des distances : Ŝ = 1− (1− S1) ∗ (1− S2)

4 Résultats

La Table 3 montre la MAP qu’on obtient en combinant deux mesures de similarité, en fonction de
la méthode utilisée pour les combiner. Les résultats obtenus sur le jeu FRM indiquent que deux des
méthodes (similarité moyenne et produit des similarités) produisent, en moyenne, une MAP plus
élevée que le maximum atteint par un modèle unique (0.3183) ; le produit des distances offre en
moyenne une MAP moins élevée que le produit des similarités, mais atteint un maximum légèrement
supérieur. De plus, on atteint une MAP maximale de 0.3488, ce qui représente un gain de plus de
3 points de MAP (ou presque 10%) par rapport au meilleur modèle unique ; cette amélioration est
significative (p < 0.05) selon un test de Wilcoxon (Hull, 1993). Il est intéressant de noter qu’on
obtient également des gains par rapport au meilleur des 10 modèles uniques sur les QSYN et les DRV,
ces améliorations étant également significatives selon le même test.

Fonction QSYN DRV FRM

similarité minimale 0.3635 (0.3958) 0.3679 (0.4134) 0.3058 (0.3186)
similarité maximale 0.3426 (0.3929) 0.3739 (0.4042) 0.2954 (0.3154)
similarité moyenne 0.3658 (0.4082) 0.3933 (0.4382) 0.3196 (0.3488)
produit des similarités 0.3690 (0.4142) 0.3930 (0.4372) 0.3205 (0.3410)
produit des distances 0.3628 (0.4026) 0.3912 (0.4393) 0.3161 (0.3416)

TABLE 3: MAP moyenne (et maximale entre parenthèses) obtenue sur les 3 jeux de données au moyen
des différentes fonctions utilisées pour calculer la mesure de similarité Ŝ.

Ces résultats indiquent qu’on arrive effectivement à mieux capter l’appartenance au même cadre
sémantique en combinant les mesures de similarité calculées à partir de deux modèles qui captent
bien cette propriété.

Parmi les 45 paires de modèles évaluées, les 24 paires qui produisent une MAP supérieure à 0.3183
sur les FRM (le maximum atteint par un modèle unique) lorsqu’on utilise la similarité moyenne
sont toutes constituées d’un modèle AD et d’un modèle W2V, et toutes les autres sauf une sont
constituées de deux modèles du même type ; si on utilise plutôt le produit des similarités, toutes les
paires constituées d’un modèle AD et d’un modèle W2V, et seulement celles-ci, produisent une MAP
supérieure à 0.3183. Ainsi, on n’augmente pas la MAP du meilleur modèle AD en le combinant à un
autre modèle AD (une paramétrisation légèrement différente), mais on obtient systématiquement une
MAP plus élevée que le meilleur modèle AD en combinant un des modèles AD et un des modèles
W2V.
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Nous nous sommes demandé si les paires de modèles qui produisent les meilleurs résultats sur les
FRM sont constituées de modèles qui produisent une MAP similaire (entre eux) sur les QSYN d’une
part et sur les DRV d’autre part. Si on prend les trois paires de modèles qui produisent une MAP
supérieure à 0.34 (au moyen de la similarité moyenne ou du produit des similarités), on observe
qu’elles combinent toutes un modèle AD qui modélise mieux les QSYN que les DRV (et mieux
que le modèle W2V) et un modèle W2V qui modélise mieux les DRV que les QSYN (et mieux que
le modèle AD). Cela suggère que les paires de modèles qui produisent les meilleurs résultats sont
effectivement constituées de modèles qui font des compromis différents entre la modélisation des
QSYN et des DRV pour bien modéliser les FRM.

Nous avons donc montré qu’on peut mieux modéliser l’appartenance au même cadre sémantique
en combinant plusieurs modèles qui captent bien (mais différemment) cette propriété. On peut se
demander pourquoi on n’arrive toujours pas à atteindre une MAP aussi élevée sur les FRM que
sur les QSYN ou les DRV. Cet écart est lié à divers facteurs. Un facteur important est la partie du
discours des termes compris dans les données de référence. Le jeu FRM reflète un cadre descriptif
particulièrement utile pour la description d’unités lexicales prédicatives, à savoir la sémantique des
cadres, et ce jeu contient effectivement une proportion plus élevée de verbes que le jeu QSYN, par
exemple. Or, les verbes sont moins bien modélisés par l’approche distributionnelle que les noms ou
les adjectifs, selon les résultats de l’évaluation systématique que nous avons exploités dans ce travail.
Ainsi, la proportion élevée de verbes serait un facteur important pour expliquer la MAP relativement
faible qu’on obtient sur les FRM.

Dans le cadre de cet article, nous avons évalué des combinaisons de deux modèles offrant chacun de
bons résultats sur les FRM, et produisant donc de bons résultats à la fois sur les QSYN et les DRV,
mais pas les meilleurs résultats possibles sur l’une ou l’autre de ces relations. Une autre possibilité
consisterait à combiner des modèles plus « spécialisés », à savoir des modèles produisant les meilleurs
résultats possibles sur les QSYN d’une part et les DRV d’autre part. Nous avons réalisé quelques
expériences pour mettre à l’épreuve cette stratégie, et les résultats que nous avons obtenus jusqu’à
date suggèrent qu’il est préférable de combiner des modèles qui produisent de bons résultats à la fois
sur les QSYN et les DRV.

5 Travaux reliés

Cette étude est reliée aux travaux visant l’identification automatique de cadres sémantiques ou de
représentations sembables à ces derniers (Chambers & Jurafsky, 2009, entre autres). Par contre, notre
objectif n’est pas d’acquérir des cadres sémantiques complets, mais plutôt d’assister l’identification
de termes évoquant le même cadre (ou des cadres reliés). Il est donc plus proche à cet égard de
travaux comme celui de De Cao et al. (2008), qui vise à augmenter la couverture de FrameNet (Baker
et al., 1998) en ajoutant des unités lexicales aux cadres sémantiques encodés dans cette ressource ; les
auteurs exploitent d’ailleurs une combinaison de deux mesures de similarité à cette fin, à savoir une
mesure de similarité distributionnelle et une mesure basée sur WordNet (Fellbaum, 1998).

Sur le plan de la méthodologie, cette étude est reliée aux travaux exploitant des mélanges de modèles
distributionnels. Par exemple, Curran (2002) combine des modèles basés sur différents types de
contextes distributionnels au moyen de trois méthodes différentes (la similarité moyenne et deux
méthodes basées sur les rangs de similarité plutôt que les mesures de similarité elles-mêmes) et montre
que ces méthodes produisent des thésaurus distributionnels de meilleure qualité que les modèles
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individuels ; il obtient d’ailleurs de meilleurs résultats en combinant tous les modèles évalués plutôt
que les trois meilleurs, ce qui suggère que nous devrions tenter de combiner plus de deux modèles. La
complémentarité de différents types de contextes distributionnels a également été observée par Agirre
et al. (2009, p. 25). Par ailleurs, Ferret (2015) fusionne un thésaurus distributionnel initial et des
thésaurus produits au moyen de différentes techniques de réordonnancement ; il compare différentes
méthodes de fusion et observe qu’elles permettent toutes d’améliorer la qualité des thésaurus.

Ce travail est également relié aux travaux comparant l’AD et les modèles de langue neuronaux
implémentés dans l’outil word2vec (Baroni et al., 2014; Levy et al., 2015), mais nous ne connais-
sons aucun travail comparant la capacité de ces deux types de modèles distributionnels à capter des
relations lexicales spécifiques, à l’exception de la synoymie. Par ailleurs, soulignons que la possibilité
de combiner l’AD et word2vec a été évoquée par Baroni et al. (2014, p. 245) : « It remains to be
seen whether the two types of models are complementary in the errors they make, in which case
combined models could be an interesting avenue for further work. » En outre, Schwartz et al. (2015)
ont montré qu’on peut améliorer la qualité des résultats produits par un modèle distributionnel basé
sur les patrons lexico-syntaxiques en le combinant avec un modèle produit au moyen de word2vec.

6 Conclusion

Dans le cadre d’une démarche lexicographique outillée reposant sur l’exploitation de modèles sé-
mantiques distributionnels, nous avons cherché à déterminer si la combinaison de différents modèles
permet de mieux modéliser l’appartenance au même cadre sémantique. Nous avons montré qu’on peut
effectivement mieux détecter les termes qui évoquent le même cadre en combinant des mesures de
similarité calculées à partir de deux modèles distributionnels différents, au moyen de fonctions simples
telles que la moyenne ou le produit des similarités. Nous constatons systématiquement une augmenta-
tion de la précision par rapport au meilleur modèle unique en combinant des modèles produits au
moyen de techniques distributionnelles différentes (l’analyse distributionnelle et un modèle neuronal),
alors que la combinaison de modèles similaires n’a pas un effet favorable. Une évaluation qualitative
des voisinages nous permettrait éventuellement de caractériser ce que les combinaisons de modèles
captent mieux que les modèles individuels et de mieux apprécier l’importance de l’amélioration
observée dans le cadre de l’application envisagée.

Nous supposons que les gains observés sont liés au fait que les modèles distributionnels qui captent
relativement bien l’appartenance au même cadre sémantique doivent faire un compromis entre la
modélisation de la dérivation syntaxique et d’autres relations paradigmatiques telles que la synonymie.
Ainsi, en combinant des modèles qui font des compromis différents pour obtenir une précision
relativement élevée sur cette tâche, on arrive à augmenter cette précision davantage. Il serait intéressant
de vérifier si on peut obtenir une amélioration plus importante en utilisant d’autres méthodes pour
combiner les modèles, en combinant plus de deux modèles ou en exploitant différents types de
contextes distributionnels.
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RÉSUMÉ
La reconnaissance d’entités nommées consiste à classer des objets textuels dans des catégories
pré-définies telles que les personnes, les lieux et les organisations. Alors que cette tâche suscite de
nombreuses études depuis 20 ans, l’application dans des domaines spécialisés reste un défi important.
Nous avons développé un système à base de règles et deux systèmes d’apprentissage pour résoudre
la même tâche : la reconnaissance de noms de produits, de marques, etc., dans le domaine de
la Cosmétique, pour le français. Les systèmes développés peuvent ainsi être comparés dans des
conditions idéales. Dans ce papier, nous présentons nos systèmes et nous les comparons.

ABSTRACT
Comparing Named-Entity Recognizers in a Targeted Domain : Handcrafted Rules vs. Machine
Learning

Named-Entity Recognition concerns the classification of textual objects in a predefined set of cate-
gories such as persons, organizations, and localizations. While Named-Entity Recognition is well
studied since 20 years, the application to specialized domains still poses challenges for current
systems. We developed a rule-based system and two machine learning approaches to tackle the same
task : recognition of product names, brand names, etc., in the domain of Cosmetics, for French. Our
systems can thus be compared under ideal conditions. In this paper, we introduce both systems and
we compare them.

MOTS-CLÉS : NER, e-Commerce, rule-based system, machine learning.

KEYWORDS: NER, e-Commerce, système à base de règles, système d’apprentissage.

1 Introduction

The goal of Named-Entity Recognition (NER) is to classify textual objects in a predefined set of
categories like for example persons, organizations and localizations. The evaluation of NER tools in
campaigns such as MUC, CONLL03, ACE 2005 and 2008, suggests that NER is a solved problem.
However, as highlighted by (Marrero et al., 2013), the set of named entity types is very limited in such
campaigns (and annotated corpora are also limited) and it is important to highlight the difficulties that
NER systems face when dealing with entities in a fine-grained way (Sekine & Nobata, 2004).

In particular, with the development of e-Commerce and personalized marketing, new brands, product
names, and other relative entities, appear daily ; being able to detect such entities becomes crucial in
several applications. For example, on-line market-places (Amazon, eBay) need to extract features
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about products provided in free text from different sellers. While NER is widely studied, there are
few works dedicated to the recognition of name of products and brands (Ritter et al., 2011; Zhao &
Liu, 2008). In this work, we decided to focus on the recognition of fined-grained entities, namely
products, name of ranges, brands, divisions, and groups in the domain of Cosmetics. A major difficulty
comes from the fact that in the cosmetic’s domain there is a high level of ambiguity. As indicated
by Díaz (2014), in his study about perfume onomastic, ambiguity is even stronger in the cosmetic
domain where any word could be considered as a name of perfume. For instance, perfumes can take
form of a number (No5), a date (1881), an address (24 Faubourg), a sentence (La vie est belle), or a
pronoun (Elle). Such a large spectrum for product names that can turn any common noun phrase into
a Cosmetics entity makes the task of building specific lexical resources very difficult.

Early, works on NER showed that large coverage specialized lexicons constitute the foundation of any
good NER system (McDonald, 1996) (Wakao et al., 1996). The lack of resources related to Cosmetics
makes hard to develop systems that can achieve high performances. Hence, recent works focused
on symbolic approaches based on hand-crafted linguistic rules which alleviate partially the scarcity
problem of annotated data (Bick, 2004) (Lopez et al., 2014). On the other hand, in the framework of
machine learning, NER is casted as a sequence labeling problem and is solved by structured methods.
For example, Conditional Random Fields (CRFs), are well-known to capture high-level semantics and
also can cope with grammatically degraded text, like in short texts, but are subject to the existence of
a significant volume of annotated data (Lafferty et al., 2001). Then, which approach should we adopt
when dealing with named entity recognition in a specialized domain ?

In this work we perform an empirical comparison between our rule-based system and machine
learning approaches, tailored to the cosmetics domain for French language. The three systems use
the same ensemble of basic linguistic features in order to obtain comparable systems and perform a
fair comparison. We study the behavior of the systems in two different types of resources : 1) a well
written corpus of journal articles, and 2) a corpus from a blog. In the following section (Section 2) we
introduce the data used to develop and to evaluate our systems (described in Section 3). Finally, we
compare the systems and discuss the results (Section 4).

2 Data

For the evaluation of the different systems two datasets were constructed. The first dataset, called
MAG, consists of 99 articles (published between 6 of February 2012 and 30 of April 2012) from four
French magazines on the domain of cosmetics : Beauté Infos, Féminin Pratique, Cosmétique Hebdo
and Cosmétique Mag. It contains 1,944 sentences. The second dataset, called BLOG, contains 118
consecutive articles (published between 14 of June 2014 and 19 of November 2014) from the French
blog http://www.justsublime.fr. It contains 2,613 sentences.

Dataset Sentences Tokens Brand Product Division Group Range
MAG 1,944 46,029 748 164 103 250 61
BLOG 2,613 52,982 334 539 0 3 40

TABLE 1: Details of the datasets used in the comparison. Number of sentences and tokens as well as
the partition of the five categories of named-entities in the three corpora.
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FIGURE 1: Word counts for the two datasets.

Both datasets were manually annotated by an expert according to five categories of named entities :
product (e.g. Shampooing Doux), range (e.g. Elsève), brand (e.g. L’Oréal Paris), division (e.g. L’Oréal
Produits Grands Publics), group (e.g. L’Oréal). Table 1 presents the properties for each annotated
dataset. We highlight the fact that product and brand names are well represented categories in our
datasets, while division, group, and range categories are less well represented. Figures 1a and 1b
present the distributions of the number of words for each sentence in MAG and BLOG. Interestingly,
the majority of the sentences contains less than 20 words and a lot of short sentences (under 10
words).

3 Methods and Setup

Our objective consists in recognizing 5 types of named entity : products, names of ranges, brands,
divisions, and groups in the domain of Cosmetics. We compare one rule-based method relying on a
syntactic analysis with two state-of-the-art machine learning approaches which we briefly describe in
the following sections.

3.1 Rule-based method

Our first system, called Renco (Reconnaissance d’Entités Nommées pour la COsmétique), is based
on a set of linguistic rules which use the output of a syntactic parser and a domain-specific dictionary
(Lopez et al., 2014). The training set for developing rules consisted of journalistic articles from French
magazines (Beauté Infos, Féminin Pratique, Cosmétique Hebdo and Cosmétique Mag). Obviously,
these articles are not included in MAG which is dedicated to the evaluation of the systems. Our
linguistic rules can be classified into two categories :

— lexico-syntactic evidence rules (based on the well-known principles of (Hearst, 1992) and
(McDonald, 1996)). Such rules are based on hyponymic and hyperonymic relations (for
example in parfum tel qu’Angel). We also used internal contextual rules where internal
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evidence is a term included in an entity and that enables the annotation with a strong reliability.
For example Clarins Fragrance Group where Group indicates clearly the type of this named
entity.

— syntactic evidence rules consists of rules of coordination and hierarchical rules. The rules
of coordination are based on syntactic analysis of the noun phrase and rely on the linguistic
fact that in coordination, coordinates are of the same nature. Hierarchical rules are based
on semantics of prepositions and enable to structure the extracted data (for example Perfect
Mousse est un produit de Schwarzkopf ).

Each rule outputs a score when it is triggered and a final score is calculated for each type of entity.
The interested reader can refer, for a more detailed description of the system, to (Lopez et al., 2014).

3.2 Machine learning methods

We employ two machine learning approaches. A CRF approach is a discriminative method which
does not make any hypothesis over the data. CRF has exhibited state-of-the-art results in many NLP
tasks also for NER in the e-Commerce domain (Putthividhya & Hu, 2011). The second method is a
Learning to Search (L2S) approach which represents a family of algorithms for structured prediction
tasks (Daumé III et al., 2014). These methods decompose the problem in a search space with states,
actions and policies and then learn a hypothesis controlling a policy over that state-action space. In
this case each example in the training data is used as a reference policy (labels to be assigned at each
token) and the learning algorithm tries to approximate it. This technique resembles reinforcement
learning methods with the difference that in the latter one does not have a reference policy but
discovers it through trial-and-error.

3.3 Setup

Since the rule-based system computes a final score for each candidate type of a given entity, a
threshold has to be defined in order to decide which of the types will be used for the final annotation.
This threshold has been empirically defined according to (Lopez et al., 2014) and fixed to 0.80.

As for the machine learning methods an important step concerns the selection of features to be used by
the algorithms. In the spirit of a fair comparison of the symbolic and the statistical systems, for both
approaches, we try to use the same set of features as in the handcrafted rules : n-grams, part-of-speech
tag, the lemma, the stemmed form as well as suffixes and prefixes of the target word and the words
around it. We also use features indicating whether a word starts with a capital letter inside a sentence,
whether the word is capitalized or not and also whether the word equals ‘&’. Additionally, we add two
binary features when the previous word is “de” or “chez”. Table 2 summarizes the features generated.

Both the rule-based and the machine learning systems use the Holmes syntactic parser (Bittar et al.,
2014) in order to extract linguistic features such as Part-Of-Speech tags, lemma, forms, and syntactic
dependencies.

We use the Begin-In-Out (BIO) encoding in order to assign the labels and to transform the problem to
a chunking task. We provide an example of the labeling on a snippet of the training data :
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Il rejoint Pierre Fabre en 2008 comme directeur des marques Ducray et A - Derma
O O B-G I-G O O O O O O B-B O B-B I-B I-B

Group Brand Brand

Feature Description
w0,w−n,w+n Current token and window of -n :+n for n={1,2}
CAPS All letters are capital
CapInitial First letter is capital
Lemma(w),Stem(w) Lemma and stem of current token
POS(w) Part-of-speech tag of current token
w == & Current token is &
w−1==(de || chez) Previous word is “de” or “chez”
affix(-3w :3w) Prefixes/suffixes of words around current token

TABLE 2: Features used for the machine learning approaches.

As tools we use the Vowpal Wabbit 1 system which implements several L2S algorithms and the CRF++
toolkit 2 implementing L-BFGS and MIRA optimization for CRF. For tuning the hyper-parameters
of each method we perform a random search coupled with cross-validation on the training set. For
L2S we tuned the following parameters : learning_rate ∈ [0.1, 4], passes ∈ [2, 15], search_history
∈ [1, 10]. For CRF, the regularization parameter c ∈ [0.0625, 16], max_iter ∈ {128, 256, 512}, and
we used L-BFGS for learning.

Each dataset is split randomly in a training and a test set with 80% and 20% respectively. We evaluate
the different systems solely in the test set using precision, recall and f-measure for each type of entity.

4 Results

Table 3 presents the results for the different systems across the two datasets in terms of precision (P),
recall (R), and F-measure (F1). We omit the results for the non-entities for clarity of presentation.

Regarding MAG, it appears that the rule-based system obtains the best performance regardless the
type of entities with F1 between 74.8 and 90.7 (standard deviation : 0.07). Both machine learning
approaches obtain lower results. We observe that the CRF has a large variation in its performances :
F1 goes from 20.9 to 81.9 (standard deviation : 0.27). Similarly, L2S results vary from 45.7 to 84.8
(standard deviation : 0.18). L2S and CRF gets a good precision but with a very low recall for products
and ranges. Both learning methods outperform Renco for divisions that are under-represented in our
corpus.

Concerning BLOG, all the systems obtain lower performances with this dataset certainly due to the
lower quality in terms of grammar and structure implying a negative impact on the syntactic analysis.
L2S obtains better results than Renco and CRF regarding brand names and ranges of product :
respectively F1=0.80 and 0.76. However, Renco obtains the best results concerning recognition of

1. http ://hunch.net/vw
2. http ://crfpp.googlecode.com
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MAG BLOG
Renco L2S CRF Renco L2S CRF

Brand Pr. 93.19 84.30 82.79 73.63 76.85 83.13
R. 88.30 75.80 71.77 81.0 83.0 69.0
F1. 90.68 79.83 76.88 77.14 79.80 75.40

Product Pr. 83.05 78.78 64.28 69.10 68.42 63.52
R. 68.05 36.11 12.50 67.69 60.0 55.38
F1. 74.80 49.52 20.93 68.39 63.93 59.17

Division Pr. 94.59 95.45 86.00 - - -
R. 63.63 76.36 78.18 - - -
F1. 76.08 84.84 81.90 - - -

Group Pr. 1.0 70.45 92.18 - - -
R. 72.27 70.45 67.04 - - -
F1. 87.17 70.45 77.63 - - -

Range Pr. 1.0 66.66 77.77 75.0 88.88 1.0
R. 65.21 34.78 30.43 50.0 66.66 58.33
F1. 78.94 45.71 43.75 60.0 76.19 73.68

TABLE 3: Results for all competing methods across the two datasets. Hyphenation is used when there
are no predictions for the category or no tags were present in the dataset.

product names : F1=0.68. Renco, L2S, and CRF has a similar standard deviation (0.08) which can
be explain by the fact that nor divisions neither groups were quantitatively representative in BLOG.
Both L2S and CRF obtain better or comparable precision in the case of products with that of Renco
but at the expense of lower recall.

Concluding, Renco showed a stable behavior in both corpora with lower performance in the BLOG
dataset where L2S and CRF exhibit a more robust behavior. Note that the development set of Renco
consists only of journalistic articles.

5 Conclusion and Further Work

In this work we presented an empirical comparison of a symbolic approach and machine-learning
approaches for named entity recognition in the cosmetics domain. The different systems were
compared on two datasets (journalistic articles and blog posts). The rule-based system outperformed
both learning approaches in the journalistic corpus while the latter exhibited a more robust behavior
in the blog corpus which contains noisy text.

For future work, we envisage to enhance the generation of features for the machine learning approaches
by a) using dense distributed representations (Mikolov et al., 2013) and b) transform the rules of
Renco to features. We also intend to introduce an approach for learning automatically the weights of
the rules inside LRB towards a hybrid system.
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RÉSUMÉ
Cet article présente un processus de compilation d’une grammaire de propriétés en une contrainte
en extension. Le processus s’insère dans le cadre d’un analyseur syntaxique robuste par résolution
d’un problème d’optimisation de contraintes. La grammaire compilée est une énumération de tous les
constituants immédiats uniques de l’espace de recherche. L’intérêt de ce travail encore préliminaire
tient principalement dans l’exploration d’une modélisation computationnelle de la langue à base de
Syntaxe par Modèles (MTS, Model-Theoretic Syntax), qui intègre la représentation indifférenciée
des énoncés canoniques et non-canoniques. L’objectif plus particulier du travail présenté ici est d’ex-
plorer la possibilité de construire l’ensemble des structures candidat-modèles à partir de l’ensemble
des structures syntagmatiques observées sur corpus. Cet article discute notamment le potentiel en
matière d’intégration de prédictions probabilistes dans un raisonnement exact pour contribuer à la
discrimination entre analyses grammaticales et agrammaticales.

ABSTRACT
Compilation of a Property Grammar for Syntactic Parsing through Constraint Optimisation

This paper introduces the compilation process of a property grammar into a constraint in extenso. The
process is part of a robust syntactic parser implemented as the resolution of a Constraint Optimisation
Problem. The compiled grammar enumerates all the unique immediate constituents in the search space.
The interest of this preliminary work stands in the exploration of a Model-Theoretic computational
modelling of language, which integrates the representation of both canonical and non-canonical
utterances. The objective of this work is more particularly to explore the possibility to build the set of
all candidate models from a set of phrasal structures observed on corpus. The paper also discusses
the potential integration of probabilistic predictions within an exact reasoning process, in order to
discriminate the grammatical parses from the ungrammatical ones.

MOTS-CLÉS : syntaxe par modèles, jugement de grammaticalité, ingénierie de grammaire.

KEYWORDS: Model-Theoretic Syntax, Grammaticality Judgement, grammar engineering.

Le domaine du TAL exprime depuis peu le souhait de voir un regain d’intérêt pour les problèmes,
approches, et architectures, et appelle à mettre à nouveau l’accent sur l’investigation scientifique
et cognitive des langues plutôt que s’appuyer presque exclusivement sur un modèle de recherche
à base d’ingénierie (Manning, 2015). Les travaux présentés ici s’inscrivent dans cette lignée. Plus
généralement, ils s’insèrent dans un projet de dévelopement d’un analyseur syntaxique qui offre un
environement expérimental pour une représentation de la syntaxe par modèle (MTS, Model-Theoretic
Syntax). Nous présentons ici le processus de compilation de la grammaire sur lequel repose cet
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analyseur.

Le §1 introduit le contexte et la problèmatique générale ; le §2 présente le processus de compilation,
tandis que le §3 conclue.

1 Problématique et objet d’étude

Le problème général auquel nous nous intéressons, et dont les travaux présentés ici constituent une
des étapes, est l’analyse syntaxique robuste de langage tout-venant. Par langage tout-venant nous
entendons couvrir à la fois le langage canonique, qui satisfait parfaitement aux règles de grammaire
établies, et le langage non-canonique, qui viole certaines règles de grammaire mais reste néanmoins
partiellement grammatical à travers le respect d’un sous-ensemble non-nul de règles. Comme le
discutent notamment Pullum & Scholz (2001), sur un plan linguistique certaines de ces violations ne
constituent pas nécessairement des erreurs à proprement parler, mais peuvent par exemple concerner
différents phénomènes observables comme des énoncés incomplets (“Tu m’avais dit que ...”), des
néologismes, des emprunts aux langues étrangères, etc. Plus largement encore, les phénomènes qui
nous intéressent incluent les erreurs de génération automatique, de transcription de l’oral, le style
télégraphique, etc. Notons que par abus de langage il nous arrivera, par référence à l’usage commun,
de parler d’énoncé agrammatical en lieu et place d’un énoncé non-canonique, en dépit du fait qu’il
puisse être partiellement grammatical.

Ce faisant, nous souhaitons également pouvoir distinguer sans ambiguïté les énoncés canoniques de
ceux non-canoniques. Nous souhaitons donc pouvoir décrire la structure syntaxique d’un énoncé
quelconque, soit par une structure exacte dans le cas d’un énoncé canonique, soit par une structure
approchée dans le cas d’un énoncé non-canonique. Ce point revêt une importance particulière pour ce
qu’il exclut les approches strictement probabilistes.

Représentation par modèles de la syntaxe La famille des cadres formels relevant de la syntaxe
par modèles (MTS 1) se prête naturellement à une modélisation de l’analyse syntaxique sous la forme
d’un problème de satisfaction de contraintes (CSP), ainsi qu’à la représentation de la gradience
syntaxique. Ces deux propriétés justifient notre choix. Plus particulièrement, nous adoptons le cadre
des Grammaires de Propriétés (GP) (Blache, 2001) pour lequel une formalisation par modèles a été
proposée par Duchier et al. (2009).

La MTS s’appuie sur la théorie logique des modèles pour formaliser la représentation de la structure
syntaxique d’une phrase. Par analogie à la théorie des modèles, le principe général est que les
règles de la grammaire G qui s’appliquent à une phrase s et à l’arbre syntaxique associé τ : s
constituent une formule conjonctive ΦG,τ =

∧
i ϕi dont chaque formule atomique ϕi peut être

évaluée indépendamment des autres sur τ . La structure syntaxique τ :s pour la phrase s est alors un
modèle pour la théorie ΦG,τ (noté τ :s |= ΦG,τ ) ssi τ :s rend vraie chaque ϕi de ΦG,τ .

En GP, chaque ϕi est une formule relationnelle sur les fils d’un nœud π de τ :s (et leurs étiquettes
respectives), appelée propriété. La formalisation de Duchier et al. définit la sémantique pour six
des relations proposées par Blache (2001). Il n’est pas nécessaire, pour ce qui nous intéresse ici, de
maîtriser dans le détail le formalisme utilisé en GP. Précisons simplement qu’il permet de spécifier
une grammaire sous la forme d’un ensemble de propriétés, indépendantes les unes des autres (i.e. les

1. pour Model-Theoretic Syntax.
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ϕi). Par exemple, la propriété de Linéarité permet d’exprimer que “Dans un Syntagme Nominal (SN)
en français, le Déterminant précède le Nom (dans le sens de lecture)”, et la propriété d’Obligation
permet d’exprimer que “Dans un SN en Français la présence d’un Nom est obligatoire”.

Un problème central aux approches par modèles et à leur implantation est la surgénération des
structures candidates, qui constituent l’espace de recherche d’une structure modèle τ :s. Dans notre
cas ce problème est amplifié par la notion de langage que nous adoptons, étendue aux énoncés
non-canoniques. Cet article se concentre sur un élément particulier de la stratégie d’analyse que
nous implantons, la compilation de la grammaire, qui s’attaque au problème de surgénération tout en
permettant un changement d’échelle par rapport à l’implantation de Duchier et al. (2010). Bien que
cette compilation ne règle pas entièrement le problème, elle permet néanmoins d’envisager d’autres
pistes d’amélioration que nous discutons plus loin, notamment en matière de choix heuristique de
filtrage des solutions sur la base de prédictions probabilistes.

Analyse syntaxique et résolution par contraintes Les travaux de Maruyama (1990) montrent que
l’analyse syntaxique peut être modélisée comme un problème de résolution de contraintes (CSP),
et implantent un analyseur pour un domaine d’arbres en dépendances. Ces travaux définissent les
Grammaires de Dépendance par Contraintes (CDG, Constraint Dependency Grammar). L’implantation
des CDG au moyen de CSP a été largement développée pour le traitement de la parole (Harper &
Wang, 2010). Les CDG ont également été étendues notamment par Schröder (2002) à une modélisation
en WCSP (Weighted CSP) pour l’analyse robuste, et par Debusmann et al. (2004) pour une analyse
multi-niveaux en dépendances, et un traitement de l’analyse et de la génération de langage naturel
par Programmation Par Contraintes (PPC). Ces extensions se font néanmoins au détriment de la
discrimination entre langage canonique et non-canonique.

L’analyse en structure syntagmatique a également fait l’objet de modélisations et implantations en
CSP, parmi lesquelles certaines ne permettent cependant pas une analyse robuste (Morawietz &
Blache, 2002; Dahl & Blache, 2004; Estratat, 2006). Les travaux de Duchier et al. (2010) (ci-après
DDPL10), en revanche, offre en théorie cette propriété de robustesse, mais l’implantation connue à ce
jour n’offre pas les performances suffisantes pour envisager des expérimentations à échelle réaliste.
Ils constituent cependant une approche originale dont s’inspire largement l’implantation à laquelle il
est fait référence ici. La compilation de la grammaire que nous proposons doit permettre d’envisager
un changement d’échelle par rapport aux travaux de DDPL10.

Contrairement aux grammaires génératives, une grammaire MTS ne spécifie aucune règle de dériva-
tion. Par conséquent, lors de la modélisation du processus d’analyse en CSP il convient :

— d’une part d’établir une stratégie de dérivation permettant le parcours de l’espace de recherche
et la génération d’une structure en constituants, et

— d’autre part d’évaluer une structure pour une grammaire GP donnée.
Pour ce faire, deux types de contraintes sont nécessaires et cohabitent au sein d’un même CSP :

— des contraintes de grammaire, qui pour les GP reposent sur les relations mentionnées plus
haut (i.e. les ϕi, appelées propriétés) ;

— des contraintes structurelles, qui permettent de construire la structure dérivationnelle, c’est-à-
dire l’arbre syntaxique en constituants.

Les modélisations CSP existantes, notamment DDPL10, combinent toutes ces deux types de
contraintes au sein d’un seul et même système, résolu dynamiquement. Nous proposons de reléguer
la vérification des contraintes de grammaire lors d’une phase statique préliminaire de compilation. Le
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processus d’analyse se ramène alors à la seule résolution dynamique des contraintes structurelles 2.
Cette compilation de la grammaire résulte en une contrainte en extension, qui explicite l’ensemble
des combinaisons de valeurs possibles autorisées sur un ensemble de variables et associe un coût
à chaque combinaison. En l’occurrence, chaque combinaison peut être vue comme une règle de
grammaire hors-contexte (CFG) valuée par un score de grammaticalité ≥ 0. Néanmoins, comme nous
l’avons déjà évoqué plus haut ces règles CFG ne servent pas de règles de dérivation mais simplement
à spécifier les sous-structures élémentaires qui peuvent être combinées ensemble pour constituer une
structure candidat-modèle. La combinaison de ces sous-structures en un arbre syntaxique complet
résulte de la résolution du système de contraintes structurelles, et non d’un processus de dérivation.
Nous parlerons de constituant immédiat pour faire référence à la sous-structure élémentaire spécifiée
par une règle CFG, c’est-à-dire à l’arbre de hauteur 1 constitué d’un nœud (i.e. la partie gauche de la
règle CFG) et de ses fils (i.e. la partie droite de la règle CFG).

Le score de chaque constituant résulte de l’évaluation de la grammaire GP pour ce constituant
immédiat. Plus précisément, il correspond à la proportion d’instances de propriétés violées I−G,τ
parmi la somme des instances satisfaites et violées I0G,τ = I+G,τ ∪ I−G,τ . Ce score est le dual du score
d’adéquation (fitness) f(ΦG,τ ) défini par Duchier et al. (2009) comme la proportion d’instances
satisfaites. La phase dynamique du processus d’analyse cherche alors une configuration de constituants
immédiats (i.e. de règles CFG) qui optimise le score global en s’appuyant sur la sémantique non-
classique des GP proposée par Duchier et al. (2009), selon laquelle τ : s |≈ ΦG,τ ≡ τ ∈
argmax(f(ΦG,τ )).

L’intérêt prinicipal d’une telle compilation est d’éviter bon nombre de contraintes réifiées dans le
CSP final (la réification étant nécessaire pour implanter la sémantique des types de propriétés utilisés
en GP). Ce faisant, elle permet également d’exclure du CSP final l’évaluation de la grammaire GP
pour chaque constituant, et donc de gagner en temps d’exécution.

Taille de l’espace de recherche et surgénération des structures candidat-modèles La surgé-
nération des structures candidates est un problème crucial des approches à base de résolution de
contraintes. Nous proposons ici de contrôler en partie cette surgénération en distinguant plusieurs
types de constituants immédiats :

— ceux observés sur corpus, toujours considérés comme grammaticaux, et donc de coût 0,
— ceux théoriques, non-observés sur corpus, parmi lesquelles on distingue

— les constituants grammaticaux, de coût théorique 0, et
— les constituants agrammaticaux, de coût théorique > 0.

Par coût théorique nous faisons référence au coût obtenu par évaluation de la grammaire GP pour ce
constituant immédiat (cf. §2). Afin de réduire le champ des possibilités d’analyses grammaticales
nous attribuons en pratique aux constituants grammaticaux théoriques (i.e. non observés) un coût
arbitraire non-nul, dont il conviendra de calibrer la valeur afin de ne pas confondre ces derniers avec
les constituants agrammaticaux.

La classe d’arbres à laquelle nous nous intéressons est la même que celle de Duchier et al. (2009). On
note N0 pour N\{0} ; un domaine d’arbresD est un sous-ensemble fini de N∗

0, fermé pour les préfixes
et les fils gauches. Soient également S∗ un lexique, vu comme un ensemble de mots de la langue,
et L un ensemble fini d’étiquettes représentant des catégories syntagmatiques. Un arbre syntaxique
τ = (Dτ , Lτ , Rτ ) consiste en un domaine d’arbres, une fonction d’étiquetage Lτ : Dτ → L qui

2. Remarquons que les modélisations CSP pour les CDG ne permettent pas une telle distinction entre contraintes de
grammaire et contraintes structurelles du fait même du formalisme.
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associe une étiquette à chaque nœud, et une fonction Rτ : Dτ → S∗ qui à chaque nœud associe sa
réalisation de surface. Par abus de langage on appelle empan d’un constituant immédiat le nombre
de ses fils, c’est-à-dire la cardinalité de l’ensemble des catégories présentes en partie droite de la
règle correspondante — l’abus tenant au fait que le terme fait habituellement référence à la réalisation
de surface d’un constituant, ce qui n’est pas le cas ici. Par extension, on parlera d’empan du nœud
en partie gauche de la règle. Étant donné k une valeur d’empan maximum, l’ensemble théorique
de toutes les règles CFG possibles est l’ensemble Rk = L ∪ L × L ∪ L × L × L ∪ . . . ∪ Lk. La
table de grammaire est alors l’ensemble T ⊆ Rk tel que ∀τ ∈ T, I0G,τ 6= ∅. On peut poser que
Rk '

⋃k+1
i=1 Li, où Li est la puissance cartésienne i-ème de L. Avec l = ]L la cardinalité de L, on a

alors un nombre de règles théoriques ]Rk =
∑k+1
i=1 l

i = (1− lk+2)/(1− l) ' lk+1.

À noter que strictement parlant la taille d’empan maximum ne peut pas être connue a priori, puisqu’elle
dépend de la phrase analysée. Notre modélisation nécessitant que cette valeur soit fixée, elle constitue
un paramètre qu’il conviendra de calibrer expérimentalement.

Bien que la distinction entre constituants grammaticaux observés et constituants grammaticaux théo-
riques permette de limiter la surgénération, elle n’est, en pratique, pas suffisante, les grammaires
de corpus étant généralement beaucoup trop permissives (au sens où une même catégorie de syn-
tagme peut correspondre à un très grand nombre de constituants immédiats différents, ce qui réduit
considérablement les possibilités de généralisation). Une possibilité de filtrage supplémentaire sera
discutée ultérieurement, qui intègre dans le coût d’un constituant un facteur significatif de la fréquence
d’occurrence de ce constituant observée sur corpus.

2 Compilation de la grammaire

L’objet de la compilation est de transformer les contraintes de grammaire en contraintes définies en
extension (appelées également contraintes tables). Le résultat est un ensemble de n-uplets, chacun
représentant une règle CFG et son coût associé (le coût correspondant au score de grammaticalité).
Le score d’une règle (ou son coût, dans une optique CSP) résulte de sa caractérisation selon une
grammaire GP. La caractérisation d’une règle consiste à vérifier l’ensemble des propriétés de la
grammaire pour ce constituant immédiat. Il en résulte trois ensembles de propriétés évaluées : P+,
P− et P 0, respectivement des propriétés satisfaites, violées et non-pertinentes (i.e. trivialement
satisfaites). Comme vu précédement, le score de chaque constituant représente ]P−/](P+ ∪ P−).
Les constituants pour lesquels P+ = ∅ = P− sont ignorés.

Afin de réduire l’espace de recherche, nous avons vu que seules les règles observées ont un score nul.
Les règles non-observées dont le score théorique serait nul se voient affecter un score arbitraire> 0 qui
permet, lors de la résolution du problème (sous forme d’un problème d’optimisation sous contraintes,
appelé COP, cette fois-ci), de toujours donner la priorité aux règles observées. L’attribution d’une
valeur à ce score arbitraire fait l’object d’un calibrage expérimental.

Par souci de cohérence les constituants théoriques sont caractérisés à l’aide d’une grammaire GP
dérivée du même corpus que celui des constituants observés. Le processus de dérivation, décrit dans
(Prost, 2014), s’appuie lui-même sur la grammaire CFG extraite du corpus. Dans le cas du corpus
Sequoia (Candito & Seddah, 2012), la CFG extraite de la partition développement est composée
d’environ 1400 règles, qui sont dérivées en environ 1400 propriétés de GP, pour un alphabet de 39
catégories morpho-syntaxiques. Les règles extraites ont des tailles d’empan allant jusqu’à 14. À titre
de comparaison, DDPL10 utilise une grammaire-jouet de 19 propriétés pour 6 catégories.
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FIGURE 1 – Distribution des règles CFG extraites du corpus sequoia

Calibrage des coûts des constituants immédiats Une stratégie de filtrage lors de l’analyse syn-
taxique consiste à adapter la fonction d’adéquation de façon à prendre en compte, dans les coûts
des constituants immédiats, leur fréquence d’occurrence observée sur corpus. Cette stratégie devrait
permettre de contribuer à réduire le nombre de nœuds solutions dans l’espace de recherche. Une
analyse du corpus sequoia, illustrée en figure 1, montre ainsi que 60 % des règles utilisées (848 sur
1410) n’ont qu’une seule occurrence dans l’ensemble du corpus de développement. Ces règles peuvent
être identifiées comme non-prioritaires, tout en conservant un jugement exact de grammaticalité.
Pour cela il convient de fixer un seuil de grammaticalité > 0 arbitraire, calibré empiriquement, de
façon à pouvoir assigner aux règles grammaticales des coûts différents en fonction de la préférence
à leur accorder lors de l’analyse. De cette façon il devient possible de réserver certaines règles,
grammaticales mais exceptionnelles, à la résolution de constructions syntaxiques très particulières.

3 Conclusion

Le travail que nous avons préenté s’intègre dans un projet plus large de dévelopement d’un analyseur
syntaxique robuste pour le langage tout-venant par résolution d’un problème d’optimisation de
contraintes. Plus précisément, nous avons présenté un processus de compilation d’une grammaire par
modèles en constituants qui résulte en une contrainte de table. Cette table explicite la liste exhaustive
des constituants immédiats (ou règles CFG) valués pouvant être combinés lors du processus d’analyse
syntaxique, dont l’objet est la construction d’une structure d’arbre syntaxique pour une phrase donnée.
Cette grammaire compilée est donc destinée à être utilisée en conjonction avec une modélisation en
problème d’optimisation de contraintes (COP) de l’analyse syntaxique en constituants. Lors de la
résolution du COP l’utilisation d’une grammaire compilée doit permettre un changement d’échelle par
rapport aux travaux comparables (Duchier et al., 2010), en ceci qu’elle permet un meilleur contrôle
du nombre de contraintes impliquées, et une suppression des contraintes réifiées nécessaires chez
Duchier et al. à la représentation de la grammaire. La compilation fait appel à une grammaire de
propriétés pour évaluer un score exact de grammaticalité pour chaque règle d’une grammaire hors
contexte de corpus. Chaque score est alors transformé en un coût de satisfaction pris en compte lors
du processus d’optimisation.

Ces travaux, bien que préliminaires, doivent permettre d’explorer de nouvelles pistes en matière
de représentation des connaissances pour les langues naturelles, qui rendent compte à la fois des
propriétés syntaxiques des énoncés canoniques et non-canoniques. Une telle représentation doit
permettre également d’explorer les possibilités computationnelles en matière de jugement exact
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de grammaticalité pour une analyse, et en matière de discrimination entre solutions exactes, donc
grammaticales, et solutions optimales, donc agrammaticales.
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RÉSUMÉ
Dans le contexte des masses de données aujourd’hui disponibles, de nombreux travaux liés à l’analyse
de l’information spatiale s’appuient sur l’exploitation des données textuelles. La communication
médiée (SMS, tweets, etc.) véhiculant des informations spatiales prend une place prépondérante.
L’objectif du travail présenté dans cet article consiste à extraire ces informations spatiales à partir
d’un corpus authentique de SMS en français. Nous proposons un processus dans lequel, dans un
premier temps, nous extrayons de nouvelles entités spatiales (par exemple, motpellier, montpeul à
associer au toponyme Montpellier). Dans un second temps, nous identifions de nouvelles relations
spatiales qui précèdent les entités spatiales (par exemple, sur, par, pres, etc.). La tâche est difficile et
complexe en raison de la spécificité du langage SMS qui repose sur une écriture peu standardisée
(apparition de nombreux lexiques, utilisation massive d’abréviations, variation par rapport à l’écrit
classique, etc.). Les expérimentations qui ont été réalisées à partir du corpus 88milSMS mettent en
relief la robustesse de notre système pour identifier de nouvelles entités et relations spatiales.

ABSTRACT
Discovering of new Spatial Entities and Relations from SMS

Within the context of the currently available data masses, many works related to the analysis of spatial
information are based on the exploitation of textual data. Mediated communication (SMS, tweets,
etc.) conveying spatial information takes a prominent place. The objective of the work presented
in this paper is to extract the spatial information from an authentic corpus of SMS in French. We
propose a process in which, firstly, we extract new spatial entities (e.g. motpellier, montpeul associate
with the place names Montpellier). Secondly, we identify new spatial relations that precede spatial
entities (e.g. sur, par, pres, etc.). The task is very challenging and complex due of the specificity
of SMS language which is based on weakly standardized writing (lexical creation, massive use of
abbreviations, textual variants, etc.). The experiments that were carried out from the corpus 88milSMS
highlight the robustness of our system in identifying new spatial entities and relations.

MOTS-CLÉS : Entités spatiales, Relations spatiales, Mesure de Similarité, Corpus de SMS.

KEYWORDS: Spatial Entities, Spatial Relations, Similarity Measure, SMS Corpus.
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1 Introduction

Au cours de ces dernières années, de nombreux travaux liés à l’analyse de l’information spatiale
ont été réalisés sur différents types de données volumineuses, que ce soit les images satellites, les
données GPS, ou encore les données textuelles. Concernant les données textuelles, l’extraction
d’entités spatiales (ES) a été appliquée sur divers types de corpus tels que les articles de presse, les
tweets, etc. La plupart des travaux s’appliquent à identifier et extraire les ES simples correspondant
à un nom toponymique ou nom de lieu (par exemple Paris, gare Montparnasse). Des recherches
plus récentes se concentrent sur la reconnaissance des ES plus complexes intégrant des relations
spatiales (par exemple au nord de Paris, près de l’église Saint-Paul). Ces derniers travaux ont pour
objectif de préciser l’ES extraite (notamment sa localisation), ou encore de valider des ES lorsqu’une
ambiguïté existe sur le type de l’entité nommée extraite (lieu, organisation, etc.). Le développement
des technologies de communication a contribué à l’émergence de nouvelles formes de textes écrits
que les scientifiques doivent étudier en fonction de leurs particularités. La communication par SMS
(Short Message Service), notamment, est devenue un phénomène social. Des millions de messages
sont échangés chaque jour pour communiquer, participer à des concours, obtenir des informations
(nom de lieu, localisation, etc.), etc. En raison des spécificités du langage SMS (création lexicale,
utilisation massive d’abréviations, présence de fautes, etc.), il est difficile d’utiliser ces données
qui sont, par plusieurs aspects, différentes des autres types de corpus (Cooper et al., 2005; Cooper
& Manson, 2007). En effet, outre le volume de données à traiter, ce type de corpus se caractérise
par une multitude d’expressions différentes ou variantes pour exprimer une même entité nommée
et plus particulièrement une même ES. Nos travaux entrent dans ce cadre et nous proposons une
méthode originale combinant une analyse statistique (mesure de similarité), une analyse lexicale
(désaccentuation (Kobus et al., 2008; Figuerola et al., 2001) et identification de préfixes similaires)
et une analyse contextuelle pour l’identification et l’extraction d’ES simples et complexes à partir
de corpus textuels volumineux de SMS, type de données textuelles encore peu traité à ce jour. La
suite de cet article est organisée de la façon suivante. La section 2 présente une brève introduction
des travaux liés à l’extraction d’ES. Puis, nous décrivons en section 3 l’approche proposée. Nous
détaillons en section 4 le protocole expérimental et les résultats obtenus. La section 5 présente la
conclusion et les perspectives de nos travaux.

2 État de l’art

De nombreux travaux se préoccupent d’extraire les entités spatiales. Une première famille se concentre
sur l’identification des ES simples, aussi nommées entités spatiales absolues (ESA) à la différence
des entités spatiales plus complexes intégrant des relations spatiales (RS) appelées entités spatiales
relatives (ESR) (Lesbegueries et al., 2006). Parmi ces travaux, (Florian et al., 2003) proposent un
cadre expérimental classifieur-combinaison pour la reconnaissance d’entités nommées dans lequel
quatre classifieurs d’entités nommées statistiques sont combinés dans des conditions différentes. Dans
(Malouf, 2002), les modèles de Markov cachés sont utilisés pour résoudre la tâche de reconnaissance
d’entités nommées pour la langue anglaise. Une deuxième famille plus réduite de travaux cherche à
prendre en compte les relations spatiales. Nous pouvons notamment citer (Nguyen et al., 2010) qui
proposent une méthode s’appuyant sur les relations n-aires pour l’enrichissement d’une ontologie
géographique à partir de l’analyse automatique d’un corpus textuel. À partir de ces relations et
d’un lexique de termes géographiques, des relations spatio-temporelles sont identifiées dans un
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contexte de descriptions d’itinéraires. Dans (Roberts et al., 2013), une approche pour reconnaître les
relations spatiales entre des événements mentionnés est définie. Les auteurs proposent une méthode
par apprentissage supervisé pour (1) la reconnaissance d’une relation spatiale entre deux événements
mentionnés, et (2) la classification des paires d’événements spatialement connexes selon l’une des
cinq relations de confinement spatiales traitées. Dans (Weissenbacher & Nazarenko, 2007), les auteurs
proposent de prédire les relations à l’aide de réseaux bayésiens. D’autres travaux s’appuient sur des
ressources structurées, parmi lesquels nous pouvons citer (Blessing & Schütze, 2010) décrivant une
méthode pour annoter automatiquement les relations entre les entités spatiales en s’appuyant sur des
sources de données infoboxes de Wikipédia - Allemagne. (Pustejovsky et al., 2012) proposent un
système d’annotation sémantique nommé ISO-Space pour l’annotation d’informations spatiales et
spatio-temporelles en langage naturel. Bien que ces travaux soient intéressants dans notre contexte
d’étude, ils ne permettent pas de prendre en compte la multitude des formes utilisées par les usagers
des téléphones mobiles pour exprimer des ES, qu’elles soient absolues ou relatives.

3 Méthodologie pour l’extraction d’entités spatiales

Dans l’objectif d’extraire des ESA et ESR présentes dans des corpus textuels constitués de SMS, nous
proposons une approche, décrite en figure 1, comprenant les trois étapes suivantes : (1) Identification
des entités spatiales absolues, (2) Enrichissement des entités spatiales absolues et (3) Identification
des relations spatiales. Nous détaillons par la suite chacune des étapes.

FIGURE 1 – Processus global.

3.1 Identification des entités spatiales absolues

Une première étape consiste à identifier les ESA correctement écrites (variantes standards) et présentes
dans les SMS. Pour cela, une approche lexicale classique s’appuyant sur différentes sources de données
est appliquée. Nous nous appuyons notamment sur les bases BDTopo et BDCarto de l’IGN ainsi que
sur un ensemble de listes de noms de lieux fournies par la Métropole de Montpellier (rue, quartiers,
etc.), le corpus de SMS étant relatif à la zone géographique de Montpellier. A noter qu’une approche
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classique par patrons intégrant des règles lexicales comme l’identification de mots capitalisés est
inefficace étant donnée l’écriture peu standardisée du langage SMS.

3.2 Enrichissement des entités spatiales absolues

Nous proposons, dans un deuxième temps, d’identifier et extraire de nouvelles variantes d’ESA,
correspondant à des formulations différentes des ESA existantes, en calculant la similarité entre le
dictionnaire initial des ESA et les mots issus du corpus de SMS. Parmi les nombreuses mesures
de similarité existantes, nous avons testé les mesures de Lin (Lin, 1998) et String matching 1 (SM)
(Maedche & Staab, 2002), classiquement utilisées dans la littérature et qui donnent des résultats
pertinents (Duchateau et al., 2008; Zenasni et al., 2015). Au regard des résultats obtenus, nous
avons retenu la mesure SM et nous présentons en section 4.1 les résultats associés. Dans un premier
temps, nous calculons la similarité entre les ESA (dictionnaire initial) et tous les mots issus du
corpus de SMS sans prendre en considération les caractères accentués. Ce type de normalisation
permet d’améliorer de manière significative la reconnaissance des ES dans les SMS. Nous pouvons
notamment citer les ESA Sète et Sete qui sont alors considérées comme identiques alors que la valeur
de comparaison initiale de la mesure SM est de 0, 75 (valeur allant de 0 pour deux termes distincts
à 1 pour deux termes similaires). Dans un deuxième temps, nous appliquons une analyse lexicale
pour vérifier si deux termes ont le même préfixe. Dans le cadre du traitement des variantes d’une
ESA, nous avons remarqué que, en général, les utilisateurs utilisent les mêmes préfixes que les ESA
standards afin qu’elles restent compréhensibles. Dans ce sens, nous faisons l’hypothèse que deux
mots qui n’ont pas le même préfixe ne représentent pas le même lieu. Il est possible malgré tout qu’ils
soient proches selon la mesure SM mais avec une signification très différente (par exemple Lattes et
pattes). Nous verrons dans les expérimentations menées en section 4 que ces traitements améliorent
significativement la qualité de l’extraction des ES.

3.3 Identification des relations spatiales

Sur la base des résultats obtenus dans les étapes précédentes, nous nous appuyons sur un lexique
regroupant les différentes formes des cinq relations spatiales d’ordre topologique que sont l’inclusion
(dans, etc.), l’orientation (au nord, etc.), l’adjacence (à côté de, etc.), la distance (à X km de, etc.) et
la relation géométrique (entre X et Y, etc.) (Lesbegueries et al., 2006). Notre première heuristique
consiste à enrichir le dictionnaire initial des relations spatiales (RS) en combinant une analyse morpho-
syntaxique qui s’appuie sur le TreeTagger (Helmut, 1994) et une approche fréquentiste (nombre
d’occurrences). Une fois le corpus étiqueté, pour chaque ES, nous calculons le nombre d’occurrences
des étiquettes des mots précédant l’ES. Nous obtenons ainsi, pour l’ensemble des ES, un vecteur
constitué de couples (étiquettes morho-syntaxique, nombre d’occurrences) (par exemple, (PRP 2,
981), (NOM, 460)). Ensuite, nous faisons l’hypothèse que les mots associés aux deux étiquettes
les plus fréquentes sont retenus comme des RS candidates. Puis, nous sélectionnons les mots les
plus fréquents sur la base d’un seuil S (les résultats liés à ce seuil sont discutés en section 4.2). Les
mots sélectionnés sont alors ajoutés comme nouvelles RS. Dans l’objectif d’enrichir la liste des RS
obtenue, nous cherchons maintenant à identifier de nouvelles formes d’expressions de ces relations
en langage SMS. Pour cela, nous calculons tout d’abord la similarité entre chaque RS et les N mots

1. Mesure fondée sur la distance de Levenshtein.
2. Préposition
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qui précèdent les ES. Pour cette étape, nous réalisons une première action de préparation du corpus
en appliquant le module de désaccentuation puis nous utilisons à nouveau la mesure de similarité
SM. Nous obtenons en résultat une liste de relations spatiales enrichies de candidats proches selon la
mesure SM (par exemple, pres). Nous proposons ensuite de sélectionner les mots précédant l’ESA.
De manière concrète, nous utilisons la méthode des n-grammes de mots pour sélectionner les n
mots précédant une entité spatiale (frontière droite) et incluant une RS (frontière gauche). Puis nous
généralisons ces n mots sur la base des informations grammaticales (étiquettes morpho-syntaxiques)
qui leur sont associées. Par exemple, les n-grammes de mots près de, près du, près des, etc. qui
s’appuient sur la RS initiale près sont associés au patron près+PRP. Enfin, un patron plus général
peut être proposé en utilisant les informations spatiales issues de nos dictionnaires de RS. Ainsi, le
patron général RS+PRP permet d’instancier les n-grammes de mots près de, près du, proche de, etc.

4 Expérimentations

Dans cette section, nous présentons une série d’expérimentations permettant d’évaluer les méthodes
d’identification automatique des variantes d’ES et de RS. Afin d’évaluer la capacité de notre système,
nous évaluons notre approche sur le corpus de SMS 88milSMS 3. Le corpus est composé de plus
de 88000 SMS authentiques en français qui ont été recueillis par une équipe pluridisciplinaire de
linguistes et d’informaticiens issus de Montpellier en 2011 dans le cadre du projet Sud4Science Lan-
guedoc Roussillon. Deux dictionnaires initiaux des ES et RS ont été utilisés pour la tâche d’extraction.
Le dictionnaire des ES contient une description complète des 7008 éléments géographiques en France,
des rivières, noms de villes, communes, quartiers, lieux patrimoine, stations de tram ... etc. Pour les
RS, nous nous appuyons sur les dictionnaires issus des travaux de (Lesbegueries et al., 2006) qui
contiennent 163 relations spatiales.

4.1 Identification des entités spatiales absolues

Pour mener à bien ces expérimentations, nous évaluons la capacité du système à identifier de nouvelles
variantes d’ESA. Le tableau 1 indique, dans la colonne Similarité de base (baseline), les résultats
obtenus avec l’application de l’algorithme SM uniquement. Les expérimentations intitulées Similarité
+ caractéristiques lexicales présentent les résultats issus de notre heuristique décrite en section 3.2, à
savoir l’application d’un processus de désaccentuation et l’identification de préfixes similaires. Les
résultats sont évalués en termes de macro-, micro- précision et rappel. La macro-moyenne consiste
à calculer la moyenne des précisions et rappels des entités. La micro-moyenne calcule la précision
et rappel sur la base de l’ensemble des instances des entités. Nous avons calculé la précision et le
rappel sur un échantillon de 1000 SMS. Un groupe de trois annotateurs a extrait toutes les ESA de
1000 SMS manuellement. Ceci nous a permis d’évaluer la qualité de notre méthode d’extraction
des ESA puis d’intégrer les nouveaux éléments à nos dictionnaires pour la phase d’extraction des
RS. Sur l’échantillon de 1000 SMS, notre système a été capable d’identifier 37 ESA standards (par
exemple : Montpellier, béziers, saint-éloi ...) et 17 nouvelles variantes d’ESA (motpellier, bezier,
st-eloi ...). Les résultats présentés dans le tableau 1 montrent que l’utilisation de notre heuristique
permet d’améliorer, de manière significative l’identification des ESA. Par exemple, l’algorithme de
base associe le toponyme lattes aux mots pattes, mattes, battes, nattes, flattes, luttes, latte et béziers

3. http ://88milsms.huma-num.fr
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est associé à beziers. Après l’application de nos propositions, lattes est seulement associé à latte, et
béziers est associé à beziers mais aussi à bezier et bezies qui sont des éléments tout à fait pertinents.

Similarité de base Similarité + caractéristiques lexicales
Précision Rappel F-mesure Précision Rappel F-mesure

Micro 0,32 0,77 0,44 0,83 0,86 0,84
Macro 0,32 0,86 0,46 0,86 0,90 0,87

TABLE 1 – Résultats liés à l’extraction des ESA sur un échantillon de 1000 SMS.

4.2 Identification des relations spatiales

Ces expérimentations liées à l’évaluation des relations spatiales extraites reposent sur deux séries
d’expérimentations. La première série concerne l’identification de nouvelles RS en utilisant le diction-
naire d’ESA et l’étiquetage morpho-syntaxique. Nous avons fait varier les paramètres susceptibles
d’influencer les résultats (cf. Table 2), c’est-à-dire le seuil S relatif au nombre d’occurrences (cf.
Section 3.3) et nous avons fixé N à un mot précédant les ESA. Ces résultats mettent en relief qu’il
est préférable d’appliquer un seuil S au delà de 5. Dans la deuxième série d’expérimentations, le
système est testé à l’aide des dictionnaires enrichis des RS et ESA. Nous avons fait varier n propre
aux n-grammes de mots pour identifier la valeur la plus adaptée, à savoir n = 2 (cf. Table 3). Par
ailleurs, la syntaxe qui semble la plus pertinente correspond à la structure RS + PRP (par exemple,
près de, proche du). Cette évaluation qualitative devra être approfondie dans nos futurs travaux.

5 Conclusion

Dans cet article, nous avons proposé une méthode d’identification automatique de nouvelles variantes
d’entités et relations spatiales à partir des SMS. Pour l’identification des variantes d’ES, nous avons
combiné l’analyse statistique (mesure de similarité), l’analyse lexicale (désaccentuation et préfixes
similaires) et des mesures d’édition. Puis nous avons utilisé ces résultats associés à une analyse
contextuelle pour identifier de nouvelles RS. Nos résultats montrent que la combinaison de différentes
approches améliore la qualité de l’extraction des ES et RS. En perspectives, nous envisageons
d’approfondir l’étude de la généricité de notre méthode sur un corpus standard d’articles de presse
Midi Libre. Nous souhaitons ensuite exploiter un corpus de tweets (données également « bruitées » et
de nature informelle avec l’utilisation de nombreuses variantes) afin de mettre en relief les spécificités
lexicales et syntaxiques des différents modes de communication médiée.

S Précision Relations pertinentes Relations non pertinentes
10 0,62 5 3
5 0,67 8 4
3 0,55 8 8

TABLE 2 – Résultats en terme de Précision (variation de S).
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n Précision Nombre de nouvelles relations
2 0,92 13
3 0,88 15
4 0,42 7

TABLE 3 – Résultats en terme de Précision (variation de n).

Remerciements

Ce travail est soutenu par le ministère algérien de l’enseignement supérieur et de la recherche
scientifique et le Cirad. Notre étude fait suite au projet sud4science LR (http ://sud4science.org/)
coordonné par Rachel Panckhurst et soutenu par le CENTAL (Université Catholique de Louvain,
Belgique), la MSH-M (Maison des Sciences de l’Homme de Montpellier) et la DGLFLF (Délégation
générale à la langue française et aux langues de France).

Références

BLESSING A. & SCHÜTZE H. (2010). Self-annotation for fine-grained geospatial relation extraction.
In COLING 2010, 23rd International Conference on Computational Linguistics, Proceedings of the
Conference, 23-27 August 2010, Beijing, China, p. 80–88.

COOPER R., ALI S. & BI C. (2005). Extracting information from short messages. In Natural
Language Processing and Information Systems, 10th International Conference on Applications of
Natural Language to Information Systems, NLDB 2005, Proceedings, p. 388–391, Alicante.

COOPER R. & MANSON S. (2007). Extracting temporal information from short messages. In Data
Management. Data, Data Everywhere, 24th British National Conference on Databases, BNCOD 24,
Proceedings, p. 224–234, Glasgow.

DUCHATEAU F., BELLAHSENE Z. & ROCHE M. (2008). Improving quality and performance of
schema matching in large scale. Ingénierie des Systèmes d’Information, 13(5), 59–82.

FIGUEROLA C. G., RODRÍGUEZ Á. F. Z. & BERROCAL J. L. A. (2001). Automatic vs manual
categorisation of documents in spanish. Journal of Documentation, 57(6), 763–773.

FLORIAN R., ITTYCHERIAH A., JING H. & ZHANG T. (2003). Named entity recognition through
classifier combination. p. 168–171, Edmonton : CoNLL 2003.

HELMUT S. (1994). Probabilistic part-of-speech tagging using decision trees. In In Proceedings of
the International Conference on New Methods in Language Processing, Manchester.

KOBUS C., YVON F. & DAMNATI G. (2008). Normalizing SMS : are two metaphors better than
one ? In COLING 2008, 22nd International Conference on Computational Linguistics, Proceedings
of the Conference, p. 441–448, Lyon.

LESBEGUERIES J., SALLABERRY C. & GAIO M. (2006). Associating spatial patterns to text-units
for summarizing geographic information. In Proceedings of ACM SIGIR 2006. GIR, Geographic
Information Retrieval, Workshop, p. 40–43 : LIUPPA.

LIN D. (1998). An information-theoretic definition of similarity. In Proc. of the Fifteenth Int. Conf.
on Machine Learning (ICML), p. 296–304.

Actes de la conférence conjointe JEP-TALN-RECITAL 2016, volume 2 : TALN

409



MAEDCHE A. & STAAB S. (2002). Measuring similarity between ontologies. In Knowledge
Engineering and Knowledge Management. Ontologies and the Semantic Web, Int. Conf. EKAW, p.
251–263.

MALOUF R. (2002). Markov models for language-independent named entity recognition. In
Proceedings of the 6th Conference on Natural Language Learning, CoNLL 2002, Held in cooperation
with COLING 2002, Taipei, Taiwan, 2002.

NGUYEN V. T., GAIO M. & SALLABERRY C. (2010). Recherche de relations spatio-temporelles :
une méthode basée sur l’analyse de corpus textuels. CoRR.

PUSTEJOVSKY J., MOSZKOWICZ J. & VERHAGEN M. (2012). A linguistically grounded annotation
language for spatial information. TAL, 53(2), 87–113.

ROBERTS K., SKINNER M. A. & HARABAGIU S. M. (2013). Recognizing spatial containment
relations between event mentions. IWCS, p. 216–227.

WEISSENBACHER D. & NAZARENKO A. (2007). Identifier les pronoms anaphoriques et trouver
leurs antécédents : l’intérêt de la classification bayésienne. In Proceedings of TALN, p. 145–155.

ZENASNI S., KERGOSIEN E., ROCHE M. & TEISSEIRE M. (2015). Discovering types of spatial
relations with a text mining approach. In Foundations of Intelligent Systems - 22nd International
Symposium, ISMIS Proceedings, p. 442–451, Lyon.

Actes de la conférence conjointe JEP-TALN-RECITAL 2016, volume 2 : TALN

410



Description de la juxtaposition en Langue des Signes Française à
partir d’une grammaire récursive

Mohamed Hadjadj1, 2 Michael Filhol
(1) (2) LIMSI, Rue John Von Neumann, 91400, France

mohamed.hadjadj@limsi.fr, michael.filhol@limsi.fr

RÉSUMÉ    
La présente communication s'inscrit dans le cadre du développement d'une grammaire formelle pour
la langue des signes française (LSF). Générer automatiquement des énoncés en LSF implique la
définition de certaines règles de production pour synchroniser les différents articulateurs du corps,
signes,  mouvements,  etc.  Cet  article  présente  dans  sa  première  partie  notre  méthodologie  pour
définir  des  règles  de  production  à  partir  d'une  étude de  corpus.  Dans la  deuxième partie  nous
présenterons notre étude qui portera sur deux règles de production pour juxtaposer quelques types
de structures en LSF. Nous finissons par une discussion sur la nature et l'apport de notre démarche
par rapport aux approches existantes. 

ABSTRACT 
The  present  communication  tackles  formal  grammar  developpement  of  French  Sign  Language
(LSF). To generate automatically the statements in LSF  it is necessary to have a production rules to
synchronize different articulators  and signs,  etc.  In  this paper,  we describe our methodology to
define the link between an observable form and linguistic function. A second section presents the
study on  the  links  of  juxtaposition  between  two  items  from LSF  corpus.  A  discussion  of  the
contribution of our approach compared with other existing approaches will conclude this paper.

MOTS-CLÉS:  Langue des signes, grammaire formelle, séquence.

KEYWORDS:   Sign language, formal grammar, sequence. 

1 Introduction 

Afin de générer automatiquement des énoncés en langue des signes française (LSF) à l’aide d’un
signeur virtuel à partir d'une grammaire, il  est indispensable de définir des règles de production
pour synchroniser les différents articulateurs du corps,  signes,  mouvements, etc.  Dans une visée
universaliste qui tendrait à utiliser les mêmes outils pour décrire toutes les langues, la dimension
séquentielle  est  essentielle  pour  définir  le  niveau syntaxique (Neidle  et  al, 2000).  La LSF est
considérée alors comme une langue d’ordre canonique OSV (De Langhe et al, 2003). Cependant, ce
rapprochement avec la description des langues vocales ne rend pas systématiquement compte des
spécificités que l’on observe dans les langues des signes (LS), liées à leur modalité visuo-gestuelle.
Contrairement aux langues écrites dont l'agencement des mots en séquence est pertinent pour définir
un ordre linéaire canonique, la multilinéarité des LS (des mouvements simultanés d’articulateurs
manuels et non manuels) ainsi que leur aspect iconique rendent un tel ordre moins évident (cf. fig.1).
D’autres études présentées essentiellement par Cuxac (1996, 2000) et ses successeurs (Sallandre,
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2005)  ont  mis  l'utilisation  de  l'espace  par  le  signeur  et  l’iconicité  au  centre  de  la  description
linguistique  de  la  LSF.  Leur  démarche  a  permis  de  mieux  appréhender  les  particularités  du
fonctionnement  des  LS,  cependant  leurs  descriptions  ne  sont  pas  formelles  au  sens  d'une
modélisation utilisable pour générer automatiquement des énoncés à l'aide d'un signeur virtuel. 

FIGURE 1: Mouvement de plusieurs articulateurs simultanément

Dans l'objectif de développer une approche qui prend en compte les caractéristiques de la LSF et
permettrait sa modélisation, nous avons proposé un modèle formel dans (Filhol et al, 2014).  La
première partie de cet article présente la méthodologie que nous utilisons pour définir des règles de
production. Dans une seconde partie, nous présenterons les résultats d’une étude basée sur un critère
de  forme, la  juxtaposition entre deux items interprétables et  successives, qui nous permettra de
comparer notre approche avec des démarches basées sur la séquence pour définir la syntaxe des LS.

2 Méthodologie

La méthodologie que nous  proposons consiste à définir le lien entre: 

- Des «formes» observables dans les corpus, et annotables dans un logiciel d’annotation (cf.
fig.2).  Nos  pistes  d'annotation  prennent  tous les  articulateurs  et  mouvements  au même
niveau,  elles  peuvent  porter  sur  les  mouvements  des  mains,  la  direction  du  regard,  le
mouvement du buste,  la durée de transition entre les signes...

- Et des interprétations sémantiques de formes que nous nommons «fonctions», par exemple
l’énumération (exhaustive, non exhaustive) (Filhol et al, 2013), la temporalité (séquence ou
précédence d'événements) (Hadjadj, 2014)

FIGURE 2: Pistes d'annotation (le temps s'écoule ici verticalement avec le logidiel iLex)

Notre objectif pour une synthèse de la LSF est de distinguer un groupe invariant d’occurrences de
formes  pour  la  même  fonction  linguistique.  Une  fois  un  tel  groupe  déterminé,  une  règle  de
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production est créée, dont le nom est la fonction identifiée et qui comporte la spécification et la
synchronisation  de  toutes  les  formes  paramétrées  à  générer  à  l'aide  de  notre  modèle  descriptif
nommé "Azee" (Filhol et al, 2014) 

Pour ce faire, nous appliquons une méthodologie de recherche en corpus alternant les recherches:

- D'occurrences de formes données pour trouver des groupes de fonctions identiques 

- D'occurrences de fonctions données pour trouver des groupes de formes identiques 

Un groupe identique trouvé devient le point de départ de l'itération suivante. Une fois stabilisé, un
critère  de  fonction  peut  faire  l'objet  d'une  règle  de  production. Par  exemple,  dans  une  étude
antérieure portant sur l’expression de la durée en LSF (Filhol et al 2014), à partir d’un critère de
fonction (un événement qui se passe entre deux dates), nous avons appliqué la démarche :

Notre critère de départ T: « événement entre deux dates»

Exemple: un événement qui se passe entre 1900 et 1905.

Liste d’occurrences: nous avons annoté 70 occurrences de formes présentant cette fonction.

Observations: présence de différentes formes manuelles, clignement des yeux, 

mouvements du buste..etc. 

Analyse: deux groupes de formes se dégagent : à savoir A et B (cf. fig.3)

                                         Figure 3: Les deux groupes invariants de formes

Cette première itération a donné lieu à deux autres itérations T.1 et T.2 que nous présentons ci-

dessous:

T.1 « Figure 3 (B)»

Exemple: ce pays chaotique depuis son intervention de 1992 à 1994.

Liste d’occurrences 33 occurrences de formes correspondent à la même fonction sémantique.

Fonction  stable: Règle «événement entre deux bornes temporelles»

T.2 « Figure 3 (A)»

Exemple: d’ici la semaine prochaine.

Liste d’occurrences: 22 occurrences de formes correspondent  à la même fonction sémantique.

 (A)  (B)
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Fonction stable: Règle «événement partant du temps de l'énonciation à une autre borne 

temporelle» (cf. Fig.4)

Ces  règles  de  production  sont  décrites  par  le  formalisme  "Azee".  Leurs  formes  peuvent  être
représentées graphiquement comme sur le diagramme ci-dessous (cf. fig.4) où:

- L'axe horizontal est l'axe du temps de la production.

- Les rectangles limitent la durée de la forme de l’articulateur sur l'axe du temps.

- Les éléments en italiques sont des arguments de la règle.

A titre d’exemple les constituants de la règle dont le critère de départ  est T.2 sont respectivement: 

– L’événement (Ev): l' argument de la règle.

– "esp.sg": signifie la direction du regard dirigée vers l’espace de signation où les mains sont
placées.

– "Mdo; fwd-mw" et "Mdé": signifient respectivement le mouvement de la  main dominante
vers l'avant  et la main dominée (cf. Fig.3 A)

– "Mtn:vb": est une petite rotation de la tête qui porte le menton vers le bas

FIGURE 4: Règle «événement partant  du temps de l'énonciation  à une autre borne temporelle»

3    Étude et résultats

Dans cette étude, nous nous sommes appuyés sur un corpus vidéo LSF (Filhol, 2014). Il s’agit de
traductions en  LSF de  brèves  journalistiques AFP par  plusieurs  professionnels  locuteurs  natifs.
Contrairement à l'étude précédente, nous avons cette fois commencé notre étude par un critère de
forme, à savoir la juxtaposition entre deux items interprétables qui se succèdent. L’objectif est de
définir un lien de forme à fonction qui pourrait caractériser la synchronisation de deux structures
interprétables. Nous avons appliqué la méthodologie présentée ci-dessus à la forme «juxtaposition»
d'items, dont nous résumons le déroulé ci-dessous:

Notre critère de départ J: « la juxtaposition entre deux items»

Exemple: item1 « Pays», item2 « Brésil»

Liste d’occurrences: 300 occurrences de formes ont été annotées

    temps

Ev Ev

Mdé

   Mtn : vb   

Mdo :fwd-mv D 2

   Esp :sg     
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Interprétation: plusieurs liens sémantiques entres les deux items se dégagent, nous 

citons:l’item2 est la localisation géographique de l’item1, l’item1 

présente le contexte de l’item2….etc. 

Analyse: nous avons distingué essentiellement deux groupes de fonctions à savoir: 

l’item2 décrit l’état de l’item1 et l’item1 présente le contexte de l’item2. 

Nous traitons dans les itérations suivantes uniquement des cas qui portent sur les occurrences où

l’item 2 décrit l’état de l’item1.

J.1: « l’item2 décrit l’état de l’item1»

Exemple: item1 « Le président de la Côte d'Ivoire», item2 «Gbagbo»

Liste d’occurrences: 110 occurrences de formes ont été annotées.

Interprétation: deux groupes invariants de fonctions se distinguent J.1.1 et 

J.1.2

J.1.1 « item2 donne une information supplémentaire (non essentielle) sur l’item1» 

Exemple:  «Aujourd'hui, mercredi» où l'item 2 “mercredi” est ajouté comme 

information supplémentaire sur «aujourd'hui».

Liste d’occurrences: 70 occurrences annotées, sur 92% des cas on constate un mouvement du 

menton vers le haut (c:up) sur le deuxième item.

Forme stable:  règle «info-sup» (cf. fig. 5).

FIGURE 5: Règle de production «info-sup»

J.1.2 « item2 donne une catégorie (p.ex. hyperonyme) de l’item1»

Exemple: «Pays, Brésil» l'item 2 est apposé pour donner la catégorie de l'item 1

Liste d’occurrences: 33 occurrences annotées, sur 83% des cas on constate un mouvement du 

menton vers le haut (c:up) sur le premier item.

Forme stable: règle «cat» (cf. Fig. 6)

temps

IT1 IT2

C: up
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FIGURE 6: Règle de production «cat»

4    Discussion 

Nous considérons les résultats de cette étude intéressants et ce pour deux points: 

D’un point de vue informatique

Nous avons défini deux règles de production, générant chacune une forme pour une fonction linguis-
tique. Par exemple, la forme décrite pour la fonction (info-supp) dépend des éléments en italique,
ses arguments. Cette règle, à son tour, peut être incorporée dans une autre règle. Par exemple, dans
notre corpus, nous trouvons des structures qu'on pourrait paraphraser de la manière suivante "Ce
pays, localisé ici, est le Monténégro", cette structure est décrite dans notre formalisme avec l'imbri-
cation suivante:

  

FIGURE 7: La récursivité des règles

Ce constat est pertinent dans la mesure où il nous permet de vérifier l'aspect récursif des règles, ca-
ractéristique sans laquelle on ne pourra pas avoir un langage généré infini. Cet aspect rejoint les pa-
radigmes précédents comme celui de la grammaire générative. La différence dans notre modèle ce-
pendant est que l'ordre des feuilles ne correspond pas nécessairement en tout point à une séquence
observée dans les formes de surface. Des feuilles pourront être générées simultanément selon la
forme décrite par la règle mère. 

D’un point de vue linguistique:

Influencées par les modèles descriptifs des langues vocales, de nombreuses études définissent le ni-
veau syntaxique de la LSF à partir de l'ordre des signes. Dans notre étude, nous ne définissons pas
de tels niveaux grammaticaux et nous appuyons uniquement sur le lien direct entre une forme obser-
vable et sa fonction linguistique (interprétée) pour définir des règles et agencer les composants qui
ne sont pas nécessairement placés en séquence. Partir sur une démarche moins restrictive que celle

    Info-supp

    Cat    

Monténégro

temps

IT1 IT2

C: up

Pays Localisé ici
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des approches considérées comme universelles et partagées par toutes les langues ne peut qu’enri-
chir les discussions sur la description linguistique dans son ensemble.

5    Conclusion

Cet article a présenté une étude sur la description de deux cas de juxtaposition en LSF dans le cadre 
du développement d'une grammaire formelle. La première partie a porté sur la présentation  de la 
méthodologie que nous avons utilisée pour définir nos règles de production. Dans la deuxième par-
tie, nous avons présenté nos résultats portant sur deux règles de production émergeant d'une étude 
sur la juxtaposition comme forme.

Aussi, l'étude présentée dans cet article peut servir de première étape pour définir la nature de la
syntaxe en LS, dont le contour est encore largement débattu sur le terrain linguistique. Ce travail est
à poursuivre afin de définir d'autres règles de production portant notamment sur la juxtaposition
avec l'objectif de couvrir toutes les combinaisons présentes dans nos corpus.
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RÉSUMÉ 
Pour orienter efficacement les messages reçus par différents canaux de communication, dont l’agent 

virtuel (AV), un système de gestion de la relation client doit prendre en compte le besoin 

d’information de l’usager. En vue d’une tâche de classification par type de besoin d’information, il 

est utile de pouvoir en amont sélectionner dans les messages des utilisateurs, souvent de mauvaise 

qualité, les unités textuelles qui seront pertinentes pour représenter ce besoin d’information. Après 

avoir décrit les spécificités d’un corpus de requêtes d’AV nous expérimentons deux méthodes de 

sélection de segments informatifs : par extraction et par filtrage. Les résultats sont encourageants, 

mais des améliorations et une évaluation extrinsèque restent à faire. 

ABSTRACT 
Selecting relevant data for information need detection in virtual agent user queries 
Customer relationship platforms offer a variety of communication channels, which include virtual 

agents (VA). Efficient routing of messages must take into account the user’s information need. For a 

task of classification by information need, it may be useful first to select from these often noisy 

messages those units of text which relevantly represent the information need. We describe a corpus 

of VA user queries, and experiment on it with two methods for selecting relevant segments: one 

based on term extraction, the other on filtering. The results are encouraging but there is room for 

improvement, and extrinsic evaluation remains to be done. 
 

MOTS-CLÉS : agent virtuel, besoin d’information, sélection de termes, données bruitées 

KEYWORDS: virtual agent, information need, term selection, noisy data 
 

1 Introduction 

Les plateformes de relation client multicanales proposent aux usagers des modalités variées 

d’interaction avec les entreprises, dont l’agent virtuel (AV) – un outil d’assistance automatisée aux 

internautes. Par souci d’optimisation des ressources humaines (conseillers clientèle), il peut être 

intéressant que la plateforme qui reçoit de manière centralisée les messages envoyés par des clients  

par tout canal (e-mail, tchat, AV, SMS, application mobile, formulaire de contact Web, etc.) dispose 

d’une fonctionnalité permettant de classer ces messages par ordre de priorité, pour les acheminer 

vers la ressource la plus économique qui soit en mesure d’y apporter une réponse satisfaisante : 

réponse par un conseiller humain – en direct ou différée – ou réponse automatique – en direct (AV) 

ou différée (e-mail ou autre). Les critères de priorité pourront varier selon les besoins, mais ils 
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devront intégrer en tout cas une notion de besoin d’information de l’usager. Concept incontournable 

en recherche d’information (RI), le besoin d’information peut s’entendre comme le sujet sur lequel 

l’usager souhaite obtenir des informations (Manning et al., 2008). Dans le domaine des systèmes de 

question-réponse cette notion est complétée par celles d’objet et de focus d’une question (Ibekwe-

SanJuan, 2007 ; Grau, 2004). Si la définition de ces concepts n’est pas toujours la même pour tous 

les chercheurs, tous s’accordent généralement à dire que le besoin d’information reste implicite et 

ne peut être appréhendé que par son expression langagière. Saisir ce besoin pour l’intégrer à un 

système de routage des messages passe donc nécessairement par l’analyse du message. 

Dans ce contexte, nous souhaitons explorer des méthodes de classification supervisée des messages 

par catégories de besoin d’information. Ces techniques devront être souples et portables, pour 

pouvoir traiter des messages multicanaux et multi-domaines, ayant donc des caractéristiques très 

variées. Dans une première étape, nous avons constitué un corpus de requêtes d’usagers d’AV, dont 

l’une des principales caractéristiques est liée à leur nature fortement dégradée (erreurs, langage 

abrégé, etc.). Avant de pouvoir catégoriser le besoin d’information (la définition des catégories de 

besoin et l’étiquetage du corpus font en effet l’objet d’un autre volet de nos travaux, non abordé ici), 

il est nécessaire de pouvoir l’identifier à partir de la requête de l’utilisateur. Cet article se veut donc 

être une étude préliminaire visant à proposer et évaluer des méthodes pour sélectionner dans les 

messages potentiellement bruités des utilisateurs les unités textuelles les plus pertinentes pour 

représenter le besoin d’information. Concrètement, nous nous plaçons dans une approche vectorielle 

de la représentation textuelle, où les problèmes liés aux dimensions de l’espace de représentation 

sont bien connus (Amini, Gaussier, 2013). En partant en effet du constat que des requêtes comme 

bonjour j'aimerai savoir comment faire pour saoir l'etat de ma comande contiennent beaucoup de 

bruit autour du noyau informatif (etat de ma comande), nous souhaitons parvenir à réduire les 

requêtes à ce noyau avant de les inclure dans un modèle de classification. L’intérêt de réduire le 

nombre de termes représentant un texte est généralement reconnu (Luhn, 1958 ; Aseervatham et al., 

2011 ; Almeida et al., 2011). Cependant, certains travaux remettent en cause l’utilité de cette 

approche (Riloff, 1995), tandis que d’autres font état de résultats amenant à la nuancer selon la taille 

du jeu de données (Mejova, Srinivasan, 2011), la méthode de classification utilisée (Poirier et al., 

2009) ou encore la méthode de sélection de variables employée (Dolamic, Savoy, 2010). Notre 

objectif est précisément de juger de l’utilité de différentes techniques de réduction du texte sur des 

données complexes, telles que celles issues des nouveaux canaux de communication, et pour la 

tâche que nous envisageons, dans l’hypothèse que les traitements prévus (y compris la correction) 

pourraient être plus efficaces s’ils ne sont appliqués qu’aux données porteuses de sens. Sur notre 

corpus de requêtes d’AV, nous avons expérimenté deux méthodes de sélection, basées 

respectivement sur l’extraction et sur le filtrage d’unités textuelles. Nous nous proposons, dans un 

premier temps, d’évaluer empiriquement la qualité des représentations réduites ainsi obtenues. Si 

elles sont satisfaisantes, il s’agira à une étape ultérieure (lorsque nous disposerons du corpus 

étiqueté) d’évaluer leur apport potentiel pour la classification. Pour cette première évaluation, nous 

définissons une notion opérationnelle de pertinence par rapport à l’expression d’un besoin 

d’information, en empruntant à la typologie des actes de conversation de Traum et Hinkelman 

(1992) : est pertinent dans notre contexte tout segment de la requête qui est porteur d’un « acte de 

langage fondamental » appartenant aux deux catégories « information » et « demande » ; les autres 

catégories d’actes fondamentaux, ainsi que les actes argumentatifs, de prise de parole et de 

synchronisation entre locuteurs (en l’occurrence, l’usager et l’AV), ne contribuent pas à 

l’expression du besoin d’information. Le but des méthodes proposées n’est donc pas de classer les 

requêtes selon une typologie des besoins d’information – cette tâche sera confiée au classifieur – 

mais de fournir à ce dernier des données plus ciblées, où les unités textuelles, même erronées, 

associées à l’expression du besoin d’information sont mieux cernées. 
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2 Caractéristiques des requêtes d’agents virtuels 

Généralités sur le corpus. Les données qui font l’objet de notre étude sont issues de dialogues 

menés par des internautes avec 18 AV, collectés sur une période de deux ans et demi. Les domaines 

des AV sont divers (mutuelle, agence de voyages, mairie, e-commerce, etc.). La langue des 

conversations est le français, à l’exception de quelques requêtes envoyées par des internautes 

étrangers. Dans cette étude nous nous intéressons uniquement aux tours de parole des usagers et 

ignorons les interventions des AV, qui sont prédéfinies. Notre analyse se situe donc au niveau des 

messages pris en isolation. Il est intéressant de chercher à identifier le besoin d’information dans 

chaque requête et non pas uniquement au niveau global de la conversation, ce besoin se retrouvant 

très souvent exprimé à plusieurs reprises au cours du dialogue, inchangé ou ayant évolué. Il est 

courant d’appliquer aux données certains prétraitements élémentaires avant de les soumettre à des 

traitements plus avancés (Amini, Gaussier, 2013 ; Ibekwe-SanJuan, 2007). Ces opérations de 

normalisation réalisent une première sélection de variables : elles consolident des formes ou 

suppriment des variables considérées comme dépourvues d’intérêt pour une tâche donnée. Si 

l’objectif est toujours de réduire les dimensions de l’espace de représentation du texte, les décisions 

prises à cette étape sont déterminantes pour la suite des traitements (Grefenstette, Tapanainen, 

1994), dont elles doivent prendre en compte les spécificités et les besoins. Les opérations de 

normalisation que nous avons jugées pertinentes dans notre contexte, choisies ou adaptées pour 

prendre en compte l’orthographe souvent incohérente ou incorrecte des internautes, sont les 

suivantes : mise en minuscules ; suppression de la ponctuation ; suppression des traits d’union et des 

apostrophes (sauf dans aujourd’hui) ; suppression des t épenthétiques (là où les tirets existent) ; 

reconstruction des formes élidées (notamment les pronoms) ; remplacement par une étiquette 

respectivement des caractères numériques, adresses Web et adresses mail ; suppression des 

émoticônes (intéressantes pour l’analyse des sentiments, mais ne contribuant pas à exprimer un 

besoin d’information). Une réduction de la variation morphologique flexionnelle ou dérivationnelle 

est souvent pratiquée aussi. Cependant, les outils de lemmatisation ou racinisation, 

traditionnellement conçus pour analyser du texte propre, ont des difficultés à traiter des données 

bruitées comme celles issues de la communication en ligne. Pour évaluer ces difficultés sur notre 

corpus, nous l’avons lemmatisé et étiqueté par catégorie grammaticale à l’aide du TreeTagger 

(Schmidt, 1994). L’orthographe fautive est elle-même une autre source de dispersion des variables. 

De nombreux travaux ont cherché à nettoyer les erreurs spécifiques aux nouveaux corpus : contenus 

en ligne (Dey, Haque, 2008), tweets (Han, Baldwin, 2011), SMS (Guimier De Neef et al., 2007 ; 

Tagg et al., 2014). À cette étape de nos travaux nous avons souhaité non pas corriger, mais 

comprendre de manière plus précise la nature du bruit présent dans notre corpus, pour envisager des 

possibilités de correction à une étape future. 

Description détaillée du corpus. Le corpus contient 79.698 requêtes d’usagers. On y compte 

645.637 mots et 25.500 formes uniques. Plus de la moitié (55,27%) des formes uniques ont une 

seule occurrence – proportion similaire à celle rapportée par Poirier et al. (2009) pour un corpus de 

commentaires en anglais portant sur des films. En éliminant les mots à fréquence 1 on obtiendrait 

11.406 formes uniques. Les messages sont plutôt courts (75% ont moins de 10 mots) et le nombre 

de requêtes par AV varie considérablement entre des limites extrêmes (64 et 20.000). Le nombre de 

mots par AV (médiane de 9793 mots) augmente de façon quasi-linéaire avec le nombre de requêtes 

(de 219 à 151.100 mots). 

Pour analyser certaines caractéristiques de notre corpus et pour évaluer l’efficacité des deux 

méthodes de sélection testées, nous avons constitué un échantillon extrait aléatoirement du corpus 

et contenant à l’origine 1000 requêtes, dont une, en anglais, a été éliminée. Pour cette analyse nous 
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ignorons les 185 mots de l’échantillon constitués exclusivement de caractères numériques, ce qui en 

réduit la taille à 8051 mots. Nous avons annoté sur l’échantillon la  complexité de la requête (cf. ci-

dessous) et la présence d’erreurs (type et correction proposée). De nombreuses typologies décrivent 

les erreurs qui caractérisent les nouvelles formes de communication écrite (Anis, 2002, entre 

autres). Pour faciliter l’annotation, nous avons opté pour une typologie plus sommaire, limitée au 

niveau lexical : non-mot (mototisé), mot réel (coordonnes pour coordonnées) ; faute de grammaire 

(souvent donnant un mot réel : quel pour quelle) ; mots fusionnés (pouravoirun) ; mot segmenté 

(télép honique) ; diacritique (recu). Nous indiquons aussi pour chaque mot s’il s’agit d’une 

abréviation ou d’une entité nommée. Outre ces annotations descriptives, nous avons effectué des 

annotations évaluatives : correction de l’étiquetage morphosyntaxique et de la lemmatisation ; 

pertinence (au sens défini dans l’introduction) des résultats obtenus par les deux stratégies de 

sélection de données expérimentées. 

Caractéristiques linguistiques des requêtes. Les requêtes se présentent comme des 

(enchaînements de) mots-clés, des phrases simples, des phrases complexes ou encore des séquences 

de phrases. Leur niveau de complexité structurelle est généralement associé à une complexité liée 

au besoin d’information, que nous définissons une fois de plus en termes d’actes de conversation 

(Traum, Hinkelman, 1992) : est complexe une requête qui contient plus d’un acte de langage 

fondamental d’information ou de demande. Selon cette définition, 14% des requêtes de notre 

échantillon sont complexes. Par exemple, bonjour, je voudrais savoir si une hospitalisation pour 

esthétique mais validée et prise en charge par la ss est-ce que si j'ai l'assurance hospitalisation, j'ai 

droit aux indeminités de votre part et y a-t-il une prise en charge des dépassements d'honoraires est 

décomposable en un acte d’information et deux de demande. Au contraire, 12,7% de nos requêtes 

n’expriment pas un vrai besoin d’information. En effet, il n’est pas rare que les internautes abordent 

l’AV avec des intentions ludiques, comme dans veut tu une pizza ? ou parlez-vous chinois? Ces 

requêtes ne présentent pas d’intérêt particulier dans le cadre de nos travaux, elles pourront donc être 

directement traitées par l’AV pour ne pas encombrer inutilement le module de routage. Les 

messages diffèrent également en termes de registre de langue (du courant-soutenu au vulgaire) et 

sont souvent agrémentés de marques d’expressivité  (majuscules, signes de ponctuation redoublés), 

pourtant supprimées car sans intérêt pour notre tâche. Les erreurs d’orthographe affectent 10,38% 

des mots de notre échantillon. 36% des fautes produisent un mot réel, 22,13% sont des fautes 

grammaticales et presque la moitié sont liées aux diacritiques. Si nous nous intéressons à la 

présence et aux types d’erreur dans notre corpus, c’est aussi pour apprécier la faisabilité de 

différents traitements TAL sur ces données. Le lemmatiseur utilisé sur notre corpus s’avère 

extrêmement sensible aux fautes d’orthographe, même mineures (accentuation) : seuls 17,58% des 

mots erronés ont été associés au lemme correct. La performance est meilleure au niveau de 

l’étiquetage morphosyntaxique : 46,17% des mots erronés ont la bonne étiquette, et si l’on accepte 

des étiquettes partiellement correctes (e.g. le cas des confusions entre formes verbales), le taux de 

succès augmente considérablement. Ceci laisse penser que des traitements basés sur des motifs 

(lexico-)syntaxiques plutôt que sur des lemmes pourraient être viables. 

3 Sélection de données pour la détection du besoin de l’usager 

Pour réduire les requêtes à ses éléments pertinents en termes de besoin d’information, nous 

proposons ici de tester deux méthodes dont l’objectif est soit de cibler les segments du message qui 

contiennent de l’information utile, soit au contraire de filtrer les éléments non pertinents. Ces 

méthodes sont simples mais présentent l’avantage d’être assez souples et donc assez adaptées au 

traitement de données erronées. 
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3.1 Méthode par extraction 

Des approches consistant à extraire comme traits, sur les textes à analyser, des termes connus 

d’avance se retrouvent, par exemple, dans la classification par sentiment basée sur des lexiques 

(Liu, 2015). D’autres méthodes proposent de calculer les termes à retenir directement sur le 

document analysé au sein d’une collection, selon des mesures de pondération issues de la RI, dont 

les plus simples restent df (fréquence documentaire) et tf-idf (Ibekwe-SanJuan, 2007 ; Amini, 

Gaussier, 2013). Ces mesures, utilisées en RI pour le classement des documents d’une collection en 

fonction de leur similarité avec une requête, peuvent aussi servir comme critères de classement 

d’unités de différentes granularité dans une collection, par pouvoir discriminant, sans égard à une 

éventuelle requête. Ainsi, df permet de classer les éléments du vocabulaire d’une collection, tandis 

que tf-idf permet de classer les termes d’un document de la collection et a été exploité également 

pour la sélection de phrases pertinentes à l’intérieur d’un document (Zechner, 1996 ; Orășan et al., 

2003 ; Farzindar et al., 2005). Notre objectif est de cibler la partie pertinente de la requête, dont 

nous faisons l’hypothèse qu’elle est représentée par ses termes les plus discriminants. En 

considérant chaque requête comme un document (très court) au sein de la collection constituée par 

le corpus AV, nous avons testé la sélection de termes au niveau de la requête par tf-idf. La difficulté 

à appliquer cette méthode pour réduire les requêtes réside dans la définition d’un critère de seuillage 

satisfaisant. À une évaluation qualitative des résultats obtenus sur plusieurs AV, différents seuils 

fixes testés se sont avérés trop agressifs, réduisant complètement des requêtes pertinentes, tandis 

qu’un seuil dynamique (la médiane des valeurs tf-idf des mots de la requête) s’est montré peu précis 

et imprévisible, tantôt retenant des mots pertinents, tantôt les supprimant. 

Face à ce problème, nous avons souhaité essayer une méthode plus adaptée à notre tâche que le tf-

idf. Elle repose sur l’extraction dans les requêtes d’éléments appartenant à un lexique prédéfini 

construit automatiquement, dont nous supposons qu’il reflète pertinemment les besoins 

d’information possibles des usagers. Une fois le lexique constitué, chaque nouvelle requête sera 

représentée par (une fonction de) la présence de termes appartenant au lexique. Pour constituer ce 

lexique, nous avons choisi de le compiler sur des critères statistiques à partir de l’ensemble des 

requêtes (duquel nous avons enlevé l’échantillon destiné à l’évaluation) plutôt que sur l’ensemble 

des réponses et modèles de questions dont dispose chaque AV. Cette approche privilégie des 

formulations réellement employées par les usagers pour exprimer leur besoin d’information. Pour 

identifier les termes spécifiques à notre corpus et susceptibles donc d’être pertinents, un premier 

essai a consisté à comparer l’ensemble de notre corpus avec un corpus de langue générale de grande 

taille (frTenTen [Jakubíček et al., 2013], accessible depuis SketchEngine [Kilgariff et al., 2014]). 

Les termes retournés sont globalement pertinents, mais l’applicabilité de cette méthode est tributaire 

de l’accès à des ressources externes. Par ailleurs, si cette méthode met en avant les spécificités 

globales de notre corpus, nous jugeons intéressant de pouvoir faire ressortir des différences plus 

fines entre les AV. Nous proposons donc une méthode de compilation du lexique qui ne se rapporte 

plus à un corpus externe, mais exploite la composition même du corpus à l’étude. Ainsi, le fait de 

connaître l’appartenance des requêtes à un AV (assimilable grosso modo à un domaine) nous 

permet de faire ressortir des termes fortement associés spécifiquement à chaque AV, en classant les 

termes du vocabulaire de l’AV par ordre décroissant du ratio entre leur fréquence dans le sous-

corpus AV respectif et leur  fréquence dans le corpus englobant (d’où l’intérêt de mettre en commun 

les AV). Ce ratio, qui prend des valeurs de 0 à 1 et est interprétable en termes de probabilité 

conditionnelle, pourrait aussi être intéressant dans un contexte de modélisation thématique (e.g. 

pour détecter le domaine d’une requête). Deux paramètres (ratio minimal et fréquence totale 

minimale) permettent de contrôler : la spécificité du terme pour l’AV (elle augmente avec la valeur 

du ratio) ; la permissivité de l’extraction face à des fautes d’orthographe (la baisse du seuil de 
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fréquence totale minimale entraîne l’inclusion de mots plus rares, dont des graphies fautives). Sur ce 

dernier point, il convient de noter que cette méthode d’extraction n’a pas de notion de correction, ce 

qui lui permet de sélectionner des termes significatifs comportant des fautes, dès lors que ces formes 

erronées sont suffisamment fréquentes dans les requêtes ; en effet, il arrive souvent qu’une forme 

erronée (surtout lorsqu’il s’agit d’accents manquants) soit non seulement fréquente dans les 

requêtes, mais plus fréquente même que la forme correcte (constat réalisé aussi par Suignard et 

Kerroua (2013) sur un corpus de notes de conseillers clientèle). Il n’est donc pas nécessaire de 

modéliser explicitement les erreurs. Cette méthode nous a permis d’extraire des termes n-grammes 

(n allant de 1 à 4) très représentatifs de chaque sous-corpus. Nous avons varié légèrement le ratio 

minimal et la fréquence totale minimale selon la taille du n-gramme : 0,7 et 5 pour les unigrammes ; 

0,8 et 4 pour les bigrammes ; 0,8 et 5 pour les trigrammes et les quadrigrammes. L’extraction de 

termes est peu sensible à la présence dans les corpus de mots à faible valeur informative (mots vides 

ou autres, dès lors qu’ils sont communs aux sous-corpus), au niveau des unigrammes. Pour les n-

grammes d’ordre supérieur à 1, une étape de filtrage consistant à éliminer tous les termes 

commençant ou se terminant par un mot vide nous a permis de réduire considérablement le bruit. 

Uniquement pour apprécier la couverture des termes retenus, nous avons opéré sur les requêtes de 

chaque AV une sélection des termes de son lexique. Cette évaluation quantitative a révélé que 

55,67% des requêtes ont eu au moins un terme extrait. Selon une évaluation qualitative effectuée sur 

l’échantillon pour juger de la pertinence des représentations réduites obtenues, même si 58,2% des 

requêtes exprimant un besoin d’information ont été modifiées par le traitement, dans 32,2% cas les 

termes repérés dans la requête ne sont pas suffisants pour décrire complètement ce besoin. Si la 

performance de la méthode par extraction reste assez faible, son principal atout est la spécificité 

élevée des termes, qui limite, d’autre part, la capacité de cette méthode à récupérer, sans augmenter 

le bruit, des unités lexicales pertinentes réparties plus uniformément entre les sous-corpus 

(expressions d’un besoin d’information commun à plusieurs AV). 

3.2 Méthode par filtrage 

La sélection de termes par suppression d’unités à faible pouvoir discriminant est une pratique 

courante en TAL. Elle peut prendre la forme du filtrage par un antidictionnaire compilé 

(automatiquement ou manuellement) en amont et contenant des mots « vides » (cf. Poirier et al., 

2009 ; Riloff, 1995 ; Dolamic, Savoy, 2010, pour des questionnements sur l’impact de leur 

suppression) ou d’autres unités risquant de bruiter les analyses requises par la tâche considérée (e.g. 

en analyse des sentiments [Liu, 2015]). D’autres fois, les unités à supprimer ne sont pas énumérées, 

mais définies par des critères liés aux exigences de la tâche. Ainsi, en résumé automatique on a 

exploré le filtrage selon des critères syntaxiques (épuration des phrases par retranchement des 

compléments circonstanciels [Prince, Yousfi-Monod, 2006]), rhétoriques (Marcu, 1998) ou 

d’organisation textuelle (segments situés entre parenthèses [Farzindar et al., 2005]) ; le modèle du 

canal bruité a également été appliqué, dans l’idée de récupérer le segment court d’origine auquel du 

texte non-essentiel aurait été rajouté (Knight, Marcu, 2002). Le filtrage que nous proposons vise à 

se rapprocher le plus possible du cœur informatif du message, par élagage itératif de structures 

récurrentes non-porteuses d’information utile en termes de besoin d’information. À partir d’une 

analyse manuelle des fréquences de n-grammes dans le corpus, nous avons défini 77 patrons 

lexicaux simples mais le plus génériques possibles, pour qu’ils soient généralisables aux différents 

domaines traités par les AV, et que nous avons groupés selon les classes sémantiques suivantes : 

salutations (bonjour, ça va ?), clôture (cordialement (+ nom)), excuse (excusez-moi), remerciement 

(merci), souhait (je souhaiterais), recherche (je cherche, j’ai besoin de), capacité intellectuelle  

(savoir, je ne comprends pas), capacité  (puis-je, si possible), demande (dites-moi, merci de (bien 
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vouloir)),  question (est-ce que, comment (faut-il faire pour)). À la différence de l’utilisation des 

patrons lexicaux en résumé automatique, nous les exploitons comme filtre négatif et non comme 

indicateurs thématiques permettant de sélectionner les segments importants (Paice, 1980 ; Farzindar 

et al., 2005 ; Orășan et al., 2003). De plus, certains mots interrogatifs n’ont pas la même valeur dans 

nos patrons qu’en question-réponse, où ils servent au typage de la réponse attendue (Grau, 2004 ; 

Li, Roth, 2002) : dans notre corpus comment n’indique pas un besoin d’informations procédurales, 

mais fonctionne le plus souvent comme un mot-outil servant à introduire l’objet de la demande. Une 

fois la liste des patrons constituée à partir du corpus, elle servira, pour tout nouveau message, de 

filtre à appliquer de l’extérieur vers l’intérieur de la requête et de manière itérative. Cette méthode a 

l’avantage de préserver la cohérence du segment retourné. 

Comme pour la première méthode, uniquement pour apprécier la couverture des patrons retenus 

nous avons filtré l’ensemble du corpus : 45,45% des requêtes ont été transformées. Ce pourcentage 

est inférieur à celui obtenu par la méthode par extraction (55,67%). Pourtant la qualité du résultat 

est supérieure : 69% des requêtes pertinentes ont été traitées correctement, ce qui était prévisible, 

puisque la stratégie du filtrage est de retourner « moins ou tout » (un fragment, sinon le tout), alors 

que la méthode par extraction retourne « moins ou rien » (le(s) terme(s) ou rien). Or parfois la 

requête est déjà minimale (mots-clés) et la retourner telle quelle est la bonne réponse ; par contre, si 

ces mots-clés ne se retrouvent pas sur la liste des termes ils ne seront pas extraits. À titre d’exemple, 

le résultat du filtrage sur quelques requêtes (prétraitées) est indiqué entre crochets : bonjour je 

voulait savoir comment faire pour [voir le suivi de ma demande de pret] ; bonjour serais t il 

possible de savoir [ou en ne et ma commande] ; bonjour je aimerais savoir [où en ai ma commande 

NUM] merci ; bonjour je aimerai savoir comment faire pour [saoir le etat de ma comande]. On 

constate que les patrons sont capables de gérer certaines erreurs (grammaire plus qu’orthographe) 

grâce à une définition souple. Là où le filtrage échoue notablement c’est sur les requêtes complexes, 

puisqu’il n’opère que sur les marges du message, or les motifs se retrouvent souvent à l’intérieur. 

Une solution serait d’étendre les règles pour permettre la segmentation de la requête aux points 

d’ancrage correspondant aux motifs, pour ensuite procéder au filtrage de manière récursive. 

4 Conclusions et perspectives 

La finalité de cette étude était de vérifier la faisabilité de réduire des requêtes d’AV à leurs éléments 

pertinents en termes de besoin d’information, en vue d’une tâche de catégorisation. Nous avons 

proposé deux méthodes qui constituent d’abord, à partir d’un corpus de requêtes passées, une liste 

ou une description des éléments à rechercher dans des requêtes nouvelles, soit pour les y retenir (ils 

constitueront alors la représentation de la requête), soit pour les en supprimer (la requête sera alors 

représentée par les éléments restants). Même si les premiers résultats sont encourageants, les 

méthodes proposées demeurent encore insuffisantes puisqu’elles ne permettent pas de cerner le 

besoin d’information dans au moins 30% des requêtes de notre échantillon. Ces premiers travaux 

offrent néanmoins des perspectives intéressantes. Nous avons déjà mentionné plusieurs pistes pour 

améliorer nos méthodes de sélection de données pertinentes (ajout de patrons lexicaux et traitement 

des requêtes complexes pour la méthode de filtrage, optimisation des paramètres pour la méthode 

d’extraction) et souhaitons également proposer une approche hybride, qui combinerait les deux 

méthodes selon des pondérations et des règles de priorité. L’objectif sera d’évaluer le gain de 

performance que cette sélection de variables peut rapporter dans le contexte d’une tâche et d’un 

modèle de classification précis, par rapport au modèle de base (entraîné sur des requêtes non 

traitées). Dans une étape ultérieure nous envisageons également d’élargir le champ de notre étude 

pour prendre en compte l’ensemble de la conversation et ainsi relier la notion de besoin 

d’information à l’historique de l’échange entre l’AV et l’usager. 
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RÉSUMÉ 

Cet article propose de calculer, via Wikipedia, un indice de notoriété pour les entrées du dictionnaire 

relationnel multilingue de noms propres Prolexbase. Cet indice de notoriété dépend de la langue et 

participera, d'une part, à la construction d'un module de Prolexbase pour la langue arabe et, d'autre 

part, à la révision de la notoriété actuellement présente pour les autres langues de la base. Pour calculer 

la notoriété, nous utilisons la méthode SAW (précédée du calcul de l’entropie de Shannon) à partir de 

cinq valeurs numériques déduites de Wikipedia. 

ABSTRACT 

Estimate the notoriety of a Proper name using Wikipedia. 

This paper proposes to use Wikipedia for calculating the notoriety of the entries of Prolexbase, a 

multilingual relational dictionary of proper names. This notoriety is language dependent. It will be a 

first step in the construction of an Arabic module of Prolexbase, it also will take part to the notoriety 

revision currently present for the other languages in the database. To calculate the notoriety, we 

present a multi criteria technique, the method SAW (preceded by the calculation of Shannon entropy), 

starting from five numerical values deduced from Wikipedia. 
 

MOTS-CLÉS : Notoriété, Noms propres, Prolexbase, Wikipedia. 

KEYWORDS: Notoriety, Proper Name, Prolexbase, Wikipedia. 
 

1 Introduction 

La constitution d’un dictionnaire commence par le choix des entrées à y placer ou non. Cela est surtout 

vrai pour des dictionnaires édités sur papier, mais aussi pour des dictionnaires électroniques où 

certaines entrées peuvent augmenter inutilement l’ambiguïté. De plus, "il faut mentionner l'important 

problème que pose l'absence des noms propres dans les dictionnaires de langue" (Rey, 1977:30) et, 

pourrait-on ajouter aujourd'hui dans les dictionnaires électroniques. (Mikheev et al., 1999) constate 

que, dans la reconnaissance des entités nommées, "without gazetteers […] locations come out badly", 

mais il ajoute "The collection of gazetteers need not be a bottleneck: […] relatively small gazetteers 

are sufficient to give good Precision and Recall". En effet, les noms propres et leurs dérivés sont très 

souvent ambigus et une trop grande importance du dictionnaire peut créer des difficultés. 

La recherche du mot Paris sur Geonames1 donne des centaines de résultats, score à peine amélioré en 

précisant le type city (210 résultats). Sur Wikipedia2, la même recherche conduit directement à la 

                                                           
1 http://www.geonames.org/ 
2 https://fr.wikipedia.org/ 
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capitale de la France (qui est le plus connu des noms propres désignés par le mot Paris) et indique 

qu’il existe un grand nombre de pages homonymes. Paris (France) a plus de notoriété que d’autres 

villes du même nom. Bien sûr, d'autres critères spécifiques au corpus traité peuvent influencer les 

choix, mais un dictionnaire générique doit s'appuyer sur cette notion. L'évaluation de cette notoriété 

n'est cependant pas évidente. Doit-elle juste reposer sur le choix d'un expert ? Plusieurs travaux 

suggèrent l'utilisation du Web sémantique, et plus précisément de l'encyclopédie en ligne Wikipedia. 

En particulier, le Macro Connections group au MIT Media Lab, qui travaille sur la quantification, 

l'analyse et la visualisation de la culture mondiale, a développé le projet Panthéon [Yu et al., 2016) 
qui calcule une notoriété universelle pour les personnes célèbres à travers l'histoire. Dans ce projet, 

on prend en compte le nombre de différentes versions linguistiques de Wikipédia ayant un article sur 

cette personne (en appliquant un filtre : ce nombre doit être supérieur à 25) et on calcule un indice de 

popularité historique (historical popularity index). Cette approche a été testée de plusieurs manières, 

entre autres par une comparaison avec le jeu de données de l'accomplissement humain (HA) ; HA est 

une compilation de 3 869 personnes notables dans les arts et les sciences, basée sur des encyclopédies 

imprimées : Panthéon contient 40 % des entrées disponibles dans HA, avec une corrélation 

significative entre les mesures d’impact historique dans Panthéon et dans HA. 

Dans l'étude, sur vingt-quatre éditions linguistiques de Wikipedia, réalisée par (Eom, Shepelyansky, 

2013) : à partir de la version anglaise, les auteurs ont extrait 1,1 million d'articles biographiques, puis 

ils ont cherché par les liens inter-langues les éventuelles pages correspondantes dans les vingt-trois 

autres éditions linguistiques et calculé un classement moyen basé entre autres sur le PageRank. En 

regardant les cinquante premiers de chaque édition, ils les répartissent en : 

 des personnages historiques mondiaux apparaissant dans plus de dix-huit éditions 

linguistiques de Wikipedia (Linné, Platon, Napoléon…) ; 

 et des personnages historiques locaux (Tycho Brahe, Sejong le Grand, Sun Yat-Sen…). 

Citons aussi (Chevalier et al., 2010) qui s'intéresse non pas à la notoriété, mais à la qualité et à la 

fiabilité des articles de Wikipédia. Pour cela, les auteurs ont listé cinq indices : 

 le nombre de mots ; 

 le nombre de contributeurs et leur taux de contributions ; 

 le nombre et taille des éditions ; 

 le nombre de références et de liens internes ; 

 la taille et l'activité de la discussion. 

Enfin, présentons rapidement Prolexbase (Tran & Maurel, 2006). Il s'agit d'une ressource libre3, un 

dictionnaire relationnel multilingue de noms propres, au format LMF (ISO 24613), depuis (Bouchou, 

Maurel, 2008). Au niveau multilingue se trouvent des pivots qui représentent un point de vue sur les 

noms propres et se projettent sur chaque langue en des prolexèmes, ensembles de formes 

morphosémantiquement liées (alias et dérivés). A chaque prolexème est associé, éventuellement, un 

lien vers Wikipedia et, obligatoirement, un indice de notoriété basé sur trois valeurs, conformément 

à la norme ISO 12620 : l'indice le plus fort étant 1 et le plus faible 3. Les indices actuels ont été choisis 

manuellement, ce que nous avons voulu changer, d'abord pour permettre l'ajout automatique de 

nouvelles entrées et de nouvelles langues, mais aussi pour autoriser une réévaluation régulière de cette 

notoriété, qui évolue dans le temps. Un premier travail d'ajout a été réalisé par (Savary et al., 2013) 

qui a fortement augmenté le nombre d'entrées polonaises en se basant sur le total des consultation de 

Wikipedia dans l'année précédant leur travaux. Actuellement, Prolexbase contient neuf langues, mais 

                                                           
3 http://www.cnrtl.fr/lexiques/prolex/ 
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principalement le français, l'anglais et le polonais qui seront seules considérées dans cet article. Le 

point de départ de ce travail était l'ajout de la langue arabe. 

En préliminaire à notre recherche de la notoriété, qui sera basée sur les liens vers Wikipedia présents 

dans Prolexbase, nous avons dû consolider les URL que nous possédions. Comme nous avons travaillé 

sur trois langues, nous avons comparés les liens existants avec ceux obtenus à partir d’une redirection 

linguistique de Wikipedia. Si tous les liens obtenus pour un nom propre étaient identiques pour 

chacune des trois langues, ils étaient validés, sinon, confiés à un expert pour vérification manuelle. Si 

tout était correct, mais si un lien dans une langue manquait, il était ajouté sans supervision. 

2 Le choix de critères 

Comme dans les articles cités précédemment, nous avons commencé par choisir des critères, au 

nombre de cinq, puis nous avons appliqué un algorithme de calcul multicritères. Les trois premiers 

critères concernent l'article lui-même et les deux autres les liens de cet article avec les autres articles 

de Wikipedia et l'ensemble de la Toile. Précisons que nous avons fait un tel calcul en interne à une 

édition linguistique, considérant que la notoriété d'un nom propre dépend de la langue. Comme il nous 

semble peu intuitif de comparer la notoriété d'une célébrité à celle d'un lieu, nos calculs se font type 

par type. Pour cet article, nous nous focalisons sur le type célébrité. 

Voici ces cinq critères : 

1) le nombre de consultations de l'article ; 

2) le nombre de contributeurs à l'article ; 

3) la taille de l’article ; 

4) le nombre de liens internes à Wikipedia pointant vers l'article ; 

5) et le nombre de liens externes à Wikipedia contenus dans l'article. 

Le premier indice ne se limite pas à une année, mais à l'ensemble des données disponibles sur le 

nombre de consultations mensuelles de l'article depuis 2008. Les deux indices suivants permettent 

d'estimer la fiabilité de l'article consulté et les deux derniers d'estimer son intégration dans Wikipedia 

et dans la Toile. Finalement, c'est la combinaison de ces cinq indices qui nous permettra de calculer 

la notoriété que nous attribuons au nom propre (section 4). 

3 Le calcul des cinq indices 

Comme dit ci-dessus, nous disposons pour le calcul du premier indice, via des services web, du 

nombre de consultations mensuelles de l'article depuis 2008. Un premier service4 permet de connaître 

ce nombre à partir de décembre 2007 pour l’anglais et de février 2008 pour les autres langues et ce, 

jusqu’à fin 2015. Pour les consultations postérieures, nous utilisons un service web de Wikimedia5 

qui commence sa compilation en 2016. 

                                                           
4 La concaténation http://stats.grok.se/fr/201501/Paris nous permet de connaître le nombre de 

consultations de l’article Paris dans l’édition française de Wikipedia en janvier 2015. 
5 De même, via https://wikimedia.org/api/rest_v1/metrics/pageviews/per-article/fr.wikipedia/all-

access/all-agents/Paris/daily/2016010100/2016013100, nous obtenons le nombre de consultations 

de l’article Paris dans l’édition française de Wikipedia en janvier 2016. 
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Nous avons choisi de prendre comme départ de notre compilation janvier 2008 et comme fin le dernier 

mois complet avant la date du jour. Dans cet article, nous considérerons la période 2008-2015 qui 

couvre 96 mois. Comme la notoriété d'un nom propre peut varier dans le temps, nous n'attribuons pas 

la même valeur à chaque mois, mais nous associons à un mois ce que nous avons appelé son coefficient 

d'oubli. Janvier 2008 sera associé au coefficient 1/96, février 2008 au coefficient 2/96, mars 2008 au 

coefficient 3/96, etc. Nous calculons donc pour chaque nom propre et pour chaque mois, le produit 

du nombre de consultations de son article par le coefficient d'oubli du mois en question. Finalement, 

nous faisons la somme de ces valeurs. C’est cette somme qui constituera notre premier indice. 

Pour un article donné, Wikipedia fournit un service web6 permettant d’obtenir la liste de tous ses 

contributeurs, et donc, leur nombre. Le même service permet d’obtenir la taille de l’article et le 

nombre de liens entrants. Le décompte des liens externes se fait directement à partir de l'article lui-

même. 

4 Le calcul de la notoriété 

Nous avons donc obtenu pour chaque nom propre cinq indices de notoriété. Nous allons maintenant 

calculer une valeur finale, égale à 1, 2 ou 3. Pour cela, nous avons effectué un calcul multicritères, la 

méthode SAW (simple additive weighting) (Afshari, 2010) qui nécessite d'attribuer un poids à chaque 

critère. Ce poids est parfois défini arbitrairement par l'utilisateur. Nous avons préféré le déduire du 

calcul de l’entropie de Shannon (1948), comme, entre autres, (Safari et al., 2012) ou (Karami, 

Johansson, 2014). 

4.1 Le calcul des poids de chaque critère 

Pour commencer, pour chaque nom propre i et chaque critère j, nous normalisons les valeurs xij 

obtenues précédemment en une valeur cij comprise entre 0 et 1 ; si m est le nombre total de prolexèmes 

considérés dans une langue donnée : 

𝑐
𝑖𝑗=

𝑥𝑖𝑗

∑ 𝑥𝑖𝑗
𝑖=𝑚
𝑖=1

 pour i = 1. . m, j = 1. .5   

Puis, nous calculons l’entropie Ej (comprise entre 0 et 1) : 

𝐸𝑗 = (
−1

ln(𝑚)
)∑[𝑐𝑖𝑗 ln (𝑐𝑖𝑗)]

𝑖=𝑚

𝑖=1

 pour j = 1. .5 

avec, par convention, 𝑐𝑖𝑗 ln (𝑐𝑖𝑗) = 0 pour 𝑐𝑖𝑗 = 0 

et le poids Wj de chaque critère : 

𝑊𝑗 = (
1−𝐸𝑗

∑ (1−𝐸𝑗)
𝑗=5
𝑗=1

) pour j = 1. .5 

                                                           
6 https://www.mediawiki.org/wiki/API:Main_page/fr 
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4.2 La méthode SAW 

Nous commençons par multiplier chaque valeur normalisée cij par le poids Wj du critère correspondant 

et nous obtenons le score Si d’un nom propre en sommant ces cinq valeurs : 

𝑆𝑖   =  ∑ 𝑐𝑖𝑗 ∗ 𝑊𝑗
𝑗=5
𝑗=1  pour i = 1. . m 

La répartition des prolexèmes entre les trois valeurs de notoriété n’est pas uniforme. Nous considérons 

qu’il y a un petit nombre de prolexèmes de notoriété 1, un nombre plus important de notoriété 2 et un 

grand nombre de notoriété 3 (la plus faible). Pour cela, nous attribuons tout d’abord la notoriété 1 aux 

prolexèmes de scores supérieurs à la moyenne plus l’écart-type de l’ensemble des scores : 

{

�̅� = 𝑀𝑜𝑦𝑒𝑛𝑛𝑒(𝑆𝑖) pour i = 1. . m

�̅� = 𝐸𝑐𝑎𝑟𝑡_𝑡𝑦𝑝𝑒(𝑆𝑖) pour i = 1. . m

𝑆𝑖 𝑆𝑖 > �̅� + �̅�, 𝑁𝑖 = 1

 

Ensuite, nous attribuons la notoriété 2 aux prolexèmes de scores supérieurs à la moyenne plus la 

moitié de l’écart-type de l’ensemble des scores restants et la notoriété 3 aux autres prolexèmes. 

{
 
 

 
 
�̿� = 𝑀𝑜𝑦𝑒𝑛𝑛𝑒(𝑆𝑖) pour 𝑆�̅� ≤ �̅� + �̅�

�̿� = 𝐸𝑐𝑎𝑟𝑡_𝑡𝑦𝑝𝑒(𝑆𝑖) pour 𝑆�̅� ≤ �̅� + �̅�

𝑆𝑖 �̅� + �̅�  ≥ 𝑆𝑖 > �̿� +
1

2
�̿�, 𝑁𝑖 = 2

𝑆𝑖 𝑆𝑖 ≤ �̿� +
1

2
�̿�, 𝑁𝑖 = 3

 

5 Application 

Nous avons testé notre calcul de notoriété comme annoncé. Le Tableau 1 donne les poids respectifs 

de chaque critère dans chaque langue et le Tableau 2 la répartition des prolexèmes suivant leur 

notoriété. 

Tableau 1 : Les poids respectifs de chaque critère dans chaque langue 

Critères (1) (2) (3) (4) (5) 

Français 0,157 0,055 0,276 0,296 0,216 

Anglais 0,202 0,066 0,284 0,289 0,160 

Polonais 0,111 0,097 0,290 0,219 0,284 

Tableau 2 : La répartition des prolexèmes suivant leur notoriété 

Notoriété 1 2 3 Total 

Français 391 898 2536 3 825 

Anglais 525 1170 2690 4 385 

Polonais 385 1110 2905 4 400 

Platon et Louis XIV sont parfaitement connus dans ces trois langues (Tableau 3) ; alors que Napoléon 

1er est plus célèbre en français et en polonais qu'en anglais ; très connu en français, Antoine de Saint-
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Exupéry l’est moins en anglais et encore moins en polonais ; quant à Aldo Moro, il a une légère 

notoriété française et une très faible en anglais et en polonais ; a contrario, Czeslaw Niemen et 

Czeslaw Kiszczak, respectivement très connu et connu en polonais, ne le sont guère en français et en 

anglais… 

Tableau 3 : Comparaison des notoriétés entre des noms propres de trois langues 

Nom propre 
Notoriété 

Français Anglais Polonais 

Platon, Louis XIV 1 1 1 

Napoléon 1er 1 2 1 

Antoine de Saint-Exupéry 1 2 3 

Aldo Moro 2 3 3 

Czeslaw Niemen 3 3 1 

Czeslaw Kiszczak 3 3 2 

6 Conclusion 

En utilisant principalement Wikipedia, nous avons pu associer automatiquement aux prolexèmes de 

Prolexbase un critère de notoriété. Comme attendu, la valeur de ce critère diffère suivant les langues. 

La prochaine étape pour l'ajout de l'arabe dans Prolexbase sera la création des prolexèmes 

correspondant à des liens Wikipedia entre les éditions françaises ou anglaises et l'édition arabe. Il 

s'agira d'extraire de l'article le nom propre correspondant, et éventuellement des alias ou dérivés, et 

de leurs associer leurs instances (ou formes fléchies). 
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RÉSUMÉ
Nous présentons des travaux récents réalisés autour de MElt, système discriminant d’étiquetage en
parties du discours. MElt met l’accent sur l’exploitation optimale d’informations lexicales externes
pour améliorer les performances des étiqueteurs par rapport aux modèles entraînés seulement sur des
corpus annotés. Nous avons entraîné MElt sur plus d’une quarantaine de jeux de données couvrant
plus d’une trentaine de langues. Comparé au système état-de-l’art MarMoT, MElt obtient en moyenne
des résultats légèrement moins bons en l’absence de lexique externe, mais meilleurs lorsque de telles
ressources sont disponibles, produisant ainsi des étiqueteurs état-de-l’art pour plusieurs langues.

ABSTRACT
Multilingual part-of-speech tagging with MElt.

We describe recent evolutions of MElt, a discriminative part-of-speech tagging system. MElt is
targeted at the optimal exploitation of information provided by external lexicons for improving its
performance over models trained solely on annotated corpora. We have trained MElt on more than 40
datasets covering over 30 languages. Compared with the state-of-the-art system MarMoT, MElt’s
results are slightly worse on average when no external lexicon is used, but slightly better when such
resources are available, resulting in state-of-the-art taggers for a number of languages.

MOTS-CLÉS : Étiquetage morphosyntaxique, Multilingue, Évaluation.

KEYWORDS: Part-of-speech tagging, Multilingual, Evaluation.

1 Introduction

L’étiquetage morphosyntaxique (tagging) est une tâche désormais classique en traitement automatique
des langues, pour laquelle de nombreux systèmes ont été développés ou adaptés à un large éventail de
langues. Elle consiste à associer à chaque « mot » une étiquette morphosyntaxique dont la granularité
peut aller d’une simple catégorie morphosyntaxique, ou partie du discours, à une catégorie plus fine
et enrichie par des traits morphologiques (genre, nombre, cas, temps, mode, etc.).

L’utilisation d’algorithmes d’apprentissage automatique faisant usage de corpus annotés manuel-
lement est aujourd’hui la norme pour le développement d’étiqueteurs morphologiques. Différents
types d’algorithmes ont été utilisés, dont successivement les modèles de Markov cachés bigrammes
puis trigrammes (Merialdo, 1994; Brants, 1996, 2000), les arbres de décision (Schmid, 1994; Ma-
german, 1995), les modèles de Markov à maximisation d’entropie (Maximum Entropy Markov
Models, MEMM ; Ratnaparkhi, 1996) et les champs aléatoires conditionnels (Conditional Random
Fields, CRF ; Constant et al., 2011). Ces algorithmes d’apprentissage automatique permettent la
construction de systèmes d’étiquetage pour n’importe quelle langue, pourvu que l’on dispose de

Actes de la conférence conjointe JEP-TALN-RECITAL 2016, volume 2 : TALN

435



données d’apprentissage adaptées. Certains systèmes sont largement utilisés, précisément parce qu’ils
ont été utilisés pour entraîner de nombreux modèles faciles à télécharger et à utiliser. C’est par
exemple le cas de TreeTagger 1 (Schmid, 1994), qui repose sur l’apprentissage d’arbres de décision,
pour lequel des modèles pour plus d’une vingtaine de langues sont disponibles. Le modèle fourni
pour le français constitue d’ailleurs probablement l’étiqueteur le plus utilisé dans la communauté
francophone, certainement en raison de sa gratuité 2, de son ancienneté et de sa facilité d’utilisation,
malgré des performances inférieures à plusieurs étiqueteurs plus récents (Denis & Sagot, 2009).

Pour compléter les données annotées, plusieurs travaux ont montré la pertinence de s’appuyer sur
des informations lexicales externes, et notamment sur des lexiques morphosyntaxiques associant par
exemple une partie du discours à un grand nombre de mots. Ces informations peuvent être utilisées
sous forme de contraintes au moment de l’étiquetage de nouvelles données (Kim et al., 1999; Hajič,
2000) ou pour l’extraction de traits qui complètent les traits extraits du corpus annoté dès la phase
l’apprentissage (cf. par exemple Chrupała et al., 2008). C’est cette dernière approche qui a été explorée
par les développeurs du système d’étiquetage MElt (Denis & Sagot, 2009, 2010, 2012), système
dont les versions précédentes étaient état-de-l’art sur le français — plus précisément, sur la tâche
d’étiquetage correspondant à la version dite FTB-UC du French TreeBank (cf. ci-dessous). Toutefois,
ce choix d’évaluation est discutable, comme nous le verrons à la section 2. Nous rappelons à la
section 3 les grandes lignes du fonctionnement de MElt et nous décrirons brièvement les améliorations
qui lui ont été récemment apportées. Nous présentons ensuite à la section 4 les nombreux modèles
d’étiquetage que nous avons entraînés pour une quarantaine de langues dont naturellement le français,
notamment grâce aux corpus du projet Universal Dependencies et à ceux développés dans le cadre
des campagnes SPMRL (Seddah et al., 2013), souvent secondées par un lexique externe. Nous
discutons des performances de ces modèles, y compris par leur comparaison avec ceux produits par
le système MarMoT (Müller et al., 2013; Müller & Schütze, 2015), probablement le plus performant
actuellement, à partir des mêmes données.

2 Évaluation des étiqueteurs morphosyntaxiques

Évaluer un étiqueteur morphosyntaxique consiste simplement à mesurer son taux d’exactitude, c’est-
à-dire le pourcentage de « mots » ayant reçu la bonne étiquette. Ce pourcentage est souvent complété
par l’exactitude sur les seuls mots inconnus (absents du corpus d’apprentissage). Toutefois, il faut
garder à l’esprit que les comparaisons que l’ont peut faire de cette façon entre différents systèmes
n’évaluent pas vraiment les systèmes en soi — quoi que cela puisse signifier —, mais plutôt leur
adéquation au corpus utilisé, avec toutes ses caractéristiques et notamment sa taille, son homogénéité
ou encore les caractéristiques de son jeu d’étiquettes (nombre d’étiquettes distinctes. . .).

Par ailleurs, un étiqueteur morphosyntaxique est destiné à être utilisé in fine sur des corpus bruts, ce
qui nécessite un découpage préalable en unités élémentaires destinées à recevoir des étiquettes. On
peut considérer que de telles unités élémentaires, en tant qu’elles seront associées à des étiquettes
linguistiquement signifiantes, doivent être des unités linguistiquement valides et donc correspondre à
des unités lexicales 3. Mais la détection des composés est une tâche difficile. Il est donc bien plus
simple et bien plus fréquent de ramener la tâche de découpage en unités élémentaire à une tâche de
découpage en tokens. Dans ce cas, associer des étiquettes linguistiques à des tokens est nécessairement

1. Disponible sur http://www.ims.uni-stuttgart.de/projekte/corplex/TreeTagger/.
2. TreeTagger est un outil gratuit mais pas libre, puisque son code source n’est pas disponible.
3. Dans ce cas, les composés sont considérés comme une unité unique, et les amalgames comme reflétant plusieurs unités.

Actes de la conférence conjointe JEP-TALN-RECITAL 2016, volume 2 : TALN

436



une approximation dès lors que la correspondance entre tokens et unités lexicales n’est pas biunivoque.
Pour contourner en partie cette difficulté, on s’appuie généralement sur le fait que les composés ont
souvent des composants identifiables comme relevant d’une catégorie connue 4. Naturellement, une
telle approche nécessite que les corpus annotés sur lesquels les modèles sont entraînés et évalués
reflètent ce même choix.

Ce n’est pourtant pas la stratégie utilisée par la majorité des travaux antérieurs sur l’étiquetage
morphosyntaxique du français. En effet, si le corpus de référence pour le français est le French
TreeBank (FTB ; Abeillé et al., 2003), il est le plus souvent utilisé dans les travaux sur l’étiquetage
morphosyntaxique dans sa version dite FTB-UC (Candito & Crabbé, 2009). Cette version diffère du
FTB originel en ceci que tous les composés qui ne correspondent pas à une séquence régulière de
parties du discours voient leurs tokens constitutifs fusionnés en une unité élémentaire unique (pour
les autres composés, les unités sont les tokens). Il s’agit donc d’une segmentation intermédiaire entre
les deux approches décrites ci-dessus. À l’inverse, la variante FTB-SPMRL, développée dans le cadre
de la campagne SPMRL d’évaluation des analyseurs syntaxiques pour des langues à morphologie
riche (Seddah et al., 2013), utilise systématiquement les tokens comme unités élémentaires 5. De
plus le FTB-SPMRL contient des données supplémentaires : il dispose de 5 000 phrases de plus
pour l’entraînement et ses sections de développement et d’évaluation sont environ deux fois plus
importantes que dans le FTB-UC. C’est donc l’évaluation sur le FTB-SPMRL qui est la plus pertinente,
et non l’évaluation sur le FTB-UC, qui a pourtant servi de référence à de nombreux travaux, y compris
ceux concernant MElt 6.

3 Le système d’étiquetage MElt

MElt est un système d’étiquetage de séquences qui repose sur les modèles markoviens à maximisation
d’entropie (MEMM, Ratnaparkhi, 1996), une classe de modèles discriminants adaptés aux problèmes
séquentiels. Dans (Denis & Sagot, 2009, 2012), les développeurs de MElt ont étudié de quelle façon
un tel modèle peut tirer parti non seulement des informations extraites du corpus d’entraînement
mais également d’informations issues d’un lexique exogène à large couverture. Ils ont montré que les
performances obtenues sont meilleures si l’intégration de ces dernières se fait sous forme de traits
supplémentaires, par opposition à l’utilisation du lexique externe comme source de contraintes au
moment de l’étiquetage (par exemple, en n’autorisant pas l’étiquetage d’un mot connu du lexique par
une étiquette que le lexique ne lui associe pas). Ces traits supplémentaires, et notamment la ou les
catégories fournies par le lexique pour les mots du contexte, permettent notamment une meilleure
modélisation du contexte droit du mot courant, en l’absence d’étiquettes déjà attribuées par le modèle
qui étiquette de gauche à droite. De plus, la gestion des mots inconnus est améliorée, un mot inconnu
du corpus pouvant être connu du lexique externe.

Les expériences menées en couplant ainsi le FTB-UC et le lexique Lefff (Sagot, 2010) via des traits
lexicaux ont conduit à un étiqueteur de niveau état-de-l’art distribué librement, dont l’exactitude était
alors de 97,75% (91,36% sur les inconnus).

4. Ainsi, pomme de terre n’est pas difficile à analyser comme une séquence nom+préposition+nom, bien qu’il s’agisse en
réalité d’un nom composé.

5. Les composés sont indiqués via des traits dont la prédiction ne fait pas partie de la tâche d’étiquetage morphosyntaxique.
6. Le FTB-UC et le FTB-SPMRL utilisent malgré tout un même jeu de 29 étiquettes qui diffère de celui du FTB originel,

mis à part 4 étiquettes rares présentes uniquement dans le FTB-SPMRL.
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Par rapport à la version décrite dans (Denis & Sagot, 2012), nous avons fait évoluer MElt dans trois
directions principales. Tout d’abord, nous avons rajouté de nouveaux traits (préfixes et suffixes du
mot à droite du mot courant) et fait varier certaines propriétés de l’espace des traits utilisés au cours
d’expériences menées sur les sections d’entraînement et de développement du FTB-SPMRL. Nous
avons notamment fait varier la longueur maximale des préfixes et des suffixes pris en compte par
le modèle (pour le mot courant et celui à sa droite). Nous avons ensuite choisi comme nouveaux
paramètres par défaut dans MElt des paramètres qui donnaient de bons résultats sur le sous-corpus de
développement de FTB-SPMRL. Les expériences ci-dessous utilisent toutes ce nouveau jeu de traits.

Par ailleurs, nous avons encapsulé le moteur d’étiquetage dans des outils permettant l’identification
de certains types d’entités nommées (dates, adresses. . .) qui sont alors considérés comme des mots
uniques par le modèle d’étiquetage et dont l’étiquetage interne est effectué grâce à des règles dédiées 7.

Enfin, nous avons encapsulé le moteur d’étiquetage dans des outils permettant le traitement de corpus
bruités tels que trouvés sur le web. Dans les travaux décrits ici, cette option n’a pas été activée. Pour
plus de détails, on pourra se reporter par exemple à (Chanier et al., 2014).

4 Expériences

Pour le français, plusieurs autres étiqueteurs morphosyntaxiques dédiés sont désormais disponibles,
au-delà des systèmes d’étiquetage génériques qu’il est possible d’entraîner sur des données françaises
annotées, éventuellement secondés par un lexique externe comme le Lefff . Comme expliqué plus
haut, et contrairement à la majorité des travaux antérieurs, nous avons décidé, pour le français,
de comparer MElt avec d’autres étiqueteurs sur le FTB-SPMRL. À cet effet nous avons retenu
TreeTagger, mentionné précédemment, et MarMoT, système reposant sur les CRF et qui peut être
considéré comme le meilleur système d’étiquetage actuellement disponible (Müller et al., 2013;
Müller & Schütze, 2015) 8. Les résultats de ces expériences sont fournis au tableau 1. Nous avons
également encapsulé MarMoT dans nos outils de gestion de certaines entités nommées pour comparer
les gains obtenus par ce biais entre MElt et MarMoT (colonnes « +EN »).

Nous avons également souhaité évaluer la portabilité de MElt à d’autres langues, et notamment étudier
la systématicité de l’amélioration induite par l’utilisation d’un lexique externe. Nous avons donc
cherché des ensembles de corpus pour de nombreuses langues facilement disponibles et exploitables.
Or deux ensembles de corpus annotés syntaxiquement ont été développés récemment, en grande
partie mais pas seulement à partir de corpus pré-existants : les corpus SPMRL 9 (Seddah et al., 2013),

7. L’idée sous-jacente est que les principes linguistiques qui sous-tendent les guides d’annotation perdent de leur validité
lorsque l’on est à l’intérieur d’une entité nommée, dont l’organisation est régie par des conventions spécifiques (sur quel
fondement décider de la partie du discours de 2016 dans lundi 2 janvier 2016 ?). Cela est visible dans les corpus, notamment
dans le FTB, où les annotations à l’intérieur des entités nommées ne sont pas très cohérentes. Un modèle statistique tel que
MElt, sans outil dédié pour la gestion des entités nommées, ne peut apprendre comment annoter de telles entités à partir
d’annotations de référence incohérentes. De plus, MElt ne peut pas apprendre directement les généralisations pertinentes
concernant le contexte d’apparition de tel ou tel type d’entité. À l’inverse, réunitariser certains types d’entités nommées (par
exemple, remplacer toutes les dates par _DATE) et étiqueter les tokens qui les composent grâce à des règles systématiques
permet de résoudre ces difficultés.

8. Nous aurions pu également réaliser des comparaisons avec d’autres étiqueteurs libres, spécifiques ou non au français,
tels que LIA_tagg (Nasr et al., 2004), le Stanford Tagger (Toutanova & Manning, 2000; Manning, 2011), LGtagger (Constant
et al., 2011; Constant & Sigogne, 2011) ou Morfette (Chrupała et al., 2008). Pour plusieurs de ces étiqueteurs, un modèle
d’étiquetage pour le français peut être téléchargé. Il s’appuie souvent en tout ou partie sur les informations lexicales du Lefff .

9. http://www.spmrl.org.
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dont le FTB-SPMRL fait partie, et les corpus du projet Universal Dependencies 10 (désormais UD),
actuellement dans leur version 1.2. De chacun de ces corpus peuvent immédiatement être dérivés des
corpus annotés morphosyntaxiquement. Nous avons donc mené nos expériences sur ces corpus.

Les données SPMRL couvrent 9 langues : arabe, basque, français (FTB-SPMRL), allemand, hébreu,
hongrois, coréen, polonais et suédois. De son côté, le projet UD donne accès aujourd’hui à 37 corpus
annotés syntaxiquement couvrant 33 langues distinctes. Contrairement aux données de la campagne
SPRML, le projet UD cherche à harmoniser les annotations d’une langue à l’autre. Au niveau
morphosyntaxique, cela se traduit par l’utilisation d’un jeu d’étiquette commun, les 17 universal
POS tags 11. La pertinence linguistique d’un tel jeu d’étiquettes conçu pour être appliqué à toutes les
langues est certainement discutable, mais l’initiative UD n’en est pas moins utile en pratique.

Nous avons donc entraîné MElt et MarMoT sur tous les corpus SPMRL et UD (version 1.2) 12, ainsi
que sur deux corpus de référence qui ne font pas partie des deux ensemble précédents : le Penn
TreeBank pour l’anglais et le Prague Dependency Treebank (version 3.0) pour le tchèque.

Comme pour le français, nous avons fourni à MElt et à MarMoT, dès lors que cela était possible, un
lexique externe comme source d’informations complémentaires. Faute de place, nous ne détaillerons
pas ici l’origine de chacun de ces lexiques. Un certain nombre d’entre eux, comme le Lefff , ont
été développés dans le formalisme Alexina (Sagot, 2010). D’autres, librement disponibles, ont été
téléchargés et convertis automatiquement dans ce même formalisme, avant extraction de lexiques
morphosyntaxiques (couples forme–catégorie) exploitables par MElt et MarMoT.

5 Discussion

Les résultats présentés aux tables 1 et 2 montrent plusieurs choses. Tout d’abord, MElt est, en moyenne,
moins performant que MarMoT lorsqu’ils sont entraînés uniquement sur les corpus d’entraînement,
sans lexique externe. Une légère corrélation peut être observée entre d’une part l’écart entre MElt
et MarMoT et d’autre part la taille du corpus d’entraînement, MElt ayant tendance à être meilleur
sur de petits corpus d’entraînement. Une fois prises en compte les informations lexicales externes, la
situation s’inverse. L’amélioration est significative pour les deux systèmes par rapport aux modèles
n’en faisant pas usage, mais cette amélioration est bien plus élevée pour MElt, au point que ce dernier
passe en moyenne devant MarMoT.

Il est délicat de tirer des conclusions générales à partir de tels résultats. Il nous semble toutefois
que la situation ne doit pas être très différente de l’affirmation suivante : le modèle statistique de
type CRF sous-jacent à MarMoT est plus performant que le MEMM sur lequel s’appuie MElt ;
toutefois, la façon dont les informations lexicales externes peuvent être intégrées aux modèles MElt
est suffisamment performante pour permettre souvent à ce dernier de passer devant MarMoT en
présence de telles ressources. Dans ces cas-là, le modèle produit par MElt est état de l’art.

Par ailleurs, pour le français, nos outils de gestion des entités nommées améliorent les résultats.

L’ensemble des modèles MElt ainsi entraînés est librement disponible, tout comme MElt lui-même.

10. http://universaldependencies.org.
11. Cf. http://universaldependencies.org/u/pos/all.html, raffinement de (Petrov et al., 2012).
12. À quelques exceptions près. En effet, les traits utilisés par ces systèmes s’appuient en partie sur la granularité fines des

systèmes d’écriture alphabétiques, qui permet d’extraire des préfixes et des suffixes pertinents. Nous n’avons donc pas pris en
compte dans nos expériences les données coréennes et japonaises, dont les systèmes d’écriture ne sont pas alphabétiques.

Actes de la conférence conjointe JEP-TALN-RECITAL 2016, volume 2 : TALN

439



Système Sans lexique externe Avec lexique externe (Lefff )
standard +EN standard +EN

Total Inc. Total Inc. Total Inc. Total Inc.

TreeTagger 95,54 84,47 96,11 86,35
MarMoT 97,29 86,95 97,41 87,79 97,41 88,08 97,50 88,41
MElt 97,12 85,54 97,16 87,80 97,36 88,16 97,51 90,63

TABLE 1 – Évaluation comparative de l’exactitude de MElt, de MarMoT et de TreeTagger (en %) sur
le corpus FTB-SPMRL (33 étiquettes distinctes, 443 113 mots dans le corpus d’entraînement).

Langue Corpus source nb. mots nb. Lexique MElt MElt vs. MarMoT
d’entr. d’ét. Sans lex. Av. lex. Sans lex. Av. lex.

Corpus du projet Universal Dependencies (version 1.2)
Allemand (web) UDT 274 345 16 DeLex 92,74 93,43 –0,11 +0,33*
Anglais (web) Engl. Web TB 204 586 17 EnLex 94,06 94,60 –0,31* +0,05
Arabe PADT 225 853 16 — 98,39 — –0,29* —
Basque BDT (extr.) 72 974 16 — 94,72 — +0,05 —
Bulgare BulTreeBank 124 474 16 Multext–east 97,75 98,15 +0,11 +0,10
Croate SEThr 78 817 14 HML 95,08 96,70 –0,07 +0,51*
Danois DDT 88 979 17 STO 95,48 96,30 –0,08 +0,14
Espagnol (web) UDT 389 703 17 Leffe 95,32 95,57 +0,18 +0,33
Estonien Arborest 7 687 15 Multext–east 89,64 94,46 +0,52 0,00
Finlandais FinnTreeBank 127 980 15 — 93,29 — –1,24* —
Finlandais Turku Dep. TB 162 721 15 — 93,24 — –2,10* —
Français (web) UDT 366 138 18 Lefff 95,81 96,14 –0,32 –0,20
Gothique PROIEL 44 722 13 — 95,48 — –0,22 —
Grec class. AGDT 2.0 (extr.) 196 083 13 Diogenes 93,64 94,03 –0,34* –0,29*
Grec class. PROIEL 166 061 13 Diogenes 96,74 97,21 –0,33* –0,01
Grec mod. GrDepTB 47 449 11 DELA_gr 97,65 98,08 0,00 +0,09
Hébreu HebConstTB 167 176 17 — 95,85 — +0,05 —
Hindi HDTB 281 057 16 — 96,29 — –0,03 —
Hongrois SzTB 20 764 16 Multext–east 94,42 94,86 +0,07 –0,04
Indonésien (web) UDT 97 531 16 Kateglo 93,74 93,83 +0,11 +0,01
Irlandais IDT 16 701 16 inmdb 92,38 92,75 +0,99* +1,15*
Italien (various) 265 992 18 Morph_it 97,44 97,82 –0,35* –0,21*
Latin Index Thom. TB 246 573 14 Diogenes 98,84 99,04 –0,16 +0,02
Latin LDT 37 819 12 Diogenes 93,61 94,70 +0,63* +1,16*
Latin PROIEL 132 376 13 Diogenes 96,68 96,83 –0,07 –0,16
Néerlandais Alpino 188 882 16 Alpino_lex 90,17 90,51 +0,59 +0,36
Norvégien NDT 244 776 17 OrdBank 96,68 97,58 –0,58* –0,04
Persan UDT 122 093 16 PerLex 96,72 97,17 +0,29* +0,20
Polonais Składnica 69 499 13 PolLex 96,12 97,77 –0,09 +0,30
Portugais Flor. Sint. (extr.) 201 845 17 Labellex_pt 97,38 97,56 –0,05 +0,17
Roumain RoRefTrees 9 291 17 Multext–east 91,09 94,35 +2,02* +2,03*
Slovène ssj500k 112 334 16 SloLeks 96,05 97,53 –0,18 +0,30*
Suédois Talbanken (extr.) 66 645 15 Saldo 95,97 96,90 –0,06 +0,10
Tamoul TamilTB 6 329 14 — 89,14 — +1,51* —
Tchèque PDT 1 175 374 18 Morfflex (extr.) 98,01 98,58 –0,32* +0,10*
Vieux–slave PROIEL 46 025 13 — 96,24 — –0,02 —

Corpus de la campagne SPMRL
Allemand TIGER 77 220 54 DeLex 96,93 97,19 –0,43* –0,34*
Basque BDT 25 136 46 — 95,77 — –0,10 —
Hébreu HebConstTB 15 971 50 — 93,79 — –0,30* —
Hongrois SzTB 40 782 23 Multext–east 96,68 96,94 –0,30* +0,01
Polonais Składnica 21 793 29 PolLex 96,44 97,55 +0,02 +0,35*
Suédois Talbanken 76 332 25 Saldo 96,60 97,54 +0,23 +0,42*

Anglais PTB 43 210 45 EnLex 96,81 97,01 –0,43* –0,30*
Tchèque PDT3.0 364 636 59 Morfflex (extr.) 98,65 99,29 –0,04 +0,27*

TABLE 2 – Exactitude de MElt et de MarMoT (en %) sur divers corpus. Les deux dernières colonnes
donnent l’écart entre MElt et de MarMoT. Un écart positif indique que MElt est meilleur, et est mis
en évidence typographiquement ; un écart significatif (p < 0,05) est suivi d’un astérisque.
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RÉSUMÉ
Dans cet article, nous présentons le développement d’un système d’extraction d’expressions-cibles
pour l’anglais et sa transposition au français. En complément, nous avons réalisé une étude de
l’efficacité des traits en anglais et en français qui tend à montrer qu’il est possible de réaliser un
système d’extraction d’expressions-cibles indépendant du domaine. Pour finir, nous proposons une
analyse comparative des erreurs commises par nos systèmes en anglais et français et envisageons
différentes solutions à ces problèmes.

ABSTRACT
Opinion Target Expression extraction : from English to French

In this paper, we present the development of an Opinion Target Extraction system in english and
transpose it to french. In addition, we realize an analysis of the features and their effectiveness in
english and french which suggest that it is possible to build an Opinion Target Extraction system
independant of the domain. Finally, we propose a comparative study of the errors of our systems in
both english and french and propose several solutions to these problems.

MOTS-CLÉS : Fouille de l’Opinion, Extraction d’Expressions-Cibles, Étiquetage Multilingue.

KEYWORDS: Opinion Mining, Opinion Target Expression Extraction, Multingual Labelling.

1 Introduction

Avec l’expansion du web social, les internautes sont de plus en plus enclins à partager leurs avis sur
les réseaux sociaux ou les sites spécialisés. Le domaine de la fouille d’opinion vise à désambiguïser
automatiquement ces informations en ce qui concerne les émotions, les opinions, les sentiments et les
attitudes exprimés, en les traduisant par une valence affective (polarité positive ou négative, score de
subjectivité, etc.) ou par une classe. En plus de l’identification des opinions exprimées, les chercheurs
en fouille de l’opinion cherchent également à identifier la ou les cibles de l’opinion.

Nos travaux ont pour objectifs de créer un système état de l’art d’extraction des expressions-cibles
sur l’anglais puis de le transposer au français. La détection des expressions-cibles de l’opinion est un
des objets de la sous-tâche 1 de la tâche 12 de l’édition 2015 de SEMEVAL (Pontiki et al., 2015).
L’objectif des systèmes est de repérer les expressions-cibles de l’opinion dans des commentaires
portant sur des restaurants. Une expression-cible est une référence explicite à l’entité commentée
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ou à un des aspects de l’entité commentée dans le texte. Cette référence peut être un mot simple
ou une expression polylexicale. Par exemple dans la phrase The lobster sandwich is good and the
spaghetti with Scallops and Shrimp is great., les systèmes doivent extraire les expressions-cibles
lobster sandwich et spaghetti with Scallops and Shrimp.

Jusqu’à présent, les données de SEMEVAL concernaient uniquement la langue anglaise, mais depuis
l’édition 2016, des données en français ont été fournies. À notre connaissance, notre système, ainsi que
les systèmes d’extraction d’expressions-cibles qui seront proposés pour cette édition de SEMEVAL
pour le français sont les premiers du genre.

La suite de ce travail est structurée de la façon suivante. Nous dressons d’abord un état de l’art des
méthodes employées (section 2). Puis nous présentons nos travaux sur l’anglais (section 3.1) et le
français (section 3.2) ainsi que les méthodes utilisées. Enfin, nous terminons par une analyse de
l’efficacité des traits utilisés (section 4.1) ainsi qu’une analyse des erreurs réalisées par nos systèmes
(section 4).

2 État de l’art

Nous présentons brièvement les systèmes supervisés proposés pour l’extraction de cible à SEMEVAL
2015 ayant obtenus les meilleurs résultats (cf table 1).

TABLE 1 – Résultats SEMEVAL15 Extraction des expressions-cibles
Système F1 Précision Rappel

EliXa 0.700 5 0.689 3 0.712 2
NLANGP 0.671 2 0.705 3 0.640 2
IHS-RD 0.631 3 0.675 8 0.592 3
Lsislif 0.622 3 0.713 6 0.551 7

Au vu des données proposées, les participants ont opté pour des systèmes usant d’apprentissage
supervisé, lesquels utilisent principalement des modèles CRF (Lsislif (Hamdan et al., 2015), IHS-RD
(Chernyshevich & Stankevitch, 2015) et NLANGP (Toh & Su, 2015)). Le système EliXa (San Vicente
et al., 2015) est l’exception avec un modèle Perceptron. Les traits utilisés sont assez similaires d’un
système à l’autre. Parmi les traits utilisés par les différents systèmes, on retrouve souvent des traits
morphologique tel le mot-forme, la forme du mot (casse, symbole, chiffre, etc.), le lemme, des
bigrammes de mots, des préfixes et suffixes de 1 à n caractères. Des traits morphosyntaxiques sont
également utilisés, que ce soit des étiquettes morphosyntaxiques, ou l’arbre syntaxique de la phrase
(Toh & Su, 2015). Les lexiques sont également largement employés, soit sous la forme de lexiques
de l’opinion (Toh & Su, 2015; Hamdan et al., 2015), soit sous la forme de lexique des domaines
étudiés (restaurants et hôtels) (Toh & Su, 2015). Enfin, différentes méthodes de partitionnement ont
également été employées pour créer de façon non-supervisée des ressources. (San Vicente et al.,
2015; Toh & Su, 2015) créent tous deux des partitions de Brown (Brown et al., 1992) à partir du
corpus de Yelp 1. (San Vicente et al., 2015) créent également des partitions de Clark (Clark, 2003) et
des partitions Word2Vec (Mikolov et al., 2013). Ces méthodes de partitionnements non supervisées

1. Corpus de commentaires de restaurant : Yelp Dataset Challenge https://www.yelp.com/dataset_
challenge
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permettent de regrouper des mots en classes dont l’identifiant sert de trait pour décrire les mots dans
les systèmes d’apprentissages supervisés.

3 Expérimentations

L’objectif de nos travaux est de créer un système proche de l’état de l’art d’extraction d’expressions-
cibles en anglais puis de le transposer au français. Nous nous sommes inspirés du système Lsislif
(Hamdan et al., 2015) car il obtient de bons résultats (top 4) et parce que le modèle ainsi que
l’ensemble des traits utilisés sont simples à transférer au français.

Afin de pouvoir nous comparer avec les systèmes des éditions précédentes, nous travaillons avec les
données de SEMEVAL 2015 pour l’anglais. En revanche, le français est une nouveauté de l’édition
2016, nous utilisons donc les données de SEMEVAL 2016 mais nous ne disposons pas encore d’autres
résultats par rapport auxquels nous positionner. Le corpus anglais est constitué de 254 commentaires
avec 1279 annotations d’expressions-cibles. Le corpus français est constitué de 335 commentaires
avec 1770 annotations d’expressions-cibles. À notre connaissance, il n’existe pas encore d’autre
système d’extraction d’expressions-cibles pour le français.

3.1 Création d’un système pour l’anglais

Notre système réalise les tâches habituelles de tokenisation des phrases (avec TweetTokenizer de
NLTK), d’extraction de traits, de l’entraînement d’un modèle et de son évaluation sur un corpus de
test. Nous utilisons l’outil Wapiti (Lavergne et al., 2010) pour entraîner des modèles CRF. Les fichiers
sont annotés pour l’entraînement du modèle CRF selon la notation IOB.

Les organisateurs de SEMEVAL ont fourni un script de référence permettant de mesurer les perfor-
mances d’un système qui prend en entrée un fichier annoté par notre système et un fichier gold. Les
expérimentations sur l’anglais sont évaluées sur le corpus de test qui avait été utilisé durant l’édition
2015.

Nous utilisons les traits suivants pour représenter les termes des commentaires :

— le mot-forme du terme ;
— l’étiquette morphosyntaxique (POS tag), l’entité nommée et le syntagme non-récursif (chunk)

identifiés par Senna 2 ;
— le lemme identifié par TreeTagger 3 ;
— la forme du mot compressée (toutes les majuscules/minuscules/chiffres/autres sont remplacées

par A/a/0/_, p. ex. on représente Judging par Aa) ;
— le type de mot (majuscule, ponctuation, numérique, . . .) ;
— tous les préfixes du mot de 1 à 4 lettres ;
— tous les suffixes du mot de 1 à 4 lettres ;
— si le mot est fonctionnel en utilisant la liste NLTK.

En plus de ces traits, nous avons également utilisé le lexique de l’opinion de Bing Liu (Hu & Liu,
2004), le lexique de subjectivité MPQA (Wilson et al., 2005) ainsi qu’une version du lexique MPQA

2. http://ronan.collobert.com/senna
3. http://www.cis.uni-muenchen.de/~schmid/tools/TreeTagger/
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enrichie avec des expressions multi-mots. Nous utilisons la polarité des mots comme trait pour notre
système. Les lexiques de l’opinion ont deux fonctions. Premièrement, ils permettent de filtrer les mots
de l’opinion car ceux-ci ne peuvent pas être (sauf exception) des expressions-cibles. Deuxièmement,
les lexiques de l’opinion permettent de détecter les expressions explicites de l’opinion ce qui est utile
car une expression-cible n’est valide que si la phrase exprime une opinion à son encontre.

Les résultats des expérimentations de notre système LINA sont présentés dans la table 2. Nous avons
également reporté les scores de référence indiqués par les organisateurs.

TABLE 2 – Résultats des systèmes sur le corpus anglais
Système F1 Précision Rappel

EliXa 0.700 5 0.689 3 0.712 2
NLANGP 0.671 2 0.705 3 0.640 2
LINA 0.634 4 0.683 0 0.592 3
IHS-RD 0.631 3 0.675 8 0.592 3
Lsislif 0.622 3 0.713 6 0.551 7
baseline-semeval 0.480 7

Le système EliXa est clairement devant les autres, mais les autres systèmes (NLANGP, IHS-RD,
Lsislif, et le notre LINA) ont des performances relativement similaires. La principale différence entre
le système EliXa et les autres est le modèle utilisé. Le système EliXa utilise un modèle perceptron
alors que les autres utilisent un modèle CRF. L’un des avantages du modèle perceptron est qu’il peut
manipuler des valeurs continues pour décrire les traits alors que le modèle CRF est limité aux valeurs
symboliques.

3.2 Transposition du système au français

Comme expliqué précédemment, nous avons transposé le système de l’anglais au français. Nous
avons donc globalement utilisé les mêmes traits que pour l’anglais, en adaptant les systèmes à la
langue lorsque cela était nécessaire (étiquetage morphosyntaxique, lemmatisation, mot fonctionnel)
ainsi que les lexiques de l’opinion. Nous avons utilisé le lexique de l’opinion LIDILEM (Augustyn
et al., 2006) et le lexique de l’opinion Blogoscopie (Vernier & Monceaux, 2010).

En l’absence d’autres systèmes auxquels se comparer, on peut observer dans la table 3 que les
performances semblent aussi bonnes que pour l’anglais. Nous avons utilisé une validation croisée en
10 plis car seul le corpus d’entraînement est disponible.

TABLE 3 – Résultats du système sur le corpus français
Système F1 Précision Rappel

LINA_fr 0.702 1 0.751 6 0.659 5

Une analyse des erreurs rencontrées par notre système en anglais et en français est présentée dans la
section 4.2, mais il existe deux types d’erreurs que nous avons observés uniquement en français. Le
premier concerne les coordinations et autres expressions d’énumérations, le deuxième porte sur les
compléments du nom.

Premièrement, dans les commentaires, la coordination est souvent exprimée par les conjonctions
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et et ou, mais aussi par la virgule (dans le cas d’une énumération). Notre système n’a pas appris
correctement à détecter les coordinations et énumérations ce qui le conduit souvent à n’extraire qu’une
partie des expressions-cibles. Par exemple dans la phrase Ambiance et deco super. seul Ambiance
est identifié par notre système, et dans Des hamburgers, des pizzas succulentes, des brushettas, et
une escalope milanaise exceptionnelle., seuls pizza et brushettas sont identifiés par notre système.
Pour résoudre ce type d’erreur nous pourrions utiliser un CRF d’ordre supérieur afin de propager les
annotations plus loin et ainsi "sauter" l’expression de la conjonction.

Deuxièmement, nous avons observé à plusieurs reprises que notre système identifiait, à tort, le
complément du nom comme expression-cible au lieu du groupe nominal principal. Par exemple
dans la phrase La terrasse du restaurant est sublime., notre système va extraire restaurant comme
expression-cible alors que l’expression-cible correcte est la terrasse. Des traits exploitant une analyse
syntaxique de la phrase pourraient permettre de résoudre ce type de problème.

4 Analyse comparative des systèmes

Nous avons réalisé une étude comparative des systèmes sur les deux langues. Nous présentons d’abord
une comparaison des performances des systèmes selon les traits utilisés et leurs impacts. Puis, nous
listons des erreurs fréquemment rencontrées en anglais et en français.

4.1 Comparaison des traits

Nous avons réalisé différents tests avec nos systèmes en retirant ou en gardant certaines catégories
de traits. L’objectif est d’évaluer l’apport de chaque catégorie de traits à la tâche, en anglais comme
en français. Les tableaux 4 et 5 présentent respectivement les résultats de nos tests en anglais et en
français. Le système all correspond au système complet avec tous les traits, all - morph au système
privé de l’étiquette morphosyntaxique, all - form au système privé des traits sur les mots (mot-forme,
préfixes/suffixes, casses, etc.), all - lex au système privé des lexiques. Les systèmes morph, et form
correspondent respectivement aux systèmes dotés des étiquettes morphosyntaxiques uniquement, et
des traits sur les mots uniquement.

TABLE 4 – Étude des traits en anglais
Traits F1 Précision Rappel

all 0.634 4 0.683 0 0.592 3
all - form 0.620 5 0.705 9 0.553 5
form 0.617 3 0.697 7 0.553 5
all - lex 0.617 1 0.667 4 0.573 8
all - morph 0.605 7 0.682 9 0.544 3
morph 0.443 4 0.603 2 0.350 6

TABLE 5 – Étude des traits en français
Traits F1 Précision Rappel

all 0.702 1 0.751 6 0.659 5
all - lex 0.697 4 0.743 6 0.657 8
all - form 0.695 6 0.759 9 0.642 3
all - morph 0.694 4 0.750 5 0.646 8
form 0.693 1 0.750 6 0.644 6
morph 0.483 6 0.692 6 0.373 2

On observe que les performances du système en anglais comme en français baissent peu lorsque
l’on retire un seul type de trait. Une étude par ablation des traits du système Lsislif est présentée par
Hamdan 2015. Cependant, les traits sont retirés un par un alors que nous retirons des groupes de traits
selon leur catégorie (morphologique, morphosyntaxique ou lexical). Leurs résultats ne montrent pas
de traits clairement plus importants que d’autres.
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Dans nos expérimentations, le résultat le plus intéressant concerne le système all - form. Ce système
obtient de bon résultats en anglais et en français alors qu’il n’utilise que les étiquettes morphosyn-
taxiques et les lexiques de l’opinion. L’absence des traits sur les mots signifie qu’il ne peut pas
apprendre le vocabulaire du domaine étudié, dans notre cas sur la restauration. C’est la structure de
la phrase et la proximité avec un mot de l’opinion qui permet de détecter les expressions-cibles. Ce
résultat suggère qu’il est possible d’entraîner un modèle d’extraction d’expressions-cibles qui n’est
pas dépendant d’un domaine et donc de supprimer le travail d’annotation souvent nécessaire lorsque
l’on change de domaine.

4.2 Étude des erreurs

Nous avons étudié quelques erreurs rencontrées par nos systèmes en anglais et en français. Le type
d’erreur le plus fréquemment rencontré en anglais et en français concerne les mots qui apparaissent
dans tout le corpus et sont, selon le contexte, des expressions-cibles ou non. Le mot restaurant en
particulier, est utilisé à la fois pour décrire un lieu mais sans être une cible de l’opinion et en tant
que cible de l’opinion. Pour résoudre ce type d’erreur, il ne suffit pas de détecter l’expression de
l’opinion dans une phrase, il faut que le système soit capable de rattacher précisément une expression
de l’opinion à sa cible. Ce type d’erreur milite pour une prise en compte d’informations syntaxiques
de plus haut niveau, par exemple l’arbre syntaxique des phrases (comme (Toh & Su, 2015)). L’autre
principal type d’erreur partagé sur l’anglais et le français porte sur les entités nommées. En particulier
lorsque celle-ci sont formées de mots fonctionnels (p. ex The Four Seasons, Le Baroudeur). L’usage
de systèmes de détection d’entité nommées plus performants devrait aider à réduire ce type d’erreur.

Le dernier type d’erreur rencontré par les systèmes en anglais et français porte sur l’expression
d’opinion implicite dans la phrase. Nous appelons opinion implicite l’usage d’expressions qui font
appel à des connaissances générales. Par exemple dans la phrase But $500 for a dinner for two that
didn’t include Wine ?, l’auteur n’utilise pas de mot marqueur de l’opinion. Ici, le point d’interrogation
est un marqueur faible de l’expression d’une opinion et un annotateur peut estimer qu’un repas à 500$
sans vin est un peu cher. Cependant, il est souvent possible de résoudre ce type d’erreur en élargissant
le contexte observé. Au lieu de considérer les commentaires comme une suite de phrases sans liens, il
faut regarder l’ensemble des phrases et propager l’information d’une phrase à l’autre. Ainsi, la phrase
précédente de l’exemple était There is "Expensive-but-worth-it" and there is "Expensive-and-WTF" ?
et la phrase suivante Are you freaking kidding me ?, phrases dans lesquelles l’opinion y est clairement
exprimée. Dans d’autres commentaires, on peut observer une opinion clairement négative en début ou
fin de commentaire, et les autres phrases composant le commentaire sont un descriptif de tout ce qui
n’allait pas. Au vu de ces erreurs, il nous semble que la propagation d’information de l’opinion d’une
phrase à l’autre est une piste à développer.

5 Conclusion

Nous avons présenté un système d’extraction d’expressions-cibles 4 pour l’anglais proche de l’état de
l’art, ainsi que sa transposition au français. Le système produit par transposition commet des erreurs
propres à la langue française mais les résultats obtenus sur le corpus d’entraînement sont similaires
aux résultats état de l’art en l’anglais. De plus, nous avons étudié l’efficacité des traits en anglais et en

4. Le code source est disponible sous licence libre : https ://github.com/daimrod/lina-opinion-target-extractor
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français qui tend à montrer qu’il est possible de réaliser un système d’extraction d’expressions-cibles
indépendant au domaine. Pour finir, l’analyse comparative des erreurs commises par nos systèmes en
anglais et français ouvre plusieurs pistes d’améliorations pour chacun des types d’erreurs identifiés.
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RÉSUMÉ
Nous détectons dans des corpus d’avis clients en français des expressions d’opinion ne contenant pas
de marqueur d’opinion explicitement positif ou négatif. Nous procédons pour cela en deux étapes en
nous appuyant sur des méthodes existantes : nous identifions ces expressions à l’aide de fenêtres de
mots puis nous les classifions en polarité. Le processus global présente des résultats satisfaisants pour
notre cadre applicatif demandant une haute précision.

ABSTRACT
Ambiguous opinion extraction in user feedbacks

We experiment in French user feedbacks the detection of opinion expressions whose opinion words
are not explicitly positive nor negative. Following existing work, we conduct a two-step method :
first we identify opinion expressions within word windows, then we infer their polarity. The global
process shows satisfactory results for our purpose which requires a high precision.

MOTS-CLÉS : Fouille d’opinion, lexique affectif, avis client, marqueur d’opinion ambigu.

KEYWORDS: Opinion mining, affective lexicon, user feedback, ambiguous opinion word.

1 Introduction

Ce travail s’inscrit dans le domaine de la fouille d’opinion en français, et plus particulièrement dans
le cadre de l’analyse des avis clients. Cette analyse est devenue depuis quelques années un point
stratégique clé pour de nombreuses entreprises souhaitant mieux comprendre les besoins de leur
marché, c’est pourquoi celles-ci font usage d’outils leur permettant de structurer et d’explorer les
commentaires écrits spontanément par des consommateurs ou bien lors d’une enquête de satisfaction.

De nombreux travaux en fouille d’opinion ont été développés dans le but de traiter ce type de
données (cf. section 2), notamment pour la tâche consistant à associer chaque sujet discuté à un ou
plusieurs mots portant une polarité (positive ou négative), appelés marqueurs d’opinion. Cette tâche
reste cependant complexe lorsque la polarité du marqueur d’opinion est ambigüe car dépendante du
contexte (la notion de « surprise », par exemple, est positive dans le domaine du divertissement, mais
négative dans le domaine bancaire), ou bien lorsque l’opinion ne contient pas de marqueur d’opinion
explicite (la proposition « le conseiller n’a pas répondu à ma demande » est clairement négative mais
ne contient pourtant aucun marqueur explicite de subjectivité).

Dans le cadre de l’amélioration d’un outil professionnel d’analyse des avis clients, nous cherchons
ici à identifier ces passages de texte relatifs à une opinion considérés comme ambigus. Les résultats
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de l’analyse étant directement visibles par les utilisateurs de l’outil, nous cherchons à maximiser
la précision de la détection de ces passages. Nous proposons dans cette optique une méthode en
deux étapes reposant sur l’identification de contextes stricts, inspirée de travaux existants (cf. section
3). Cette méthode est évaluée sur des corpus d’avis clients (cf. section 4), et montre des résultats
prometteurs.

2 Travaux connexes

Notre travail se situe à la croisée de deux champs de recherche relativement prolifiques, que sont
l’extraction de lexique affectif et la fouille d’opinion à l’échelle des arguments (ou ciblée).

2.1 Extraction de lexique affectif
La majorité des méthodes de fouille d’opinion utilisent un lexique affectif, autrement dit un diction-
naire associant à un marqueur, représenté par un mot simple ou une expression polylexicale, une
polarité a priori. Parmi les lexiques affectifs les plus utilisés en anglais nous trouvons le lexique de
subjectivité MPQA 1 (Multi-Perspective Question Answering) ainsi que le lexique SentiWordNet 2. Si
aucun équivalent français n’est encore disponible, nous relevons plusieurs travaux de construction de
lexique affectif en français (Mathieu, 1999; Pak & Paroubek, 2010; Vincze & Bestgen, 2011), ainsi
que des lexiques tels que Emolex 3 disponibles pour les travaux de recherche. Dans la mesure où il
n’existe pas de lexique libre adapté spécifiquement à l’analyse des avis clients, nous utilisons ici un
lexique affectif propriétaire mis à notre disposition (cf. section 3.2).

En ce qui concerne l’extraction de marqueurs d’opinion ambigus et spécifiques à un corpus, qui
nous intéresse plus particulièrement ici, nous notons les travaux de Riloff & Wiebe (2003) et Jijkoun
et al. (2010) dont nous nous sommes inspirés pour la méthode que nous présentons. Le premier
de ces travaux présente des résultats en extraction de patrons subjectifs, à l’aide d’une méthode
définie précédemment (Thelen & Riloff, 2002) s’appuyant uniquement sur les fenêtres de mots autour
d’expressions subjectives du même corpus. Le second montre qu’il est possible d’acquérir un lexique
affectif spécifique à un corpus en sélectionnant des expressions syntaxiquement cohérentes contenant
un sujet discuté et un marqueur d’opinion.

2.2 Fouille d’opinion ciblée
Les travaux que nous considérons comme précurseurs pour ce type d’analyse (en anglais) sont ceux
de Hu & Liu (2004) et de Wilson et al. (2005). Dans le premier, les auteurs recherchent les adjectifs
cooccurrents des sujets abordés parmi des avis clients, tandis que le second présente une méthode
de classification en polarité de segments de phrases. Les travaux plus récents en fouille d’opinion
ciblée font usage de l’analyse en dépendances syntaxiques dans le but d’identifier les relations
entre un sujet discuté et un marqueur d’opinion. Dans cette voie, Qiu et al. (2009) montrent qu’une
sélection manuelle de règles d’extraction reposant sur l’analyse en dépendances permet d’atteindre
des performances intéressantes à la fois en extraction d’opinion et en inférence de polarité. Jakob
& Gurevych (2010) exploitent les dépendances syntaxiques comme traits d’un modèle markovien
CRF (Conditional Random Field) dans le même but. Enfin, Liu et al. (2015) proposent une méthode
syntaxique permettant de s’affranchir de la sélection manuelle de règles, et conservant des résultats
intéressants. Un état de l’art détaillé des méthodes de fouille d’opinion ciblée peut être observé au

1. http://mpqa.cs.pitt.edu/lexicons/subj_lexicon/
2. http://sentiwordnet.isti.cnr.it/
3. http://emolex.u-grenoble3.fr/emoBase/
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travers des campagnes d’évaluation SEMEVAL 2014 à 2016 (Pontiki et al., 2014, 2015, 2016). Les
systèmes montrant les meilleurs résultats en identification des cibles d’opinion (San Vicente et al.,
2015; Toh & Su, 2015) conservent cependant un taux d’erreur en précision de l’ordre de 30%, ce qui
n’est pas satisfaisant dans le cadre de notre outil professionnel. Par ailleurs, l’analyse en dépendances 1

sur nos corpus se révèle relativement bruitée, aussi nous optons pour une représentation plus robuste
des opinions sous forme de règles syntaxiques strictes (des éléments optionnels sont insérables, mais
ceux-ci sont restreints à des emplacements et des catégories grammaticales définis)(cf. section 3.2).
Celles-ci s’approchent des patrons utilisés par Riloff & Wiebe (2003) cependant dans ces derniers
le contexte est lexical et non syntaxique. Cette modélisation rend la méthode peu dépendante de la
langue, ce qui permet d’envisager l’analyse de langues pour lesquelles l’analyse en dépendances est
peu développée.

3 Méthode proposée
À notre sens la détection des expressions d’opinion et l’inférence en polarité de ces expressions sont
deux tâches distinctes. La méthode proposée effectue en suivant ce principe une extraction d’opinions
en deux étapes : il s’agit premièrement de détecter les segments de textes relatifs à une opinion à
partir de fenêtres de mots, puis d’inférer leur polarité par classification.

3.1 Éléments recherchés
Les expressions d’opinion ambigües recherchées peuvent se présenter sous plusieurs formes, toutefois
nous observons trois catégories d’expressions récurrentes, que nous souhaitons pouvoir détecter avec
précision : il s’agit des groupes nominaux contenant un adjectif quantitatif (« file d’attente immense »,
« prix bas »), ceux contenant un adjectif ambigu car polysémique (« un repas simple », « une soirée
étonnante ») et enfin des propositions négatives ne contenant pas de marqueur explicite d’opinion
(« je n’ai pas reçu de réponse », « le compte n’a pas été mis à jour »).

3.2 Ressources à disposition
Ce travail est mené dans le cadre du développement des outils de l’entreprise Dictanova, qui a mis à
notre disposition deux ressources propriétaires constituées semi-automatiquement. La première est un
lexique affectif contenant 2 000 marqueurs d’opinions stables de différentes catégories grammaticales,
tels que « aimable », « joie » ou « détester ». La deuxième est un ensemble de règles syntaxiques
(environ 100) décrivant des séquences d’étiquettes grammaticales propres à l’expression d’une opinion.
Pour chaque règle de cette ressource, nous disposons de trois informations cruciales : la place du
marqueur d’opinion, la place du sujet, et un indicateur de la présence d’une expression de négation
inversant la polarité du marqueur d’opinion. Une règle très simple pourrait être de la forme suivante :
<NOM_SUJ> <VERBE> <NEGATION> <ADJECTIF_MO>, où SUJ indique la place du sujet et
MO indique la place du marqueur d’opinion. Par exemple, le segment en gras dans la phrase « Dans
ce restaurant les serveurs sont pas aimables. » respecte cette règle et représente donc une opinion.
La présence dans cette règle d’un élément <NEGATION> permet d’attribuer au segment la polarité
inverse de celle du marqueur d’opinion « aimable ».

3.3 Détection des expressions d’opinions
La première étape consiste à identifier dans le corpus les segments de phrase contenant une opinion.

1. Outils testés : http://alpage.inria.fr/statgram/frdep/fr_stat_dep_parsing.html
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Projection des règles syntaxiques À partir des règles syntaxiques fixes à notre disposition, nous
recherchons les segments de phrase correspondants. Lorsqu’un segment est reconnu par une règle
syntaxique, deux cas de figure sont possibles. Dans le cas où l’emplacement du marqueur d’opinion
correspond à un élément du lexique affectif (comme décrit précédemment), le segment de phrase
représente une opinion, que nous désignons comme « connue ». Dans le cas contraire, le segment
de phrase est désigné comme « segment candidat », et celui-ci est conservé en tant que potentielle
expression d’une opinion dans une base de connaissances à part. Nous disposons donc à la suite de
cette projection d’une liste d’opinions connues (par la suite O, pour opinions) dont la polarité est
issue du lexique affectif, et d’une liste de segments candidats linguistiquement cohérents (par la suite
C, pour candidats) mais dont nous ignorons s’il s’agit ou non d’expressions d’opinions.

Sélection des segments candidats Tous les segments candidats que nous avons extraits ne sont pas
intéressants du point de vue de la fouille d’opinion. Nous proposons de leur associer un score, en
s’inspirant de l’algorithme BASILISK (Thelen & Riloff, 2002), pour retenir les plus pertinents. Nous
justifions ce choix par le fait nous avons pu obtenir des résultats encourageants lors d’expériences
précédentes grâce à cette méthode. En particulier, le caractère restrictif de l’algorithme vis-à-vis des
segments candidats semble adapté à l’analyse de texte bruité.

L’attribution du score se déroule selon les étapes suivantes :

1. Pour chacune des occurrences dans le corpus des opinions de O ou des segments candidats de
C, nous retenons les lemmes des 2 mots précédents et suivants, dans la limite de la phrase.

2. Un premier score S1 est attribué aux fenêtres ainsi extraites, selon la formule (1).

3. Seules les fenêtres dont le score S1 dépasse un certain seuil sont conservées (par la suite, F ).
Nous fixons empiriquement ce seuil au quart supérieur du classement.

4. Les segments candidats de C dont une occurrence au moins est entourée par une fenêtre de F
sont associés à un second score S2, selon la formule (2).

5. Enfin, seuls les segments candidats de C dont le score S2 dépasse un certain seuil sont
considérés comme des expressions d’opinion. Ici encore nous fixons ce seuil au quart supérieur
du classement.

S1(f) =
cf
tf
× log2(cf ) (1)

où :
— f est une fenêtre de mots
— cf est le nombre d’occurrences de f au-

tour d’une opinion connue
— tf le nombre total d’occurrences de f

S2(o) =

∑
i∈No

log2(1 + ci)

No
× rc

rt
(2)

où :
— o est une expression d’opinion
— No est le nombre de fenêtres contenant o
— ci est le nombre d’occurrences de la i-ème fe-

nêtre autour d’une opinion connue
— rc est le nombre de fois où la règle ayant extrait

o a extrait une opinion connue
— rt est le nombre total de fois où la règle ayant

extrait o a extrait un segment3.4 Inférence de polarité

À l’issue de cette première étape, nous obtenons un ensemble de segments candidats sélectionnés,
permettant d’identifier les passages de texte où un utilisateur exprime une opinion. Cependant ces
segments ne sont que de peu d’utilité tant que nous n’en connaissons pas la polarité.
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Traits choisis Les traits que nous avons expérimentés proviennent des méthodes de la littérature
présentant des résultats intéressants pour cette tâche et d’une observation de corpus d’avis de domaines
spécifiques, définis par des secteurs d’activité. Après sélection, nous utilisons les traits suivants :

— Les trigrammes de mots de la phrase.
— Si parmi les mots compris entre le segment candidat et l’opinion connue précédente (idem

suivante) se trouvent des mots préalablement vus entre deux opinions connues. Ces mots sont
par conséquent des marqueurs d’une transition de polarité parmi quatre types possibles 1. Le
type de transition et la position de l’opinion connue sont précisés pour ce trait.

— Si parmi les mots compris entre le segment candidat et l’opinion connue précédente (idem
suivante) se trouve un élément répertorié comme inverseur de polarité, tel que « mais », « en
revanche ». . . La polarité et la position de l’opinion connue sont alors précisées pour ce trait.

Nous choisissons un modèle de classification SVM (Support Vector Machine), en utilisant l’implé-
mentation de la librairie LIBLINEAR 2.

4 Expériences et résultats

Nous décrivons à présent les expériences que nous avons menées en détection d’opinion puis en
inférence de polarité.

4.1 Corpus analysés
Les corpus que nous utilisons pour notre évaluation sont relativement homogènes en taille (de 2 000 à
6 500 documents) et, autant qu’il est possible de le mesurer, homogènes en qualité d’écriture (phrases
longues et construites, pas d’écriture abrégée, cependant orthographe très variable, ponctuation parfois
non respectée). Ces corpus traitent chacun d’un domaine spécifique différent :

— C1 : Corpus de 2 043 avis spontanés sur plusieurs services de banques en ligne
— C2 : Corpus de 5 217 avis spontanés sur plusieurs restaurants de « hamburgers gourmets »
— C3 : Corpus de 6 536 commentaires suite à l’achat de chaussures sur deux sites d’e-commerce
— C4 : Corpus de 4 994 commentaires suite à la visite de deux parcs d’attractions français

4.2 Constitution des références pour l’évaluation
Afin d’évaluer l’étape de détection des opinions, nous annotons manuellement les segments candidats
sélectionnés pour chaque corpus. Un segment est considéré correct si il respecte trois critères :

— le texte délimité par le segment désigne une expression linguistiquement cohérente ;
— le segment fait explicitement référence à un sujet qui est la cible d’une opinion (pas de

référence anaphorique) ;
— la polarité de l’opinion exprimée (segment de phrase complet couvrant la cible ainsi que le

marqueur d’opinion) est explicite dans le contexte du corpus de l’occurrence.

4.3 Résultats
Notre premier constat est que le nombre de segments candidats sélectionnés lors de la première étape
est relativement faible. Les résultats présentés en table 1 indiquent en effet que nous avons sélectionné
environ un segment candidat pour cent extraits. Cependant, notre objectif premier étant de détecter

1. Transitions positif → positif, positif → négatif, négatif → positif et négatif → négatif
2. http://liblinear.bwaldvogel.de/
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des opinions avec précision, nous nous intéressons davantage à cette mesure, qui est très satisfaisante
sur chacun des corpus.

Corpus
# Opinions

connues
# Segments
candidats

# Segments
sélectionnés

Précision
opinion (%)

Rappel
opinion (%)

Précision
polarité (%)

C1 2 326 13 197 96 97,91 39,34 81,25
C2 7 481 22 709 269 98,14 43,59 74,34
C3 5 792 12 513 260 98,84 57,77 97,69
C4 12 812 27 908 237 97,04 37,32 72,57

TABLE 1 – Évaluation de la détection des expressions d’opinion. Le rappel indiqué est calculé sur la base des
segments extraits lors du premier score (annotés), et non sur tous les segments candidats (non annotés). Le rappel
sur l’ensemble du corpus est donc en théorie plus faible.

Parmi les erreurs de détection observées nous constatons deux causes récurrentes, à savoir les
expressions descriptives dont la polarité peut être nulle (« restaurant est plein »), et l’emploi du
conditionnel (« Le retour est gratuit si le produit acheté ne vous convient pas ! »).

En sus des catégories d’éléments recherchés, nous pouvons observer au travers des exemples présentés
en table 2 que cette méthode permet d’extraire des marqueurs d’opinion incorrectement orthographiés
(« décors sont spendides », « personel est deplorable ») ainsi que des marqueurs d’opinion explicites
spécifiques au domaine du corpus (« portions sont copieuses », « visuel est soigné »).

Corpus Segments extraits sélectionnés

C1

conseillers sont très serviables, conseillers sont peu réactifs,
fonctionnalités online sont très complètes, pas eu de retard dans le traitement,

pas eu de frais, pas eu de chance, jamais eu de surprise,
carte bleue très esthétique, carte bancaire sont gratuites, interface est claire

C2
burgers vraiment pas terribles, créneau horaire est large, rapport qualité prix est évident,

offre est variée, produits étaient frais, manager étaient débordés,
temps d’attente est faible, personel est deplorable, frites restent moyennes, portions sont copieuses

C3

formalités ont été simples, retours sont assez simples, pointures sont souvent disponibles,
qualité des articles est relativement bonne, prix sont très variables,

offres promotionnelles sont très fréquentes, prix était plus bas,
retour est tellement simple, livaison est aussi gratuite, emballage est très propres

C4
glace artisanale plutôt bonne, peintures sont refaites, queues sont immenses, visuel est soigné,

entrée au parc est chère, toilettes sont nombreux, mise en scène est incroyable,
personnages sont absents, décors sont spendides, restos sont fermés

TABLE 2 – Exemples de segments extraits sélectionnés (10 premiers selon le score S2).

Des exemples de marqueurs d’opinion dont la polarité a été inférée sont présentés en table 3. Parmi
les erreurs de classification nous retrouvons des marqueurs d’opinion ambigus (« moyen », « géant »)
ou mal orthographiés (« decevante », « sympatique »). La mauvaise inférence des premiers peut être
due aux cas d’ambiguïtés intra-corpus, c’est-à-dire les marqueurs d’opinion pouvant être positifs ou
négatifs dans le même corpus (« un burger géant », « une file d’attente géante »). Les marqueurs
d’opinion incorrectement orthographiés sont pénalisés par leur fréquence, dans la mesure où il s’agit
pour la plupart d’hapax.
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Corpus Marqueurs d’opinion positifs Marqueurs d’opinion négatifs

C1
complet, esthétique, fonctionnel,

impécable, inexistant, réactif
frais (nom), long,

retard dans le traitement, sympatique

C2
copieux, croustillant, fondant, frais (adj.),

original, moyen, sympatique, terrible
approximatif, cher, géant,

gras, immangeable, mou, tiède

C3
conforme, dispo, explicite,

impressionnant, nikel, simplissime
élevé, long, recommandable

C4
conviviable, decevante, enchanteur,

impressionnant, incroyable, nouveau, propre
baclé, bluffant, défraichi,

inconfotable, minime, payant

TABLE 3 – Exemples de marqueurs d’opinion classés en polarité (exemples d’erreurs en gras)

5 Conclusion
Nous détectons dans des corpus d’avis clients en français des expressions d’opinion ne contenant pas
de marqueur d’opinion explicitement positif ou négatif. Nous procédons pour cela en deux étapes :
nous identifions ces expressions à l’aide de fenêtres de mots puis nous les classifions en polarité.
Le processus global présente des résultats satisfaisants pour notre cadre applicatif demandant une
haute précision. La précision élevée de notre extraction est obtenue au prix d’un rappel très faible.
Cependant, l’état actuel de nos travaux laisse penser qu’une expansion significative des expressions
détectées est possible en s’appuyant sur les premières extraites. En effet nous avons évalué notre
méthode sur les occurrences d’expressions d’opinion et non sur les occurrences des marqueurs
détectés, ce qui pourrait permettre d’augmenter le nombre d’expressions ambigües prises en compte.
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RÉSUMÉ
L’analyse temporelle des documents cliniques permet d’obtenir des représentations riches des in-
formations contenues dans les dossiers électroniques patient. Cette analyse repose sur l’extraction
d’événements, d’expressions temporelles et des relations entre eux. Dans ce travail, nous considérons
que nous disposons des événements et des expressions temporelles pertinents et nous nous intéressons
aux relations temporelles entre deux événements ou entre un événement et une expression temporelle.
Nous présentons des modèles de classification supervisée pour l’extraction de des relations en français
et en anglais. Les performances obtenues sont comparables dans les deux langues, suggérant ainsi
que différents domaines cliniques et différentes langues pourraient être abordés de manière similaire.

ABSTRACT
Extracting Temporal Relations from Electronic Health Records.

Temporal analysis of clinical documents yields complex representations of the information contained
in Electronic Health Records. This type of analysis relies on the extraction of medical events, temporal
expressions and the relations between them. In this work, we assume that relevant events and temporal
expressions are available and we focus on the extraction of relations between two events or between
an event and a temporal expression. We present supervised classification models and apply them
to clinical documents written in French and in English. The performance we achieve is high and
similar for both languages. We believe these results suggest that temporal analysis may be approached
generically across clinical domains and languages.

MOTS-CLÉS : Extraction de Relations, Analyse Temporelle, Traitement de la Langue Biomédicale.

KEYWORDS: Relation Extraction, Temporal Analysis, Medical Language Processing.

1 Introduction

La détection automatique des événements et des relations temporelles entre ces événements dans les
documents cliniques est une tâche récente à laquelle de nombreuses équipes s’intéressent pour la
langue anglaise. Les campagnes d’évaluation i2b2 (Sun et al., 2013) et Clinical TempEval (Bethard
et al., 2015, 2016) ont permis de donner un cadre à ces efforts. Les documents cliniques se distinguent
des textes généralistes et d’autres genres de textes bio-médicaux par le fait que chaque dossier patient,
contenant des comptes-rendus d’actes, des comptes-rendus de séjour et des courriers, relate l’histoire
médicale et le parcours de soin d’un patient. Il serait alors très intéressant pour l’équipe soignante
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d’avoir accès à des outils permettant de résumer cette histoire (Hirsch et al., 2015) ou de la comparer
à un protocole de traitement standard.

Dans cet article, nous nous intéressons particulièrement à la détection des relations d’inclusion
temporelle (X contient Y ) intra-phrastiques entre les événements et/ou expressions temporelles (CR
pour Container Relation) et aux relations temporelles entre les événements et la date de création
du document (DR pour Doctime Relation). La relation d’inclusion temporelle est directement liée
à celle de conteneur narratif et a été introduite par Pustejovsky & Stubbs (2011). L’utilisation de
conteneurs narratifs permet de réduire les inconsistances dans les annotations et offre une plus grande
précision de modélisation des relations temporelles. Le corpus THYME (Styler IV et al., 2014),
utilisé jusqu’à présent dans les campagnes Clinical TempEval est le premier corpus clinique annoté
avec le concept de conteneur narratif. La détection de ces relations est une première étape vers la
création d’une chronologie détaillée des événements considérés. Une perspective de recherche serait
d’utiliser ces relations pour la création de graphes temporels (Bramsen et al., 2006). Dans cet article,
nous considérons que les événements ont déjà été extraits. Nous décrivons des expérimentations sur
deux corpus, l’un en anglais et l’autre en français.

Cet article présente et compare tout d’abord les corpus utilisés dans les deux langues ainsi que la
définition de la notion d’événement couramment employée dans le domaine clinique. Nous décrivons
ensuite une approche d’extraction des relations en précisant les différences de traitement selon la
langue considérée. Nous présentons et discutons enfin les résultats obtenus.

2 Présentation des corpus

Pour le français, nous avons utilisé des documents d’un corpus de textes cliniques issus d’un groupe
d’institutions hospitalières françaises. Pour ce travail, nous avons sélectionné des documents issus du
service d’hépato-gastro-nutrition ayant déjà fait l’objet d’une désidentification (Grouin & Névéol,
2014) et d’un travail d’annotation en entités et relations (Deléger et al., 2014). Pour l’anglais, nous
avons utilisé le corpus mis à disposition pour la campagne Clinical TempEval 2016 (Bethard et al.,
2016), comportant des documents issus du service de cancérologie de la Mayo Clinic aux États-Unis.
Le tableau 1 présente les caractéristiques de ces corpus.

La définition d’un événement varie selon le corpus. Le corpus Clinical TempEval annote comme
événement tout ce qui présente un intérêt du point de vue de la chronologie de prise en charge d’un
patient comme par exemple une maladie ou une procédure médicale. Aucune information sémantique
n’est donnée concernant ces événements. Seuls les empans figurent dans les annotations. Dans le
corpus français, outre ces empans, une définition des événements est formalisée à l’aide des catégories
sémantiques de l’UMLS (Unified Medical Language System) : disorder, sign or symptom, medical
procedure, chemical drugs, concept or idea, biological process or function (Deléger et al., 2014).

3 Méthodologie

Nous avons abordé les deux tâches comme des problèmes de classification supervisée. Pour la
tâche DR, chaque événement mentionné dans le dossier se voit assigner une catégorie parmi les quatre
suivantes : Before, Before-Overlap, Overlap et After. La tâche CR est quant à elle un problème de
classification binaire appliquée à chaque paire d’événement et/ou expression temporelle. Cependant,
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Corpus TempEval Corpus français

Nombre de tokens 463 091 167 013

Nombre d’événementsa DR 59 976 15 469CR 49 147

Nombre d’expressions temporelles 6 191 3 365

Nombre de relations intra-phrastiques 13 319 3 642
a Certains documents du corpus TempEval ne sont pas annotés en relations. Nous distinguons donc le
nombre d’événements utiles dans la tâche DR de ceux de la tâche CR.

TABLE 1 – Présentation des corpus : statistiques descriptives

considérer toutes les paires d’entités au sein des documents entraînerait la construction d’un ensemble
d’apprentissage déséquilibré où le nombre d’exemples positifs (présence d’une relation) serait très
largement inférieur au nombre d’exemples négatifs (absence de relation). Afin de réduire le nombre
de paires candidates au sein des ensembles d’entraînement et de test, nous avons transformé le
problème de classification à deux classes (contient vs. pas-de-relation) en un problème à trois classes
(contient, est-contenu et pas-de-relation). Au lieu de considérer toutes les permutations d’entités
au sein d’une phrase, nous considérons donc toutes les combinaisons d’événements de gauche à
droite, en changeant le sens et l’étiquette des relations (contient→ est-contenu) quand cela s’avère
nécessaire. Cette transformation nous a permis de diviser par deux le nombre de paires candidates
dans les corpus, avec 111 447 paires pour le corpus anglais et 67 113 paires pour le corpus français.
Lors de la phase d’évaluation, les prédictions est-contenu sont changées en prédictions contient.

Par ailleurs, certaines entités sont plus susceptibles que d’autres de contenir des événements. C’est le
cas des expressions temporelles qui sont, de par leur nature, des candidats préférentiels. C’est aussi le
cas de certains événements médicaux que l’on peut qualifier de complexe. L’événement opération
chirurgicale/surgical operation peut ainsi contenir d’autres événements, comme suture/suturing ou
saignement/bleeding, alors que ce n’est généralement pas le cas de ces deux derniers, considérés
comme élémentaires. En suivant cette observation, nous avons construit un classifieur binaire d’événe-
ment et d’expressions temporelles ayant pour but de déterminer si l’entité considérée est un conteneur
potentiel. Le résultat de ce classifieur est ensuite utilisé comme attribut dans le classifieur de relations.

FIGURE 1 – Vue d’ensemble de la chaîne de traitement

La figure 1 donne une vue synthétique des différents processus mis en œuvre pour traiter ces deux
tâches. Le pré-traitement des corpus est détaillé à la section 4.3. Pour les différents classifieurs mis en
place dans les tâches DR et CR, nous avons extrait des attributs structurels, contextuels et lexicaux.
Ces attributs sont présentés au tableau 2. Les tailles optimales des fenêtres pour les contextes gauche
et droit ont été calculées par validation croisée sur le corpus d’entraînement.
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Attributs DocTime Conteneur Relation

Type des entités 3 3 3

Formes des entités 3 3 3

Attributs des entitésa 3 3 3

Positions relatives des entités dans le document 3 3 3

Entités classées comme conteneurs potentiels 3

Type du documentb 3 3 3

Formes des entités dans les contextes gauche, centre et droitc 3 3 3

Types des entités dans les contextes gauche, centre et droitc 3 3 3

Attributs des entités dans les contextes gauche, centre et droitac 3 3 3

Entités marquées comme conteneur dans les contextes gauche, centre et droit 3

Étiquettes POS des verbes de la phrase 3 3

Formes des tokens contextuels (unigrammes) 3 3

Étiquettes morpho-syntaxiques des tokens contextuels (unigrammes) 3 3

Formes des tokens contextuels (bigrammes)d 3 3

Étiquettes POS des tokens contextuels (bigrammes)d 3 3

a Dans le corpus anglais, plusieurs attributs sont disponibles pour les événements : la modalité (actual, hypothetical, hedged ou generic), le
degré (most, little), la polarité (pos ou neg) et le type (aspectual, evidential ou N/A). Pour les expressions temporelles, l’attribut classe (date,
time, duration, quantifier, prepostexp ou set) concerne les deux langues, l’attribut type (date, duration, frequency ou time), le seul français.
b Cette information est disponible seulement pour le corpus français.
c Le contexte centre est considéré seulement pour le modèle Relation.
d Seulement dans le cas où l’on utilise les formes fléchies des tokens.

TABLE 2 – Attributs utilisés par les classifieurs de notre chaîne de traitement

4 Expérimentations

4.1 Représentation des attributs lexicaux

Nous avons implémenté deux stratégies pour représenter les attributs lexicaux dans nos classifieurs.
Dans la première, nous avons utilisé les formes fléchies des tokens telles qu’elles figurent dans les
textes. Dans la seconde stratégie, nous avons remplacé ces attributs par leur représentation vectorielle
calculée avec l’outil word2vec (Mikolov et al., 2013) sur des corpus cliniques bruts. Dans le cas du
français, nous avons utilisé l’intégralité des textes disponibles, non annotés, et désidentifiés selon le
même protocole que le corpus annoté. La taille finale du corpus est d’environ 37 millions de mots. En
ce qui concerne l’anglais, nous avons utilisé le corpus Mimic 2 (Saeed et al., 2011) pour calculer les
vecteurs 1. La taille du corpus est d’environ 17 millions de mots.

Dans un certain nombre de cas, nos attributs sont des unités polylexicales. Pour construire leur
représentation vectorielle, nous avons adopté une méthode classique de max pooling consistant à
prendre la valeur maximale de chaque dimension parmi les vecteurs des tokens constituant ces unités
polylexicales. Chaque contexte et chaque entité considérée, événement ou expression temporelle,
sont donc représentés par un vecteur de 200 dimensions.

1. Paramètres utilisés : -min-count 5 -size 200 -window 20 -sample 1e-3 -cbow 1 pour l’anglais, -min-count 5 -size 200
-window 10 -sample 1e-3 -cbow 1 pour le français
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4.2 Sélection des algorithmes

Les corpus ont été divisés en ensembles d’apprentissage et de test selon le ratio 80/20. Nous avons
réalisé une recherche de type grid search pour sélectionner l’algorithme approprié ainsi que ses
paramètres à chaque étape de notre chaîne de traitement. Dans les trois cas et pour les deux stratégies,
nous avons considéré deux algorithmes de classification supervisée : forêt d’arbres décisionnels
(Random Forests) et machine à vecteurs de support (LinearSVM, avec l’implémentation liblinear).

Dans chaque cas, une validation croisée à 5 plis a été effectuée pour choisir l’algorithme et ses
paramètres. Dans le cas des modèles Conteneur et DocTime, nous avons utilisé l’exactitude (accuracy)
comme mesure d’évaluation. En ce qui concerne le modèle Relation, nous avons utilisé la F1-mesure.
Les algorithmes et les paramètres retenus par la validation croisée sont présentés au tableau 3.
L’implémentation de ces modèles a été réalisée avec la bibliothèque Python d’apprentissage Scikit-
learn (Pedregosa et al., 2011).

Corpus Modèle Algorithme Paramètres

FR

DocTime Random Forests fenêtre=3, nbmax. attributs=auto, nb. arbres=50, mesure=entropy, w2v=oui

Conteneur LinearSVM fonction objectif=square_hinge, régularisation=l2, C=1, fenêtre=6, tol=0,01,
w2v=non

Relation LinearSVM fonction objectif=hinge, régularisation=l2, C=1, tol=0,001, w2v=oui

EN

DocTime LinearSVM fonction objectif=hinge, régularisation=l2, C=1, fenêtre=6, tol=0,0001,
w2v=oui

Conteneur Random Forests fenêtre=1, nbmax. attributs=sqrt, nb. arbres=100, mesure=gini, w2v=non

Relation LinearSVM fonction objectif=hinge, régularisation=l2, C=1, tol=0,01, w2v=oui

TABLE 3 – Algorithmes d’apprentissage et paramètres utilisés en fonction du corpus, pour les
classifieurs de la chaîne de traitement

4.3 Pré-traitement des corpus de travail

Contrairement à l’anglais, il existe peu de ressources disponibles pour le traitement automatique
de la langue biomédicale en français. De ce fait, nous avons dû utiliser des ressources adaptées au
domaine général. La première étape consiste à segmenter, tokeniser et étiqueter en parties du discours.
Pour l’anglais, nous avons utilisé NLTK pour la segmentation (Loper & Bird, 2002) et le BLLIP
Reranking Parser (Charniak & Johnson, 2005) en association avec un modèle pré-entraîné sur un
corpus biomédical (McClosky, 2010) pour la tokenisation et l’analyse morpho-syntaxique. Pour le
français, nous avons utilisé CoreNLP (Manning et al., 2014) et le modèle pré-entraîné sur le français
pour le domaine général pour la segmentation, la tokenisation et l’analyse morpho-syntaxique.

Enfin, concernant la catégorisation sémantique des événements dans les textes, nous avons adopté des
stratégies différentes selon les deux corpus considérés : dans le cas du corpus français, nous nous
sommes appuyés sur la catégorisation déjà existante des entités mentionnée dans la section 2 tandis
que pour le corpus anglais, nous avons exploité les résultats de l’outil Metamap (Aronson & Lang,
2010) pour déterminer les types des événements présents dans le corpus.
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5 Résultats et discussion

Les résultats de la validation croisée pour les différents classifieurs ainsi que les résultats obtenus sur
l’ensemble de test sont présentés dans le tableau 4.

DocTime Conteneur Relation
Relation sans

Conteneur

Corpus Algorithme Normal W2V Normal W2V Normal W2V Normal W2V

FR
Random Forests 0,752

(0,008)

0,775
(0,007)

0,940
(0,004)

0,942
(0,006)

0,596
(0,009)

0,686
(0,015)

0,382
(0,014)

0,574
(0,009)

Linear SVM 0,770
(0,010)

0,766
(0,009)

0,945
(0,003)

0,928
(0,006)

0,749
(0,013)

0,749
(0,016)

0,555
(0,021)

0,569
(0,020)

EN
Random Forests 0,820

(0,002)

0,803
(0,002)

0,925
(0,003)

0,922
(0,004)

0,657
(0,012)

0,571
(0,006)

0,510
(0,012)

0,538
(0,012)

Linear SVM 0,832
(0,010)

0,842
(0,004)

0,914
(0,005)

0,916
(0,004)

0,735
(0,006)

0,748
(0,004)

0,579
(0,011)

0,588
(0,007)

(a) Résultats des différents modèles par validation croisée sur le corpus d’entraînement. Nous reportons l’exactitude
(accuracy) pour les modèles DocTime et Conteneur et la F1-mesure pour le modèle Relation. Pour chaque mesure, nous
précisons l’écart type (entre parenthèses).

Corpus FR Corpus EN

Relation P R F1 P R F1

Bef./Over. 0,65 0,48 0,55 0,68 0,53 0,59
Before 0,85 0,44 0,58 0,87 0,83 0,85
After 0,81 0,43 0,56 0,81 0,82 0,81
Overlap 0,79 0,94 0,86 0,85 0,90 0,87

Moyenne 0,78 0,78 0,76 0,84 0,84 0,84

(b) Résultats obtenus sur le corpus de test par le modèle
DocTime. Nous reportons la précision (P), le rappel (R) et la
F1-mesure (F1) pour chaque type de relation en fonction du
corpus utilisé.

Corpus FR Corpus EN

P R F1 P R F1

pas de rel. 0,98 0,98 0,98 0,94 0,96 0,95
contient 0,62 0,59 0,61 0,62 0,48 0,54

Moyenne 0,96 0,96 0,96 0,90 0,91 0,91

(c) Résultats obtenus sur le corpus de test par le modèle
Relation. Nous reportons la précision (P), le rappel (R) et la
F1-mesure (F1) pour chaque type de relation en fonction du
corpus utilisé.

TABLE 4 – Présentation des résultats obtenus lors des expérimentations

Nous obtenons des résultats satisfaisants dans les deux tâches CR et DR. Pour la tâche DR, on observe
un certain écart entre les F-mesures observées pour l’anglais (0,84) et le français (0,76). On note
par ailleurs que les résultats par catégorie ne sont pas homogènes pour les deux langues. Pour le
français, on observe un écart d’environ 0,30 entre les F1-mesures des catégories Before-Overlap,
Before et After d’un côté et Overlap de l’autre. En ce qui concerne l’anglais, le modèle ne parvient
pas à obtenir de bons résultats dans la catégorie Before-Overlap (0,59 de F1-mesure) mais parvient
à des résultats homogènes autour de 0,80 pour les autres catégories. En ce qui concerne la tâche
CR, les résultats obtenus sont proches avec une F1-mesure de 0,61 pour le corpus français sur la
catégorie contient et une F1-mesure de 0,54 pour l’anglais. On observe que la précision pour les
deux langues est identique. Le rappel en revanche est en dessous de la moyenne pour l’anglais. A
titre de comparaison, le meilleur score obtenu lors de l’édition 2016 de Clinical TempEval est 0,843
(accuracy) pour la tâche DR et 0,573 (F1-mesure) pour la tâche CR.

L’utilisation des word embeddings par rapport à l’utilisation des formes fléchies semble avoir un
impact positif pour les classifieurs DocTime et Relation mais reste relativement limité. En ce qui
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concerne le premier, le gain en termes de F1-mesure est faible (+0,005 pour le français et +0,01 pour
l’anglais). En ce qui concerne le modèle Relation, le gain est nul pour le français et de +0,013 pour
l’anglais. Le modèle Conteneur ne semble pas bénéficier de l’utilisation des word embeddings. On
observe une perte de -0,003 en termes de F1-mesure pour le français et l’anglais.

En ce qui concerne les différences de performance observées entre les deux langues, plusieurs
hypothèses peuvent être formulées. Tout d’abord, l’utilisation de ressources spécialisées pour le
traitement de la langue biomédicale en français permettrait d’obtenir de meilleurs résultats quant au
pré-traitement des textes et pourrait donc améliorer les résultats finaux. Ensuite, les corpus anglais
et français sont déséquilibrés en termes de volume et d’entités annotées. Les performances sur le
français peuvent ainsi être touchées par le faible nombre de textes annotés. Enfin la qualité des
annotations, notamment celle des annotions en événements, qui est plus formelle et plus fine pour le
corpus français que pour le corpus anglais, peut influencer les performances du système, notamment
pour le modèle Relation.

6 Conclusion

Nous avons présenté un système d’extraction de relations temporelles dans des documents cliniques
extraits de dossiers électroniques patient. Les expérimentations que nous avons menées sur des corpus
anglais et français nous permettent d’obtenir des résultats satisfaisants et comparables pour les deux
tâches d’extraction DR et CR et semblent donc indiquer que le traitement des relations temporelles
dans des textes cliniques peut se généraliser au-delà de ces deux langues.
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R
Nous présentons, dans cet article, une adaptation d’un processus d’extraction de termes pour l’arabe
standard moderne. L’adaptation a d’abord consisté à décrire le processus d’extraction des termes de
manière similaire à celui défini pour l’anglais et le français en prenant en compte certaines particula-
rités morpho-syntaxiques de la langue arabe. Puis, nous avons considéré le phénomène de l’aggluti-
nation de la langue arabe. L’évaluation a été réalisée sur un corpus de textes médicaux. Les résultats
montrent que parmi 400 termes candidats maximaux analysés, 288 sont jugés corrects par rapport
au domaine (72,1%). Les erreurs d’extraction sont dues à l’étiquetage morpho-syntaxique et à la
non-voyellation des textes mais aussi à complexité de la prise en compte de l’agglutination.

A
Adaptation of a term extractor to the Modern Standard Arabic language

In this paper, we present the adaptation to the Modern Standard Arabic of a term extraction pro-
cess. The adaptation firstly focuses on the description of extraction process similarly to those already
defined for French and English while considering the morpho-syntactic specificity of the Arabic.
Then, the agglutination phenomena has been taken into account in the term extraction process. The
evaluation has been performed on a medical text corpus. Results show that among 400 maximal
candidate terms we analysed, 288 are correct (72.1%). The errors of term extraction are due to the
Part-of-Speech tagging and the non voweled texts, but also to the complexity of taking into acount
the agglutinative phenomena.

M- : Terminologie, Extraction de termes, Langue Arabe, Agglutination, Textes médi-
caux.

K : Terminology, Term Extraction, Modern Standard Arabic, Agglutination, Medical
texts.

1 Introduction

Depuis plusieurs années, de nombreux travaux de recherche ont conduit à la mise au point de mé-
thodes d’acquisition terminologique à partir de textes de spécialité (articles scientifiques, documenta-
tions techniques, textes juridiques, etc.) (Cabré et al., 2001 ; Pazienza et al., 2005 ; Marshman et al.,
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2012 ; Q. Zadeh & Handschuh, 2014). Ces résultats permettent également de prendre en compte
la terminologie d’un domaine dans les applications facilitant ainsi l’accès à l’information spéciali-
sée contenue dans les textes (Marshman et al., 2012 ; Cohen & Demner-Fushman, 2013). Toutes les
langues ne sont cependant pas outillées de la mêmemanière. Ainsi, bien que quelques approches aient
été proposées pour extraire des termes à partir de textes arabes, celles-ci ne sont pas reproductibles,
car très partiellement décrites, et les résultats difficilement appréciables (section 2). Les caractéris-
tiques intrinsèques de la langue arabe peuvent également être un frein à la mise en œuvre de méthodes
d’analyse terminologique. L’objectif de notre travail est de proposer une première adaptation de l’ex-
tracteur de termes YATEA à la langue arabe, qui tienne compte de certaines phénomènes linguistiques
comme les proclitiques et les marques morphologiques du cas (section 3). Nous présentons ensuite
notre corpus et nous discutons les résultats obtenus à la section 4 avant de conclure.

2 Etat de l’art

L’intérêt croissant pour le traitement automatique de la langue arabe a permis de proposer des mé-
thodes d’extraction de termes sur cette langue. Celles-ci utilisent des approches similaires à ceux
réalisés sur l’anglais ou le français (Bourigault, 1993 ; Daille, 2003 ; Drouin, 2002 ; Cabré et al.,
2001 ; Pazienza et al., 2005 ; Aubin & Hamon, 2006). Ce choix est justifié par la complexité de cette
langue : les approches traditionnelles d’acquisition terminologique ne prennent pas en compte plu-
sieurs phénomènes linguistiques comme l’absence de voyellation, l’agglutination et les ambiguïtés
morphologiques et syntaxiques des phrases nominales (Boulaknadel et al., 2008).

A l’instar des méthodes mises en œuvre pour extraire des termes sur le français ou l’anglais, l’ex-
traction de termes en arabe combinent une description linguistique du processus d’extraction et des
filtres statistiques pour ordonner les termes extraits. Ainsi, Bounhas & Slimani (2009) proposent
d’extraire des termes complexes candidats à l’aide d’une approche hybride composée de deux étapes.
Un premier filtre linguistique exploite l’analyse morphologique et l’étiquetage morpho-syntaxique
des textes pour identifier des syntagmes candidates. Un second filtre statistique utilisant la mesure
d’association LLR (Log-Likelihood Ratio) est appliqué sur les résultats ambigus de la première étape
pour sélectionner la meilleure solution. AlKhatib & Badarneh (2010) proposent une approche hy-
bride similaire à la précédente mais utilisent deux mesures statistiques : i) le LLR pour identifier le
degré de stabilité de la combinaison syntagmatique candidate (unithood) ; ii) la C-Value (Maynard
& Ananiadou, 2000) pour calculer le degré de liaison du terme à un concept du domaine (termhood).
Ces approches ont été évaluées sur un corpus de textes en arabe du domaine de l’environnement, col-
lectés sur des sites Web. De même, Abed et al. (2013) ont adapté des méthodes destinées à l’analyse
de textes de langue générale pour analyser des textes d’un domaine spécifique (des textes religieux)
et ainsi en extraire automatiquement les termes simples et complexes. Un corpus contenant l’Arabe
Classique (CA) et l’Arabe Standard Moderne (MSA), collecté à partir des archives de journaux isla-
miques et des sites islamiques, est utilisé pour l’évaluation de l’approche. Dans ce travail, le TF*IDF
est utilisé pour trier les termes simples en fonction de leur termhood, et plusieurs mesures statistiques
sont utilisées pour calculer le degré d’association de leur composants (unithood).

Nous pouvons observer qu’à l’exception de (Bounhas et al., 2011), ces méthodes utilisent des ap-
proches qui ne tiennent finalement pas compte des particularités linguistiques de l’arabe comme les
ambiguïtés morphologiques et syntaxiques, la non-voyellation ou l’agglutination. De plus, comme
le souligne (Bounhas et al., 2014), l’évaluation des approches proposées est assez critiquable : seuls
quelques centaines de termes classés parmi les premiers sont évalués manuellement, alors que plu-
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sieurs milliers ont pu être extraits et que, quelle que soit l’approche, les résultats sont généralement
de bonne qualité lorsqu’on ne tient compte que des premiers termes (Korkontzelos et al., 2008 ;
Hamon et al., 2014). Notons également que les systèmes présentés ci-dessus ne sont pas librement
accessibles : il n’est donc pas possible de reproduire ou de comparer les résultats.

Dans notre travail, nous nous attaquons à ces difficultés de la langue arabe en adaptant le processus
d’extraction existant mis en œuvre dans l’extracteur de termes YATEA

1 (Aubin & Hamon, 2006), et
en réalisant une analyse de l’ensemble des termes identifiés dans des textes médicaux en arabe.

3 Extraction terminologique pour le MSA

3.1 Description de l’extraction de termes pour le français ou l’anglais

L’extracteur terminologique YATEA ayant d’abord été développé pour analyser des textes en français
et en anglais, l’adaptation de l’approche à une langue sémitique est un défi. Le processus d’extraction
des termes réalise une analyse superficielle de textes étiquetés morpho-syntaxiquement et lemmati-
sés (Aubin & Hamon, 2006). La première étape consiste à segmenter le texte à l’aide de frontières
syntaxiques positives et négatives (prépositions, verbes conjugués, etc.). Les groupes nominauxmaxi-
maux obtenus peuvent correspondre ou contenir des termes candidats. Au cours de la deuxième étape,
des patrons d’analyse syntaxique prenant en compte la variation morpho-syntaxique des termes sont
appliqués récursivement. Cette étape permet de produire des termes candidats complexes, mais il est
également possible de disposer de termes candidats simples. Finalement, des mesures statistiques
comme la fréquence, la C-Value (Maynard & Ananiadou, 2000), sont ensuite associées à ces termes
candidats (Hamon et al., 2014) lors de la troisième étape. L’adaptation que nous avons mise en œuvre
porte actuellement sur les étapes 1 et 2 du processus d’extraction de termes.

3.2 Méthode d’adaptation au MSA

Notre adaptation de YATEA aux textes de spécialité en MSA tient compte des pratiques traditionnelles
en constitution de terminologie, mais aussi de certaines particularités de la langue arabe :

• la non-voyellation qui caractérise la plupart des textes en MSA : l’absence de voyellation
provoque des erreurs d’étiquetage morpho-syntaxique dues aux ambiguïtés des formes non-
voyellées, et par conséquent, une dégradation des résultats de l’extraction des termes.

• l’agglutination, c’est-à-dire les proclitiques et les enclitiques : cette caractéristique élémentaire
de la langue arabe consiste à associer des éléments particuliers du lexique appelés clitiques
(prépositions, pronoms, articles, conjonctions...), au mot auquel ils se rapportent. Du point
de vue automatique, il est parfois difficile de distinguer un proclitique ou un enclitique d’un
caractère du mot en question. Par exemple, le mot وسائل peut être analysé de deux manières :
il peut représenter un seul mot وسائل (méthodes), mais aussi le proclitique و (la conjonction de
coordination et) suivi du nom سائل (liquide). Ainsi, dans notre cas, l’absence de traitement de
l’agglutination conduit à considérer abusivement certains mots comme des termes.

1Librement disponible à l’adresse suivante http://search.cpan.org/~thhamon/Lingua-YaTeA/
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• les marques morphologiques de l’état : Nous nous intéressons notamment à l’état construit des
noms, appelé aussi al-’idạ̄fah (possession). Celui-ci permettant d’identifier le cas génitif, nous
l’exploitons pour faciliter l’analyse syntaxique en tête/modifieur des groupes nominaux.

De manière similaire au français ou à l’anglais, notre processus d’extraction de termes en MSA
s’appuie sur une analyse morphologique et un étiquetage morpho-syntaxique des textes. Dans notre
cas, celui-ci est réalisés grâce à l’analyseur MADA+TOKAN (Habash et al., 2010). Contrairement à
d’autres systèmes, cet analyseur morphologique permet d’associer un lemme sous sa forme voyellée
à chaque mot d’un corpus. Il est ainsi possible d’analyser la plupart des textes en MSA en évitant
une détérioration importante des résultats due aux ambiguïtés des formes non-voyellées.

MADA+TOKAN fournit aussi une décomposition des mots du corpus qui permet d’identifier les
clitiques, et utilise les marques morphologiques pour identifier les cas et les états. Ces informations
sont exploitées dans les différentes étapes de l’extraction de termes. Cependant, la prise en compte
des enclitiques étant complexe, nous nous sommes tout d’abord concentrés sur les proclitiques.

L’adaptation de l’étape 1 nous amène à définir les frontières syntaxiques. Comme pour d’autres
langues, les pronoms, les ponctuations et les verbes conjugués sont définis comme des éléments ne
pouvant pas apparaître dans les termes. Nous considérons également certains éléments spécifiques
de la langue arabe, tels que les pseudo-verbes ,كان) ,تكون إنَّ – il était, elle est, certes pour indiquer
une affirmation), les adverbes ,ربما) ,هنا فقط – peut-être, ici, seulement), ou des expressions lexicales
الأوقات) بعض في – parfois). Nous utilisons l’analyse morphologique des mots et notamment la présence
de proclitiques pour définir des frontières syntaxiques supplémentaires. Enfin, nous avons déterminé
les étiquettes morpho-syntaxiques qui ne doivent pas figurer au début ou à la fin d’un terme. Il s’agit
surtout des prépositions من) – de, إلى – à, بَيْنَ – entre, عند – lorsque) que l’analyseur MADA+TOKAN
considère par erreur comme des noms. Ainsi, dans la phrase أقل الدم يحملها التي الأكسجين كمية تكون
(la quantité d’oxygène que transporte le sang est moindre) les frontières syntaxiques تكون (pseudo-
verbe), التي (que/laquelle), يحملها (la transporte) et أقل (moins) permettent d’identifier les syntagmes
الأكسجين كمية (quantité d’oxygène) et الدم (le sang).
Lors de l’étape 2, nous avons défini les patrons spécifiques pour identifier la position syntaxique
tête ou modifieur des composants des syntagmes nominaux mais aussi de filtrer les séquences de
mots inutiles car ne pouvant pas être analysées à l’aide des patrons définis. Ces patrons prennent en
compte les caractéristiques morphologiques telles le genre et le nombre, mais aussi le cas des consti-
tuants. En particulier, nous utilisons al-’idạ̄fah quimarque l’état construit et le génitif. Par exemple, le
patron noun-m-s-g-d(Modifieur) noun-f-s-n-c(Tête)2 permet d’analyser le syntagme maxi-
mal الأكسجين كمية (quantité d’oxygène). De même les proclitiques sont pris en compte au sein des
patrons comme, par exemple, dans le patron noun-m-s-a-c(Terme1) و noun-m-s-n-c(Terme2).

4 Évaluation de l’extraction de termes adapté au MSA

4.1 Corpus de travail

Contrairement à la plupart des travaux d’extraction de termes en arabe, nous ne souhaitons pas tra-
vailler sur des données textuelles issues de sites Web ou de forums de discussion car la qualité ter-

2noun-m-s-g-d : nommasculin singulier défini au génitif. noun-f-s-n-c : nom féminin singulier construit au nominatif.
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minologique est difficilement vérifiable et ne nous permettrait pas d’évaluer correctement notre ap-
proche. Aussi, nous avons constitué notre corpus à partir de textes produits par la National Library
of Medicine (NLM) et disponibles en ligne sur MedlinePlus3. Actuellement, nous disposons de 168
textes parallèles arabe/français/anglais au format PDF. Contrairement aux documents en anglais et
en français, la conversion au format texte des documents en arabe, en vue de réaliser des traitements
automatiques, pose des nombreux problèmes (Habash, 2010) qui rendent la tâche de nettoyage très
coûteuse en temps : erreur de forme des caractères, utilisation d’un caractère persan ressemblant gra-
phiquement à un caractère arabe, etc. Aussi, pour les expériences présentées dans cet article, nous
avons dû nous limiter à un corpus de 30 textes médicaux en arabe (15 532 mots). Il s’agit pour nous
de réaliser une première évaluation de l’adaptation de l’extracteur de termes YATEA au MSA.

4.2 Expériences et résultats

Nous avons réalisé deux expériences afin d’évaluer l’apport de la prise en compte de l’agglutination
dans le processus d’extraction de termes. Les résultats des différentes expériences sont présentés dans
le tableau 1. Nous présentons ensuite une analyse des erreurs. La validation des termes est effectuée
manuellement en fonction de leurs pertinence par rapport au domaine.

Étape 1 Étape 2
SNM TS TS TCmax TC Total

Pas de prise en compte
de l’agglutination 1972 262 262 590 1133 1395

Prise en compte
de l’agglutination 1916 298 298 400 824 1122

T 1 – Résultats de l’application de l’extraction de termes sur les textes médicaux en arabe
(SNM : syntagmes nominaux maximaux, TS : termes simples candidats, TCmax : termes complexes
candidats correspondant aux syntagmes nominaux maximaux, TC : termes complexes candidats).

Tout d’abord, l’extracteur de termes adapté pour l’arabe a été utilisé sans prendre en compte le phéno-
mène d’agglutination. Les proclitiques sont considérés comme des parties du mot en question. Grâce
aux frontières syntaxiques définies pour l’étape 1, nous avons pu identifier 1972 syntagmes nominaux
maximaux (SNM) mais aussi 262 noms (TS) qui seront considérés comme des termes simples can-
didats. L’étape d’analyse syntaxique des syntagmes nominaux maximaux(étape 2) permet de retenir
590 syntagmes nominaux maximaux (TCmax). Les constituants des termes complexes étant égale-
ment considérés comme des termes candidats, nous disposons d’un ensemble de 1395 termes can-
didats, dont 1133 termes candidats complexes (TC). Par exemple, nous considérons comme termes
candidats الكولسترول معدلات ارتفاع (élévation du taux de cholestérol), mais aussi الكولسترول معدلات (taux
de cholestérol), ارتفاع (élévation), معدلات (taux) et الكولسترول (cholestérol).
Nous avons effectué une analyse manuelle des 262 termes simples (TS) et de 590 termes candidats
correspondant aux syntagmes nominaux maximaux (TCmax). La qualité de l’analyse syntaxique et
la pertinence des termes candidats extraits ont été évaluées par rapport au domaine médical. Ainsi,
parmi les 590 syntagmes nominauxmaximaux, 388 termes candidats (65,7%) sont jugés correctement
analysés et pertinents pour le domaine médical. Il ressort de cette analyse que l’agglutination est la

3http://www.nlm.nih.gov/medlineplus/languages/all_healthtopics.html
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principale source d’erreurs aussi bien lors de l’utilisation des frontières syntaxiques que au cours de
l’analyse syntaxique des syntagmes.

La deuxième expérience a pour objectif d’évaluer l’utilisation des traitements spécifiques visant sé-
parer les proclitiques, des mots auxquels ils sont associés. La première étape permet d’identifier 298
termes candidats simples (TS) et 1916 syntagmes nominaux maximaux (SNM). Parmi ces derniers,
400 sont conservés à la fin de l’étape 2 et permettent de produire 824 termes complexes candidats.
Nous avons également analysé les 400 syntagmes nominaux maximaux retenus : 288 (72,1%) sont
jugés corrects. La figure 1 présente quelques termes extraits des textes médicaux.

La prise en compte de l’agglutination se caractérise par un nombre moins élevé de termes complexes
candidats produits et une augmentation du nombre de termes simples. Ces observations peuvent s’ex-
pliquer par le fait que des éléments initialement agglutinés sont alors considérés comme des frontières
syntaxiques. Nous observons également que le nombre de syntagmes nominaux maximaux non rete-
nus augmente fortement. Nous expliquons cela par le regroupement, plus ou moins fortuit, des mots
privés des proclitiques associés dans des syntagmes maximaux plus grands et, par conséquent, plus
difficilement analysables. Une analyse approfondie des syntagmesmaximaux non analysés permettra
de confirmer cette hypothèse.

الثدي سرطان (cancer du sein) القلب ضربات سرعة (Rythme cardiaque rapide)
الدموية الاوعية (les vaisseaux sanguins) الايمن الذراع (le bras droit)
الدودية الزائدة (l’appendice) الثدي انسجة عينات اخذ (biopsies mammaires)
السكر مرض (le diabète) الرئتين (les deux poumons)

هوائية شعب التهاب (bronchite) آلام (douleurs)
العلاج (le traitement) الاشعاعي العلاج (la radiothérapie)

F 1 – Exemple de termes extraits des textes médicaux en arabe.

5 Conclusion et perspectives

Nous nous sommes intéressés à l’adaptation d’extracteur de termes de l’état de l’art, YATEA , afin de
pouvoir traiter des textes de spécialité en arabe standard moderne. Il s’agissait de définir le processus
d’extraction de termes candidats en s’appuyant sur une description linguistique de l’arabe, mais aussi
en prenant en compte les particularités morphologiques de cette langue. Ainsi, nous nous sommes
intéressés au phénomène d’agglutination et en particulier aux proclitiques. Pour cela, nous avons
exploité l’analyse morphologique réalisée par MADA+TOKAN, et nous avons défini des patrons
d’analyse syntaxique des termes candidats qui prennent en compte ce phénomène. Les expériences
réalisées sur un corpus de 15532 mots montrent une amélioration de la qualité des résultats lorsque
les proclitiques sont pris en compte. La précision des termes complexes maximaux augmente de 65,7
à 72,1% et le nombre de termes candidats extraits diminue.

Plusieurs perspectives de travail s’offrent à nous. D’une part, le traitement de la voyellation et de l’ag-
glutination, notamment les enclitiques, doit être amélioré. En effet, l’étiquetage morpho-syntaxique
et les informations par l’analyse morphologique de MADA+TOKAN sont parfois erronés, et né-
cessitent de mettre en place des traitements spécifiques. Les marques morphologiques de cas ou le
masdar, c’est-à-dire le nom dérivé d’un verbe qui désigne l’action associée ضمّادة) (pansement) ضمّد/
(panser)), pourraient être utilisés pour corriger l’étiquetage morpho-syntaxique dans certains cas bien
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précis, ou améliorer l’analyse syntaxique des termes candidats. Enfin, nous envisageons d’évaluer
notre travail dans d’autres domaines de spécialité en fonction de la disponibilité de corpus.
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RÉSUMÉ 
Inbenta développe un outil de classification non-supervisée hybride qui allie à la fois les statistiques 

et la puissance de notre lexique inspiré de la Théorie Sens-Texte. Nous présenterons ici le contexte 

qui a amené à la nécessité de développer un tel outil. Après un rapide état de l’art sur la classification 

non-supervisée en TAL, nous décrirons le fonctionnement de notre clustering sémantique. 

ABSTRACT 
Inbenta Semantic Clustering : a hybrid unsupervised classification tool 
Inbenta develops a hybrid usupervised classification tool combining both statistics and the power of 

our Meaning-Text Theory-based lexicon. We present here the context which lead us to develop such 

a tool. After a quick state of the art of unsupervised classification (clustering) in NLP, we will describe 

how our semantic cluster works. 
 

MOTS-CLÉS : classification non-supervisée, sémantique, théorie Sens-Texte, fonctions lexicales, 

statistique, K-medoïdes 

KEYWORDS:   unsupervised clustering, semantics, meaning-text theory, lexical functions, 

statistics, K-medoids 
 

1 Contexte 

1.1 Notre moteur de recherche sémantique 

Les entreprises font face à une forte exigence de leurs clients en termes de service. Ceux-ci souhaitent 

obtenir les réponses à leurs questions facilement et rapidement. Or, les canaux traditionnels de contact 

(téléphone et mail) coûtent cher à ces entreprises car ils nécessitent la mise en place de moyens 

humains et infrastructurels importants. Aussi, avec la culture numérique, les usagers ont l’habitude 

de rechercher des informations via Internet et d’y accéder de façon immédiate et autonome, ce qui 

n’est pas le cas d’un appel téléphonique ou d’un email. De plus, dans la grande majorité des cas, ces 

recherches sont relativement basiques et fortement redondantes. L’intervention d’un interlocuteur 

n’est pas nécessaire, une FAQ ou une page du site suffiraient à y répondre. Aujourd’hui, les 

entreprises doivent donc faire face à ces nouvelles habitudes et proposer de nouveaux outils à leurs 

clients afin d’améliorer l’expérience de la relation client. 
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C’est dans ce contexte que nous avons développé un moteur de recherche intelligent. Ce moteur est 

intégré sur les sites d’entreprises. Il facilite l’accès à l’information et ce, en trouvant la réponse dans 

la base de connaissances qui correspond le mieux à la requête de l’internaute posée en langage naturel. 

Notre moteur de recherche sémantique est intégré chez une trentaine de clients français, la majorité 

appartenant au secteur de la banque et de l’assurance. 

1.2 Pourquoi le Clustering Sémantique ? 

Pour améliorer la qualité de son moteur de recherche sémantique, nous proposons aux entreprises 

d’enrichir leurs bases de connaissances en fonction des demandes des internautes. En effet, en 

fonction des nouvelles lois, des offres commerciales ou des thématiques du moment, la base de 

réponses nécessite d’être optimisée et complétée. 

Pour cela, il faut analyser toutes les questions utilisateurs qui n’ont pas obtenu de réponse et ajouter 

des contenus dans la base de connaissances selon ces analyses. Il s’agit d’un travail conséquent en 

raison des centaines de milliers de requêtes à analyser. Nous avons donc développé un outil qui 

analyse automatiquement ces requêtes et les classe par thématiques. Cet outil de classification non-

supervisée, appelé Inbenta Semantic Clustering (ISC), permet ainsi de réduire grandement ce temps 

d’analyse. 

2 Etat de l’art de la classification non-supervisée en TAL 

La classification automatique de texte a pour but de regrouper automatiquement dans un même 

ensemble (ou classe) des textes thématiquement proches. 

Deux types de classification sont distingués. Dans l’approche dite « supervisée », les classes sont 

définies au préalable par un expert tandis que dans une approche dite « non supervisée », les classes 

émergent des calculs de la machine. Comme indiqué précédemment, on s’intéressera spécifiquement 

au dernier cas, aussi appelé clustering. 

Dans cette tâche, les données des groupes (ou clusters) sont considérées comme proches lorsque les 

données appartenant à un même cluster sont les plus similaires possibles, et les données de groupes 

différents sont les plus « dissemblables » possibles 

Les grandes étapes du clustering sont : la définition des variables, le choix des mesures de distances, 

le choix de l’algorithme de regroupement. 

2.1  Variables 

Dans le domaine du clustering de données textuelles, la première étape nécessite de choisir une 

représentation des documents. Il faut donc se demander quels descripteurs seront utilisés. Parmi les 

formes de surface on compte les n-grammes et les sacs de mots. D’autres descripteurs tiennent compte 

des variations morphologiques (genre, nombre, conjugaison) comme les stems et les lemmes.  
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Un autre type d’approche s’intéresse au sens des documents et prend en compte la similarité 

sémantique. Cette dernière peut porter sur un niveau lexical (relations sémantiques entre les termes) 

ou sur un niveau conceptuel qui fait appel à des représentations conceptuelles telles que les ontologies. 

Nous nous concentrerons sur le niveau lexical. 

2.2 Mesure des distances 

(Wang et al. 2013) distinguent deux approches de la similarité sémantique au niveau lexical : « la 

première rassemble les mesures fondées sur des connaissances élaborées manuellement prenant 

typiquement la forme de réseaux lexicaux de type WordNet ; la seconde recouvre les mesures de 

nature distributionnelle, construites à partir de corpus. »  

Dans l’étude de (Wang et al. 2013), les méthodes distributionnelles obtiennent de meilleurs résultats 

que les méthodes faisant appel à des connaissances. Il faut ici questionner la qualité de la ressource 

et son adéquation aux documents utilisés dans l’expérience : quelle est sa couverture par rapport au 

domaine des documents ? Comment sont résolues les ambiguïtés ? 

On comprend facilement le choix du recours aux méthodes distributionnelles qui présentent 

l’avantage de ne pas nécessiter de ressource lexicale a priori, seulement de disposer d’un corpus 

conséquent sur le domaine étudié. Aussi, elles sont adaptables à de nouveaux domaines et à d’autres 

langues. Nous verrons par la suite que notre approche évacue cette question car nous possédons déjà 

une ressource, qui est à la base de nos travaux et s’enrichit de façon continue. 

2.3 Algorithmes 

Concernant l’algorithme de clustering nous retiendrons les deux types d’approches principaux : les 

méthodes hiérarchiques et les méthodes par partitionnement. 

Les méthodes hiérarchiques, (Classification hiérarchique ascendante CAH, Classification 

hiérarchique descendante, CURE, BIRCH, l’algorithme de Ward, etc.) procèdent par agglomérations 

ou divisions successives. Pour les hiérarchies ascendantes on part avec un élément par classe, puis à 

chaque étape on fusionne les deux classes les plus proches. Pour les hiérarchies descendantes le 

processus est inversé (on part avec tous les éléments dans une seule et même classe). 

Les méthodes de clustering par partitionnement (K-Means, Fuzzy C-Means, IsoData, Fast Global K-

Means, K-Means++) « proposent, en sortie, une partition de l'espace des objets (…). Le principe est 

alors de comparer plusieurs schémas de clustering (plusieurs partitionnements) afin de retenir le 

schéma qui optimise un critère de qualité (…) en procédant de façon itérative, en améliorant un 

schéma initial choisi plus ou moins aléatoirement, par ré-allocation des objets autour de centres 

mobiles. » (Cleuziou, 2004). Notre outil de clustering appartient à cette seconde famille de méthodes. 

3 Fonctionnement de l’Inbenta Semantic Clustering (ISC) 

L’objectif de l’ISC est de détecter de nouvelles thématiques de requêtes. Nous n’avons donc pas de 

classes prédéfinies, ce qui nous place dans le cadre d’une classification non supervisée.  
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La tâche de détection de thématiques nécessite de mesurer la similarité sémantique des requêtes. Or, 

nous possédons une ressource lexicale construite spécialement pour le moteur de recherche dont les 

requêtes à classer sont issues. C’est pourquoi nous avons naturellement décidé d’exploiter cette 

ressource pour mesurer la similarité sémantique des requêtes. 

La ressource est notre lexique construit pour faire de l’expansion de requête dans le cadre d’un moteur 

de recherche sémantique. Il s’inspire de la théorie Sens-Texte (Melcuk, 1995) dans la mesure où il 

décrit les termes par les relations sémantiques (Fonctions Lexicales) qu’ils entretiennent.  

La théorie Sens-Texte (TST) propose un modèle du langage dit « traductif » qui permet de mettre en 

correspondance des représentations sémantiques avec toutes les représentations phoniques qui 

peuvent les exprimer dans une langue donnée. Il s’agit donc d’un modèle reposant sur le paraphrasage. 

 
Figure 1: La TST, un modèle traductif 

 Les relations sémantiques entre termes sont matérialisées par des Fonctions Lexicales : « La vocation 

des fonctions lexicales est de fournir au locuteur la totalité des moyens lexicaux nécessaires à 

l’expression la plus riche, la plus variée et la plus complète de la pensée et, en même temps, de garantir 

le choix le plus précis de la formulation appropriée. En d’autres termes, les FL […] alimentent un 

système puissant de paraphrasage, qui est à la fois une raison d’être des FL et un outil fondamental 

de leur vérification.» (Mel'čuk, 1995) 

Notre lexique vise la description limitée du domaine de la banque et de l’assurance, dans la limite 

des mots effectivement employés dans nos projets afin d’éviter de générer des ambiguïtés qui n’ont 

pas lieu d’être au sein d’un domaine spécifique. Voici comment il s’insère dans la chaîne de 

traitement du clustering sémantique:  

 
Figure 2 : Schéma de fonctionnement de l’ISC 

Tout d’abord, nous normalisons les requêtes (questions utilisateurs) via notre correcteur 

orthographique. Ensuite nous lemmatisons les termes en cherchant le lemme correspondant au mot 

dans le lexique, nous recourons à des règles morphosyntaxiques de désambiguïsation. Ainsi, nous 

décrivons chaque requête à classer par un vecteur de lemmes : les lemmes effectivement présents dans 

la requête ainsi que les lemmes sémantiquement reliés (ie. présents dans les fonctions lexicales). Il 

s’agit donc d’une forme d’expansion sémantique des requêtes.  
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Les lemmes sont pondérés en fonction des poids qui leurs sont attribués dans notre lexique sur la base 

de leur catégorie grammaticale (les déterminants, par exemple, ont un poids nul) et de leur importance 

sur le site. Sur maaf.fr, le lemme « Maaf » aura un poids faible car l’évocation de Maaf sur son propre 

site est beaucoup moins chargée de sens que sur un site concurrent.  

Les lemmes « étendus » sont pondérés en fonction de leur proximité avec les lemmes effectivement 

présents. En effet, nous avons préalablement défini dans le lexique un poids de proximité par type de 

relation. Par exemple, le participe passé associé à un verbe a un poids de proximité de 0,9/1 par rapport 

au verbe. 

Nous choisissons ensuite quelles catégories de lemmes nous prenons en compte (catégories 

grammaticales et poids sémantiques) ainsi que les relations conservées pour l’expansion.  

A ce stade, nous calculons l’affinité entre chaque couple de questions étendues. 

Nous pouvons alors choisir une configuration statistique pour le clustering : nombre de clusters, 

nombre de candidats centroïdes utilisés, nombre d’itérations. Les centroïdes sont les centres de gravité 

des clusters, ce sont les points les plus centraux, à partir desquels les éléments sont rassemblés. 

Ensuite, nous lançons l’algorithme K-Medoïdes, moins sensible que K-means aux points aberrants 

(Park et al., 2006), qui effectue un partitionnement des requêtes en K clusters (K étant défini au 

préalable). Pour cela, il effectue plusieurs itérations qui tentent de minimiser la distance entre les 

éléments de la partition. Nous avons choisi cet algorithme car il est simple à mettre en œuvre. Nous 

l’avons testé en concurrence avec l’algorithme « Affinity Propagation » qui présentait l’avantage de 

ne pas devoir définir préalablement le nombre de partitions. Contrairement au K-Medoïdes, qui 

considère tour à tour plusieurs éléments comme candidats centroïdes, Affinity Propagation « 

considère simultanément l’ensemble des points comme des centroïdes, qui vont eux-mêmes échanger 

des messages pour déterminer lesquels sont les meilleurs candidats. » (Liu, 2016). Etant donné que le 

K-Medoïdes obtenait de meilleures performances, nous avons décidé de nous concentrer sur ce 

dernier.  

Nous obtenons en sortie des groupes de requêtes sémantiquement proches.  

Les différents clusters sont hiérarchisés par combinaison du score d’affinité moyen et de la 

représentativité du cluster au sein du corpus. Ainsi, sont présentés en premier les clusters les plus 

fiables et qui rassemblent les plus grandes parties du corpus. Ceci permet de reléguer en dernière 

position les grands clusters dont les éléments sont plutôt éloignés, de même que les clusters contenant 

peu d’éléments mais qui sont très proches les uns des autres. Nous utilisons actuellement les 

centroïdes comme titres des clusters. 

 
Figure 3 : Tri des clusters 
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Au sein d’un cluster, les requêtes sont triées par affinité décroissante avec le centroïde. Ceci nous 

permet de voir les requêtes les plus proches en premier lieu et également de repérer à partir de quel 

seuil d’affinité la qualité du cluster se dégrade. 

 
Figure 4 : Tri des requêtes au sein d'un cluster 

4 Conclusions et perspectives 

Notre outil de clustering sémantique est toujours en cours de développement. Nous en sommes à 

l’étape de consolidation du prototype. Plusieurs points sont à améliorer comme par exemple la 

lisibilité des titres de cluster. En effet, ceux-ci ne sont autres que les éléments du corpus d’entrée 

choisis comme centroïdes de chaque cluster. Il s’agit donc des données brutes laissées par les 

utilisateurs et celles-ci peuvent contenir des erreurs de syntaxe ou d’orthographe. Une de nos 

évolutions est donc de standardiser ces centroïdes. 

Une autre des perspectives à mettre en place est la configuration des paramètres linguistiques et 

statiques évoqués plus haut. En effet, ces paramètres seront différents selon la taille du corpus. Nous 

sommes actuellement en cours d’évaluation de l’outil afin de déterminer les paramètres optimums.  

Cette évaluation est également un gros travail qu’il nous reste à effectuer. Cependant, nous avons 

constaté lors de notre état de l’art que l’évaluation d’un clustering textuel non-supervisé n’est pas 

chose aisée. En l’absence de classification de référence, nous devons nous « tourner vers 

l’exploitation d’indices de qualité utilisables en mode non supervisé. Un état de l’art du domaine 

permet de recenser des indices basés sur des calculs de distance (...) [Des] expérimentations ont 

cependant montré qu’aucun de ces indices ne permettait d’estimer correctement la qualité d’un 

résultat de clustering sur des données textuelles. Ceux-ci ne permettent notamment pas de discriminer 

entre des résultats de classification homogènes et des résultats hétérogènes. Ils peuvent même 

présenter le défaut important de privilégier cette dernière famille de résultats » (Cuxac et al. 2010)  
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RÉSUMÉ
À la suite des travaux de Gillick & Favre (2009), beaucoup de travaux portant sur le résumé par
extraction se sont appuyés sur une modélisation de cette tâche sous la forme de deux contraintes
antagonistes : l’une vise à maximiser la couverture du résumé produit par rapport au contenu des
textes d’origine tandis que l’autre représente la limite du résumé en termes de taille. Dans cette
approche, la notion de redondance n’est prise en compte que de façon implicite. Dans cet article,
nous reprenons le cadre défini par Gillick & Favre (2009) mais nous examinons comment et dans
quelle mesure la prise en compte explicite de la similarité sémantique des phrases peut améliorer les
performances d’un système de résumé multi-document. Nous vérifions cet impact par des évaluations
menées sur les corpus DUC 2003 et 2004.

ABSTRACT
Integrating sentence similarity as a constraint for multi-document summarization.

Following Gillick & Favre (2009), a lot of work about extractive summarization has modeled this task
by associating two contrary constraints : one aims at maximizing the coverage of the summary with
respect to its information content while the other represents its limit size. In this context, the notion of
redundancy is only implicitly taken into account. In this article, we extend the framework defined by
Gillick & Favre (2009) by examining how and to what extent integrating semantic sentence similarity
into a multi-document summarization system can improve its results. We show more precisely the
impact of this strategy through evaluations performed on the DUC 2003 and 2004 datasets.

MOTS-CLÉS : résumé automatique, ILP, clustering, similarité sémantique.

KEYWORDS: automatic summarization, ILP, clustering, semantic similarity.

1 Introduction

Les travaux menés dans le cadre du RA par extraction ont vu la proposition d’un grand nombre de
critères de sélection de phrases et d’intégration des résultats de cette sélection pour former un résumé.
Toutes ces propositions ont plus ou moins explicitement pour objectif de faire un compromis entre le
respect d’une contrainte de taille maximale du résumé à produire, la maximisation de son contenu
informationnel et la non redondance des informations qu’il véhicule.

Depuis quelques années, les approches abordant la problématique du RA comme un problème d’opti-
misation de contraintes fondée sur la programmation linéaire en nombres entiers (ILP) ont montré des
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résultats intéressants. Cette approche présente l’avantage d’optimiser conjointement plusieurs critères
exprimés de façon très déclarative, ce qui en fait un modèle assez flexible. Néanmoins, la déclinaison
la plus répandue de ce modèle, incarnée par (Gillick & Favre, 2009), ne prend en compte la contrainte
de non-redondance des informations que de façon implicite et s’interdit de ce fait de bénéficier des
travaux sur la paraphrase et l’implicature textuelle, problématique particulièrement importante dans
le cadre du RA multi-document. Dans cet article, nous examinons ainsi comment intégrer de façon
plus explicite la contrainte de non-redondance informationnelle dans le cadre proposé par Gillick &
Favre (2009) en nous focalisant sur la similarité sémantique des phrases.

2 Travaux précédents

À l’origine des approches que nous considérons ici, McDonald (2007) a proposé d’exprimer le
problème du RA sous la forme d’un problème ILP dont la fonction d’objectif cherche à maximiser
le poids des phrases sélectionnées. Ce poids est pénalisé par la redondance avec les phrases déjà
incluses dans le résumé. Le modèle intègre en outre la contrainte de la taille maximale du résumé. Ce
problème a ensuite été reformulé par Gillick & Favre (2009) en définissant une fonction d’objectif
se focalisant sur la maximisation du poids des bigrammes de mots sélectionnés, toujours sous la
contrainte de la longueur maximale du résumé. La non-redondance est quant à elle favorisée de façon
implicite. Le poids de chaque bigramme n’étant comptabilisé qu’une seule fois dans la fonction
d’objectif, indépendamment de son nombre d’occurrences dans le résumé final, cette fonction tend à
être d’autant plus élevée qu’un nombre plus large de bigrammes est sélectionné, ce qui conduit aussi
à limiter le nombre d’occurrences de chaque bigramme et donc, la redondance.

Par la suite, différents travaux ont proposé des modèles ILP plus élaborés tandis que d’autres ont mis
en œuvre des traitements plus ciblés en amont de la phase ILP. Li et al. (2011) suggèrent ainsi de
regrouper les phrases par aspect, en l’occurrence de nature événementielle (qui, où ...), et de garder
un représentant par cluster, constitué par la compression de ses phrases. La partie ILP se charge de
sélectionner les phrases maximisant l’inclusion des aspects les plus importants dans le résumé. La
performance de cette approche dépasse légèrement celle des baselines classiques. L’approche de
Woodsend & Lapata (2012) répartit quant à elle la sélection de phrases sur des modules indépendants.
Chacun prend en compte un critère différent (e.g. couverture en bigrammes, position et style des
phrases, compression des phrases, etc.). La sortie de ces modules est passée au programme ILP dont
l’objectif est de maximiser le score des phrases donné par la contribution des différents modules de
sélection de phrases. Des méthodes supervisées ont aussi montré leur efficacité, particulièrement
l’estimation de la fréquence des bigrammes dans le résumé par un modèle de régression. Les
fréquences prédites sont considérées comme les poids des bigrammes dans le modèle ILP (Li et al.,
2013). D’autres travaux (Li et al., 2015) se sont intéressés spécifiquement à la pondération des
bigrammes en combinant l’utilisation des critères internes, comme les fréquences et les positions des
bigrammes dans les documents, et des ressources externes comme WordNet, Wikipédia et DBpedia.
Le problème du compromis entre la performance et l’efficacité a aussi été abordé. Il a ainsi été
établi que l’élagage des bigrammes peu fréquents améliore la vitesse de l’optimisation mais se fait
aux dépens des scores ROUGE. Une approche approximative par agrégation de plusieurs solutions
optimales a été proposée comme solution possible à ce problème (Boudin et al., 2015).
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3 Méthode proposée

La méthode que nous proposons repose sur deux étapes principales : une phase de clustering séman-
tique des phrases des textes à résumer et une phase de sélection des phrases du résumé. Cette dernière
étape est réalisée grâce à un modèle ILP auquel nous intégrons l’information sémantique déduite du
clustering. Nous détaillons dans ce qui suit les différentes composantes de cette méthode.

3.1 Clustering sémantique

L’objectif du clustering sémantique en amont de la phase de sélection de phrases est de regrouper
les phrases apportant la même information, éventuellement exprimée de différentes façons. Chaque
cluster sémantique ne doit donc avoir au plus qu’un seul représentant, plus précisément une de ses
phrases, dans le résumé final. Cette étape a ainsi une double vocation : d’une part, diminuer le coût
de la sélection des phrases par ILP ; d’autre part, éviter la redondance informationnelle au sein du
résumé. Du point de vue des modèles s’inscrivant dans la lignée de Gillick & Favre (2009), cette
stratégie permet en outre de prendre en compte de façon indirecte les similarités sémantiques entre
concepts (bigrammes) et donc de renforcer la contrainte de présence d’au plus une seule occurrence
de chaque concept dans le résumé. Cette similarité est par ailleurs contextuelle, puisqu’inscrite dans
le cadre de la phrase, ce qui limite aussi la combinatoire des recherches d’équivalence entre concepts.

Algorithme de clustering : Pour réaliser notre clustering sémantique, nous avons mis en place un
algorithme de clustering incrémental opérant un compromis entre notre volonté de mettre l’accent sur
la similarité entre les phrases comme critère premier de regroupement et la rapidité du processus. Le
premier terme de ce compromis nous a conduit à écarter les algorithmes de partitionnement de type
k-means, très dirigés par la donnée a priori d’un nombre de classes. Son second terme nous a fait
mettre de côté les solutions qui, comme les algorithmes de clustering hiérarchique, nécessitent un
temps de calcul très important pour calculer la matrice de similarité de toutes les phrases. Nous avons
donc mis en œuvre un algorithme traitant les phrases une à une. Chaque nouvelle phrase est comparée
à chacun des clusters déjà formés. Si la similarité entre cette phrase et le cluster le plus proche est
jugée trop faible, un nouveau cluster est créé pour l’abriter ; sinon, la phrase est affectée au cluster
qui lui est le plus proche. Afin de privilégier le critère d’équivalence sémantique, la similarité entre
une phrase et un cluster est évaluée de façon conservative en retenant la similarité de cette phrase
avec la phrase du cluster qui lui est la moins similaire. Pour éviter les effets de séquence, les phrases
des documents sont présentées selon un ordre aléatoire.

Mesure de similarité sémantique : La problématique de la similarité sémantique de phrases a fait
l’objet d’une attention particulière depuis quelques temps, matérialisée notamment par plusieurs
tâches des dernières éditions de l’évaluation SemEval. Néanmoins, l’application de ces travaux au
contexte du RA se heurte en pratique à un problème de ratio défavorable entre leur rapidité et la
qualité de leurs résultats. À cet égard, nous avons testé deux options. L’une repose sur l’utilisation
de plongements lexicaux (word embeddings), représentés en pratique par un ensemble de vecteurs
lexicaux construits grâce à l’outil word2vec (Mikolov et al., 2013) à partir de 100 millions de mots
issus de Google News 1. Chaque phrase est représentée par la moyenne des représentations des mots
qui la composent, dimension par dimension, et la similarité de deux phrases est donnée par la mesure
cosinus appliquée à leurs représentations. La seconde option est incarnée par le meilleur système de

1. Vecteurs GoogleNews-vectors-negative300.bin.gz : https://code.google.com/archive/p/word2vec/
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l’évaluation SemEval 2014, fondé sur l’alignement des phrases au niveau lexical (Sultan et al., 2014).
Les expérimentations que nous avons menées montrent que la première approche est beaucoup plus
rapide que la seconde, avec des performances comparables, voire supérieures. Les expérimentations
de la section 4 se limitent donc à la première option.

3.2 Sélection des phrases

Comme modèle ILP initial, nous adoptons celui proposé par Gillick & Favre (2009). Son objectif est
de maximiser la couverture en bigrammes du résumé final par rapport aux documents initiaux dans la
limite d’une taille maximale du résumé. Le score d’un résumé est la somme des poids des bigrammes
qu’il inclut, chaque bigramme y contribue par son poids une seule fois, ce qui assure implicitement
une forme de non-redondance. Dans ce qui suit, ce système est noté ilp

Maximise :
∑

i

wi.ci

avec :
∑

j

sj .lj ≤ L (1)

sj .Occij ≤ ci,∀i, j (2)
∑

j

sj .Occij ≥ ci,∀i (3)

ci ∈ {0, 1} ∀i et sj ∈ {0, 1} ∀j

Les équations ci-contre formalisent le problème ILP.
La variable ci indique la présence du concept i dans le
résumé. wi est le poids du concept i, égal au nombre de
documents où le bigramme apparaît au moins une fois.
La longueur de la phrase j est notée lj et la longueur
maximale du résumé est la constante L. La variable sj
indique la présence de la phrase j dans le résumé et
Occij indique l’occurrence du concept i dans la phrase
j. La contrainte (1) garantit le non dépassement de la
taille maximale du résumé tandis que les contraintes (2)
et (3) en garantissent la cohérence.

Une première façon de prendre en compte le clustering sémantique est de sélectionner un représentant
par cluster, par exemple la phrase la plus longue, supposée maximiser la couverture informationnelle,
et d’appliquer le système ilp. Cette approche ne donne en pratique pas de bons résultats car elle réduit
le choix du processus de sélection dont les critères d’optimisation, appliqués à une échelle globale
aux bigrammes des textes, sont plus efficaces que cette stratégie locale.

Nous avons donc choisi d’intégrer la prise en compte du clustering sémantique directement au sein
du problème ILP en y ajoutant une contrainte supplémentaire imposant de sélectionner au plus une
phrase pour chaque cluster sémantique.

∑

j

sj .Clsjk ≤ 1,∀j, k (4)
Cette contrainte est formalisée par l’équation (4) ci-
contre au sein de laquelle la constante Clsjk indique la
présence de la phrase j dans le cluster k.

Cette approche est notée ilp-sem-constr dans ce qui suit. Cette façon de prendre en compte le
regroupement sémantique des phrases ne spécifie rien en revanche sur la façon de sélectionner un
représentant dans un regroupement ou même un regroupement par rapport à un autre en dehors des
critères portant sur les bigrammes. Pour contrôler plus explicitement ce choix, nous avons modifié la
fonction d’objectif globale afin d’y introduire une notion générique de représentativité des phrases.
La nouvelle fonction d’objectif à maximiser devient :

∑

i

wi.ci +
∑

j

repj .sj (5)

où repj fait référence à la représentativité de la phrase j.
Les systèmes ayant cette fonction d’objectif sont notés
ilp-sem-obj dans ce qui suit. Ils intègrent les mêmes
quatre contraintes que sem-ilp-constr.
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4 Expérimentations

4.1 Évaluation

Corpus d’évaluation Les méthodes considérées ici sont non supervisées mais comportent un
certain nombre de paramètres que nous avons étalonnés sur un corpus de développement avant
d’évaluer les méthodes sur un corpus de test. Nous avons choisi deux corpus de référence pour le
RA multi-document en domaine générique issus des campagnes d’évaluation DUC : le corpus DUC
2003 pour l’entraînement et le corpus DUC 2004 pour le test. Ce dernier est composé de 50 clusters
regroupant en moyenne 10 articles de presse relatifs au même sujet. La longueur moyenne de chaque
article est de 570 mots.

Baselines Nous avons adopté comme référence basse trois systèmes de l’état de l’art en nous
appuyant sur les résumés mis à disposition pour le corpus DUC 2004 par Hong et al. (2014). freqsum
(Nenkova et al., 2006) considère la fréquence des mots dans les documents à résumer comme
indicateur de pertinence des phrases et gère la redondance en éliminant les phrases très similaires aux
phrases sélectionnées pour le résumé. centroid (Radev et al., 2004) représente chaque document par
le barycentre des vecteurs tf-idf des phrases qui le constituent et favorise les phrases dont les vecteurs
sont les plus proches de ce centroïde. lexrank (Erkan & Radev, 2004) construit un graphe dont les
nœuds représentent les phrases des documents et les arcs, la similarité cosinus entre les phrases. Ces
dernières sont ensuite classées suivant la pertinence obtenue en appliquant l’algorithme PageRank
(Page et al., 1999) sur le graphe construit. Enfin, le système ilp décrit à la section 3.2 nous sert de
référence basse plus spécifiquement en lien avec le cadre de Gillick & Favre (2009) dans lequel nous
nous situons. Dans ce cas, nous nous sommes appuyés sur une adaptation du système Potara (Bois,
2014) (https://github.com/sildar/potara).

Systèmes de l’état de l’art Nous avons également utilisé les résumés produits par 5 systèmes
plus élaborés de l’état de l’art, toujours issus de Hong et al. (2014). Ces systèmes sont CLASYY11
(Conroy et al., 2011), DPP (Kulesza & Taskar, 2012), OCCAMS_V (Davis et al., 2012), RegSum
(Hong & Nenkova, 2014) et Submodular (Lin & Bilmes, 2011).

Systèmes proposés Nous présentons 5 variantes de l’approche proposée à la section 3. Dans les
5 systèmes, les bigrammes formés par deux mots vides sont éliminés ainsi que les phrases de taille
inférieure à 10 et les phrases entre guillemets. Les systèmes ilp-sem-constr-df et ilp-sem-constr-sf
sont des variantes du modèle ilp-sem-constr n’intégrant que la contrainte supplémentaire (4). ilp-sem-
constr-sf utilise comme poids des bigrammes le nombre de phrases dans lesquelles ils apparaissent
tandis que ilp-sem-constr-df exprime ce poids en nombre de documents, comme toutes les autres
variantes. Les trois autres systèmes sont des variantes du modèle ilp-sem-obj incluant la nouvelle
fonction d’objectif (5). Dans ilp-sem-obj-len-a, nous attribuons une valeur de représentativité fixe
élevée à la phrase la plus longue de chaque cluster et une valeur nulle aux autres phrases. Dans
ilp-sem-obj-len-b, la représentativité des phrases d’un cluster est proportionnelle à leur longueur afin
d’offrir plus de flexibilité à l’optimisation par ILP. Enfin, dans ilp-sem-obj-pos, la représentativité
d’une phrase est déterminée en fonction de sa position dans le document à résumer. Des valeurs
plus élevées sont attribuées aux phrases se situant au début ou à la fin des documents. Chacune des
variantes présentées dépend par ailleurs du seuil de similarité minimale pour intégrer une phrase à un
cluster, seuil fixé à 0,9 pour les quatre premiers systèmes et à 0,5 pour le cinquième. Dans ce dernier
cas, l’influence du paramètre est moins sensible et la valeur choisie permet surtout, à performances
comparables, de minimiser les temps de traitement. Le poids minimal des bigrammes est fixé à 1 dans
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Méthode F-mesure ROUGE
ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L ROUGE-SU4

Baselines
freqsum 35,07 8,05 31,46 12,17
centroid 36,12 7,90 31,10 12,29
lexrank 35,94 7,48 31,38 11,93
ilp 37,41 8,55 29,18 12,72

Systèmes de l’état de l’art
CLASYY11 37,32 9,22 32,74 13,17
DPP 39,76 9,60 30,83 13,84
OCCAMS_V 38,44 9,73 34,48 13,43
RegSum 38,39 9,70 34,10 13,78
Submodular 39,25 9,36 33,91 13,77

Systèmes proposés
ilp-sem-constr-df 38,00 9,94 29,78 13,41
ilp-sem-constr-sf 37,22 9,59 30.63 13,11
ilp-sem-obj-len-a 38,30 10,16 30,22 13,63
ilp-sem-obj-len-b 38,28 10,17 30,30 13,63
ilp-sem-obj-pos 37,83 9,09 29,68 13,14

TABLE 1: F-mesures moyennes ROUGE des différents systèmes sur les données DUC 2004

les deux premiers systèmes et à 3 dans les autres.

4.2 Résultats et discussion

Nous présentons dans le tableau 1 les résultats de l’évaluation des différents systèmes considérés avec
différentes variantes de la mesure ROUGE 2 qui mesure le recouvrement des n-grammes entre les
résumés produits et des résumés de référence (Lin, 2004), les scores ROUGE-2 étant jugés les plus
représentatifs d’après Hong et al. (2014). Les chiffres en gras indiquent le meilleur score pour chaque
variante de ROUGE. Le test des rangs signés de Wilcoxon, recommandé par Rankel et al. (2011), a
été effectué pour les scores ROUGE-2 et a montré avec un intervalle de confiance de 95% que tous les
systèmes proposés, à l’exception de ilp-sem-obj-pos, ont des résultats supérieurs à toutes les baselines
de façon statistiquement significative. L’amélioration significative par rapport au système ilp en
particulier confirme l’intérêt du clustering sémantique dans l’élimination explicite de la redondance et
le ciblage des choix du module ILP. À cet égard, le système ICSISumm (Gillick et al., 2008) obtient
des performances un peu supérieures à ilp avec les mêmes principaux généraux et pourrait de façon
intéressante constituer une base permettant d’améliorer encore un peu nos résultats. Par ailleurs, nos
deux meilleures configurations, ilp-sem-obj-len-a et ilp-sem-obj-len-b, ont des scores supérieurs aux
systèmes de l’état de l’art présentés, même si ce dépassement n’est pas statistiquement significatif.
De façon plus spécifique, ces résultats montrent aussi que dans notre cadre, le critère de longueur des
phrases est plus pertinent que celui de position dans le document. Dans la mesure où les autres critères
se focalisent sur la couverture informationnelle, il est vraisemblable que ce critère de représentativité
d’une phrase soit plus perturbateur que bénéfique dans ce mode d’intégration.

En conclusion, nous avons réussi à montrer que l’intégration de la similarité entre phrases comme
contrainte, dans un problème de maximisation de la couverture en bigrammes, apporte une améliora-
tion significative. Il serait toutefois intéressant de considérer davantage de critères pour la sélection
des phrases et en particulier d’associer les critères liés au contenu et ceux liés à la représentativité

2. Paramètres ROUGE : -n 2 -2 4 -m -l 100 -u -c 95 -p 0.5 -f A -r 1000
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de ce contenu. Notre intégration du critère de position ne s’est à cet égard pas avérée positive mais
n’avait qu’un caractère préliminaire. La conjugaison d’une méthode d’intégration plus élaborée et de
critères plus profonds reposant sur la mise en évidence de la structure discursive des documents à
résumer est une voie que nous envisageons pour progresser dans cette perspective.
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ABSTRACT
In this paper we investigate the impact of the integration of context into dialogue translation. We
present a new contextual parallel corpus of television subtitles and show how taking into account
speaker gender can significantly improve machine translation quality in terms of BLEU and METEOR
scores. We perform a manual analysis, which suggests that these improvements are not neces-
sary related to the morphological consequences of speaker gender, but to more general linguistic
divergences.

RÉSUMÉ
Étude de l’adaptation au genre du locuteur pour la traduction de la parole

Dans cet article nous évaluons l’impact de la prise en compte du contexte dans la traduction de
dialogues. Nous introduisons pour cela un nouveau corpus parallèle, issu des sous-titres de séries
télévisées, comportant de nombreuses informations contextuelles. Nous montrons comment la prise
en compte du genre du locuteur permet d’améliorer significativement la qualité de la traduction
automatique en termes de score BLEU et METEOR. Une analyse manuelle montre toutefois que ces
gains ne sont pas nécessairement liés aux conséquences morphologiques du genre du locuteur, mais à
des différences linguistiques plus générales.

MOTS-CLÉS : Traduction de la parole, TA, genre, adaptation, corpus parallèle.

KEYWORDS: Speech translation, SMT, gender, adaptation, parallel corpus.

1 Introduction

Journalistic and planned texts have long been the focus of attention in the Statistical Machine Transla-
tion (SMT) community largely due to the availability of large parallel corpora from parliamentary
debates and the relative lack of data in other domains. Over the last decade, more and more emphasis
has been placed on speech translation (Hardmeier, 2012), made possible thanks to the availability of
speech-like parallel corpora such as the Ted talks and parallel subtitles (Lison & Tiedemann, 2016).1

The translation of speech-like texts is a challenge for standard SMT systems (trained on journalistic
or parliamentary corpora) due to the very different nature of the texts; linguistically, spoken sentences
are often ungrammatical, incomplete and contain a greater degree of lexical diversity, but they must
also be situated within a dialogue context, in which prosody, common ground and speaker information
can offer the only ways of providing a correct translation. One such example is that of French gender
agreement, in utterances such as “I am tired”, translated as “Je suis fatiguée” for a female speaker and

1Although not strictly spontaneous speech, subtitles offer an approximation of speech and dialogue, and despite often
containing a number of non-literal translations, have the advantage of existing in large quantities for multiple language pairs.
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“Je suis fatigué” for a male speaker, for which speaker gender is the only possible way of determining
the correct adjectival suffix.2

In this work, we aim to evaluate the impact of integrating external contextual information on trans-
lation quality. We present two contributions: (i) the creation of a contextualised parallel corpus of
spontaneous dialogues, taken from television subtitles adapted from the TVD dataset (Roy et al.,
2014) and (ii) exploratory experiments on adapting translation systems to one example of contextual
information: the gender of the speaker. We provide preliminary results for the translation of English to
French subtitles, using automatic evaluation metrics, as well as a manual evaluation of improvements.

Statistical approaches to machine translation heavily depend on training data used, and therefore
adapting systems to specific corpora is a very natural move. The choice of data used to tune model
parameters is also highly important, as shown by Pecina et al. (2012) when tuning an out-of-domain
model using in-domain data. Gender-dependent modelling is a common technique used in speech
recognition to adapt models to acoustic differences between men and women’s speech (Wahlster,
2000). However model adaptation is not restricted to speech recognition; Kübler et al. (2010) use
dialogue act tags to improve a PoS tagger, and in machine translation, adaptive modelling has been
used to create topic-dependent (Foster & Kuhn, 2007) and sentence-type-dependent (Finch et al.,
2009) models by training and tuning on class-partitioned data.

Our paper is organised as follows. We first describe our TV series corpus production process
(Section 2). In Section 3 we present the baseline models, based on pre-existing corpora. In Section 4
we suggest and evaluate a number of adaptations of the baseline models to gender-specific data.
Finally, Section 5 provides a more detailed analysis of these changes through a contrastive manual
evaluation between gender-specific and baseline models.

2 The Big Bang Theory reproducible corpus

The TVD corpus: We focus on the translation from English to French of a small but contextually
rich subtitle corpus: the first two seasons of the American television series The Big Bang Theory.
The dataset is generated using the TVD plugin (Roy et al., 2014), developed to provide reproducible
datasets, exploiting visual, auditory and textual data, directly extracted from DVDs and freely available
web sources.3 This is an important addition to primarily textual resources such as OpenSubtitles,
which provide little extra contextual information. Amongst the numerous contextual elements
available (speech turns, audio signal and images), we choose, in this preliminary work, to focus on
and integrate one aspect of this contextual information into translation - the gender of the speaker.

Extracting an English-French parallel subtitle corpus: To use the corpus for the purpose of
translation, we first extracted an enriched parallel corpus from The Big Bang Theory TVD plugin.
The text is taken from the official OCR-extracted subtitles,4 since, unlike the manual transcriptions,
they exist in multiple languages and are official translations. Following some correction of OCR
errors using a small error lexicon and some manual rules, we align the French and English subtitles
using their timestamps. Since there is not always a one-to-one mapping between French and English
subtitles, and a perfect temporal alignment is not always present, heuristics are used to concatenate

2This information is not available in the source sentence and so is only attainable through knowledge of speaker gender.
3Due to copyright restrictions, the corpus cannot be distributed. However it can be easily reproduced using the plugin, once

the DVD has been purchased.
4Using the Tesseract software (Smith, 2007) and VobSub2SRT (https://github.com/ruediger/VobSub2SRT)
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subtitles where necessary in order to create parallel subtitle blocks.

Assigning gender to subtitles: Gender is assigned to subtitles by manually mapping speaker names
to their corresponding gender. Speaker identities are provided by manual transcripts,5 which are
automatically aligned to the audio signal (Bredin et al., 2014). We then transfer speaker identities to
the subtitles, based on transcript and subtitle timestamps. We leave the task of using automatically
predicted gender to future work; here we only consider reference genders to test our hypothesis.6

Division into train, development and test sets: We divide this corpus into three datasets: BBT-
train (the first 40 episodes), used to train translation and language models, BBT-dev (the next 6
episodes), used for tuning and BBT-test (the last 6 episodes), used for evaluation. We partition each
set into two subsets, one for each gender. Basic corpora statistics can be found in Table 1. Note
that there is a strong class imbalance towards male speakers, who produce approximately 3⁄4 of all
test sentences. Subtitles corresponding to female speakers are also on average shorter than those for
male speakers, and the percentage of out-of-vocabulary tokens compared to the two subtitle corpora
(OPENSUBTITLES and BBT-train) is much smaller for female than male speakers, perhaps indicating
a less heterogeneous use of vocabulary. Note that these characteristics are corpus-specific.

3 Baseline systems: testing pre-existing corpora

The first step in translating new data is to see how existing data fares for training a standard translation
system. We provide baseline models using two pre-existing parallel corpora: EUROPARL (Koehn,
2005) and, more adapted to our domain, (though less commonly used) the film and television subtitle
corpus OPENSUBTITLES (Lison & Tiedemann, 2016).7 As this corpus is very large, we used the
Modified Moore-Lewis (MML) Filtering algorithm (Axelrod et al., 2011) to keep only the 8% of
OPENSUBTITLE sentences most similar to BBT-train. We hereafter refer to this set as OpenSubs-mml.

A comparison of corpora is given in Table 1. One side-effect of filtering is the drop in average length
between the corpus before and after filtering, most likely an effect of the fact that longer sentences are
more different from each other in the two subtitle corpora. Despite this difference, OpenSubs-mml
appears to be the most adapted corpus vocabulary-wise to our BBT data, resulting in the fewest
out-of-vocabulary tokens. Note also the relative sentence lengths of source and target sentences.
Whereas it is generally the case that French translations are longer than the corresponding English
ones (as is the case with EUROPARL), the opposite is seen for the subtitle corpora, most probably
linked to a shortening during subtitling due to the use of less literal translations and space constraints.

Translation setup: We use the Moses toolkit (Koehn et al., 2007) for translation. Alignments are
computed over all three training sets. All language models are 4-gram models with Kneser-Ney
smoothing. Parameters are estimated on BBT-dev using kbmira to optimise the BLEU score. For
each corpus, a separate phrase table and language model are produced. Multiple language and
translation models are combined using the default Moses model combination approach, and are
assigned weights during the tuning step.8

5http://bigbangtrans.wordpress.com
6Gender identification is a standard part of speaker diarisation systems (e.g. Barras et al., 2006).
7We remove all episodes from The Big Bang Theory from this second corpus to avoid any bias.
8For example, the model EUROPARL+BBT-train contains two phrase tables (with the either strategy implemented in Moses),

one for each corpus, and two language models, one for each corpus. A single reordering model is used for each system, based
on the largest corpora used for the system.
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Ave. sent. Ave. sent. OpenSubs-mml EUROPARL BBT-train
Corpus # sents. len. (en) len. (fr) % OOVs % OOVs % OOVs

BBT-train 9,592 9.0 8.4 2.1 4.4 0
BBT-trainm 7,462 9.0 8.5 15.4 23.0 0
BBT-trainf 1,941 8.9 8.1 8.5 17.4 0
BBT-dev 2,089 9.1 8.1 2.1 4.0 7.3
BBT-test 1,941 9.2 8.2 1.9 4.0 7.2
BBT-testm 1,438 9.4 8.4 2.3 4.1 8.0
BBT-testf 354 8.8 8.0 1.1 4.0 4.7

EUROPARL 1,969,197 27.1 30.0
OPENSUBTITLES 27,737,442 9.4 8.9
OpenSubs-mml 2,218,997 5.9 5.4

Table 1: Corpus statistics

BBT-dev BBT-test

Model data BLEU METEOR BLEU METEOR

BBT-train 13.64 0.327 13.95 0.326
EUROPARL 14.11 0.328 13.99 0.326
OpenSubs-mml 23.20 0.419 23.69 0.432
EUROPARL + BBT-train 16.86 0.362 16.82 0.368
OpenSubs-mml+ BBT-train 23.39 0.419 24.09 0.434
OpenSubs-mml+EUROPARL 24.55 0.430 24.74 0.441
OpenSubs-mml+EUROPARL + BBT-train 24.64 0.428 24.56 0.437

Table 2: Automatic evaluation of baseline models.

Results: We evaluate the different models using two metrics: BLEU, and METEOR.9 Results are
shown in Table 2. As the models are tuned with BLEU, we judge the best model combination
to be the one with the highest scores with the second metric METEOR. This model, OpenSubs-
mml+EUROPARL also produce the highest scores for both metrics on the test set. It is unsurprising
that both the BBT-train and EUROPARL models generalise poorly; the first lacks coverage because of
its small size and the second because it is ill-adapted to speech-like data. However adding EUROPARL
to OpenSubs-mml, by far the best-adapted dataset, does improve the scores of the latter. Somewhat
surprising is the fact that adding BBT-train does not further improve results, and even degrades them
slightly, most likely due to overfitting, as indicated by the BLEU scores on the development set.

4 Gender-based adaptative modelling

Taking our best baseline system (OpenSubs-mml+EUROPARL), we propose a series of adaptations to
take speaker gender into account : (i) changing the tuning data, (ii) adding a gender-specific phrase
table, (iii) adding a gender-specific language model, and (iv) adding both a gender-specific phrase
table and language model. The additional gender-specific models are estimated using BBT-train
sentences uttered by either male or female speakers. We distinguish three types of tuning data: ‘all’
corresponding to the entire BBT-dev, ‘female’ to sentences by female speakers and ‘male’ by male
speakers. We test each of the models individually on the female and male BBT-test data.

9METEOR scores range from 0 to 1; the higher the score, the better the translation.
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The results (Table 3) show that exploiting speaker gender is useful for translation, with improvements
possible for both male and female speakers as shown on the test set. All adaptations provide some
improvement in at least one configuration when compared to the baseline score (first row). The
highest score seen for the male test set was the combination of a specific language model, a specific
translation model and BBT-devm for tuning (+LMm+TMm/male), with an improvement of +0.17 BLEU.
The improvement between the baseline and contextualised model was greater for female speakers,
with an improvement of +1.09 BLEU for the configuration (+LMf/female). When the gender-adapted
models are used, (and the baseline for unknown genders), we see an improvement in scores for
BBT-dev (24.61 BLEU, 0.433 METEOR) and BBT-test (25.11 BLEU, 0.444 METEOR).

BBT-testm BBT-testf

Model adaptation Tuning data BLEU METEOR BLEU METEOR

(i) Choice of the tuning set

∅ all 23.91 0.434 25.16 0.450
∅ male 24.09 0.438 25.72 0.450
∅ female 23.67 0.431 25.22 0.446

(ii) Addition of a gender-specific language model

+LMm all 24.17 0.436 24.80 0.447
+LMf all 23.35 0.430 24.13 0.443
+LMm male 23.92 0.435 25.39 0.448
+LMf female 23.97 0.444 26.25 0.459

(iii) Addition of a gender-specific translation model

+TMm all 23.94 0.436 25.12 0.443
+TMf all 23.71 0.432 24.93 0.447
+TMm male 23.84 0.433 25.25 0.443
+TMf female 23.54 0.432 25.38 0.450

(iv) Addition of a gender-specific language model and translation model

+LMm+TMm all 24.06 0.434 25.36 0.449
+LMf+TMf all 23.60 0.431 24.55 0.444
+LMm+TMm male 24.18 0.436 25.69 0.451
+LMf+TMf female 22.64 0.422 24.91 0.441

Table 3: Translation performance after adaptation of the OpenSubs-mml+EUROPARL model

5 Discussion and analysis of improvements

We base our discussion on the differences between baseline predictions (∅/all) and those from the
model that gave the greatest improvements for each gender: (LMm+TMm/male) and (LMf/female).

Given the language pair (English to French), one type of error that we could hope to have corrected
is that of gender agreement, particularly for adjectives and past participles, in sentence such as “I
am happy”, translated as “je suis contente” for a female speaker but “je suis content” for a male
speaker. However given the small size of our dataset, the cases of this phenomenon are few; we
manually identify 11 cases in the female test set which, given the lexical choice, could have resulted
in a correction of gender, only one of which actually resulted in a correction.10

10We even identify a case of reported speech uttered by a female speaker, in which the gender was erroneously corrected:
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So what are the improvements down to? As for many statistical systems, the improvements appear
to be diverse and specific to the data used. To better understand the differences found between the
baseline predictions and those from the gender-adapted models, we manually compared the quality of
these two sets of translations and annotated their differences (See Table 4).11

The most common differences for both genders were in lexical choices, followed by additions and
deletions. A change in lexical choice was more often associated with an improved translation than a
degraded one (38% vs. 31% for both genders). However the change most linked to an improvement
was addition, and conversely, the change most linked to a degradation was deletion; for male speakers,
73% of sentences whose only difference was an addition were improved (82% for females), and 93%
of sentences whose only difference was a deletion were degraded (60% for female).

These observations suggest that the difference in BLEU score might result from differences in sentence
length; the BLEU metric heavily penalises translation hypotheses that are shorter than the reference
and, as shown in Table 1, female utterances are on average shorter than male utterances. It turns out
that the baseline model produces translations that are 99.3% shorter than the reference translations for
male speakers and 97% shorter for female speakers, whereas the adapted models produce translations
99.8% shorter for male speakers and 98.8% shorter for female speakers. The heightened improvements
linked to addition for female speakers and the decreased effect of deletion compared to male speakers
may be explained by the class imbalance in the data. The generic data used to tune the baseline model
contains three times as much male data as female data, and therefore the baseline model is biased
towards male utterances. Any improvements are therefore lessened with respect to the improvements
that can be achieved by adaptation for the more sparse female tuning data.

Number of differing translations % of differing sentences that contain a change
Total Better Worse Neutral Add. Del. Reord. Lex. choice Tense Gdr. agr. Tu/Vous

Male 200 76 64 60 28.5 17.5 14 58 4 0.5 5
Female 114 50 32 32 35 15 9.5 55 5 3.5 9.5

Table 4: Manual analysis of differences between baseline and the best gender-adapted models.

6 Conclusion

We have shown that it is possible to improve manual and automatic evaluation scores when testing
our subtitle corpus on baseline and gender-adapted models. A manual evaluation indicates that these
preliminary results do not yet enable us to link these improvements to gender-specific linguistic
phenomena such as gender agreement. Improvements appear to be due to other specificities of the
datasets, such as average sentence length, and the higher gains for female speakers are almost certainly
linked to class imbalance in the data. Further investigations will be needed to fully understand our
results. We also intend to extend the work to a larger and more balanced dataset, in order to see
whether further improvements can be made. Automatically identifying speaker gender will also
enable us to forgo the need for manual transcriptions. We will also turn to other types of contextual
information, such as the audio signal and speech turns, to improve translation using dialogue structure.

“The man said ‘I am a physicist”’, translated as “L’homme a dit ‘je suis physicienne”’, with a feminine suffix -ienne.
11We annotated all 114 of the female utterances that differed between the baseline and adapted model, and we randomly

selected 200 of the 523 differing sentences for male speakers (of a total of 1,438 test sentences).
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RÉSUMÉ
Les médias traditionnels sont de plus en plus présents sur les réseaux sociaux, mais ces sources
d’informations sont confrontées à d’autres sources dites de réinformation. Ces dernières ont parfois
tendance à déformer les informations relayées pour correspondre aux idéologies qu’elles souhaitent
défendre, les rendant partiellement ou totalement fausses. Le but de cet article est, d’une part, de
présenter un corpus que nous avons constitué à partir de groupes Facebook de ces deux types de médias.
Nous présentons d’autre part quelques expériences de détection automatique des messages issus
des médias de réinformation, en étudiant notamment l’influence d’attributs de surface et d’attributs
portant plus spécifiquement sur le contenu de ces messages.

ABSTRACT
Traditional medias, social medias : characterizing reinformation

Traditional media are increasingly present on social networks, but these usual sources of information
are confronted with other sources called of reinformation. These last ones sometimes tend to distort
the relayed information to match their ideologies, rendering it partially or totally false. The aim of
this study is twofold : first, we present a corpus containing Facebook messages issued from both
types of media sources. Secondly, we propose some experiments in order to automatically detect
reinformation messages ; in particular we investigate the influence of shallow features versus features
more specifically describing the message content.

MOTS-CLÉS : Réseaux sociaux, médias, hoax, réinformation, classification de textes.

KEYWORDS: Social network, medias, hoax, reinformation, text classification.

1 Introduction

À l’heure où les réseaux sociaux développent une capacité à remplacer les journaux 1, ces derniers
tentent de garder leur place en augmentant leur diffusion et présence par l’intermédiaire des réseaux
sociaux. Ils se retrouvent ainsi opposés, entre autres, à des sources d’informations dites de réinfor-
mation. Les médias de réinformation véhiculent des informations différentes des médias de masse
traditionnels. Comme médias alternatifs 2, ils se démarquent par une ligne éditoriale prononcée et
proposent ainsi des articles allant dans cette dernière, parfois à contre-courant des médias de masse
(e.g TF1,Le Monde, . . .).

1. www.lemonde.fr/pixels/article/2016/03/19/les-reseaux-sociaux-sont-plus-puissants-que-les-
medias_4886122_4408996.html

2. https://fr.wikipedia.org/wiki/MÃl’dia_alternatif
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Ces dernières se présentent comme des alternatives aux médias traditionnels, mais les sites d’analyses
de rumeurs et de faux (eg. hoaxbuster.com, hoax-slayer.com) montrent leur tendance à
diffuser des informations en les interprétant à leur manière, voire en les modifiant de telle sorte
qu’elles défendent les opinions du média (e.g politiques, religieuses).

Dans cette étude, nous nous intéressons uniquement à déterminer dans quelle mesure les messages
écrits sur les réseaux sociaux par les médias traditionnels diffèrent de ceux des groupes de réinforma-
tion. En effet, il existe des différences entre les deux structures, telles que le statut professionnel des
médias traditionnels par exemple. Il s’agit de savoir si de telles différences existent également dans
la manière de publier l’information. Ce travail de caractérisation de la source s’inscrit comme une
étape intermédiaire dans un projet plus vaste de détection automatique des fausses informations sur
les réseaux sociaux, en temps réel. Il est important de noter que l’objectif est donc de caractériser des
messages des réseaux sociaux afin de déterminer automatiquement leur provenance (média tradition-
nel ou de réinformation) et non pas, à ce stade, leur véracité ou objectivité. Ce faisant, nous étudions
l’influence de différents descripteurs en distinguant ceux de surface (e.g longueur du message, etc.)
de ceux portant sur le contenu du message.

L’article est organisé comme suit. La section 2 présente les travaux réalisés en lien avec notre étude.
La section 3 présente le corpus que nous avons constitué et les descripteurs utilisés. La section 4
présente le protocole expérimental et enfin la section 5, les résultats obtenus.

2 État de l’art
Ces dernières années, l’analyse des informations circulant dans les réseaux sociaux a donné naissance
à plusieurs projets européens. Le projet PHEME (Derczynski & Bontcheva, 2014) a pour but de
créer un programme de fact checking automatique. Plusieurs de leurs travaux étudient les liens entre
messages sur les réseaux sociaux : (Declerck & Lendvai, 2015) pour une analyse des hashtags et
(Derczynski et al., 2015) pour une analyse des entités nommées présentes dans les tweets. Dans notre
cas, nous souhaitons pouvoir définir la classe d’appartenance d’un message par son contenu et non
par les liens qu’il possède avec d’autres messages classés.

Un second projet européen, nommé Reveal Project (Middleton, 2015b), porte sur l’analyse de
différents médias tels que l’image (Zampoglou et al., 2015), la vidéo (Middleton, 2015a), ainsi que le
texte. Les études réalisées sur la sémantique du texte se basent sur l’ajout d’informations issues de
bases de connaissances libres (Gottron et al., 2014; Kordopatis-Zilos et al., 2015). Pour notre part,
nous souhaitons nous baser uniquement sur le contenu proposé par le média.

InVid 3 est un projet européen qui a pour but de créer un système de détection automatique de fausses
vidéos, en travaillant sur des images issues des vidéos analysées. Nous nous concentrons sur les
textes et les images, mais la comparaison de notre approche avec leurs résultats, basés sur des
ressources différentes d’un même message de réseau social, pourrait apporter des caractéristiques
complémentaires à celles étudiées dans cet article.

D’autres travaux étudient l’arrivée des médias traditionnels sur les réseaux sociaux, notamment sur
le changement d’écriture que cela peut induire (Alejandro, 2010; Kwak et al., 2010). Par exemple,
(Sharma, 2015) s’intéresse à la spécificité du cyber-journalisme espagnol. L’auteur cherche à caracté-
riser les messages écrits sur Facebook par des journalistes, par opposition à ceux écrits sur les sites

3. http ://www.invid-project.eu/
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Médias traditionnels Médias de réinformation Total
Francophones 11 sources, 157 885 messages 34 sources, 278 351 messages 352 319
Anglophones 14 sources, 194 434 messages 11 sources, 105 094 messages 383 445

TABLE 1 – Répartition des messages par langue et par type de médias

web officiels des journaux ou les éditions papier.

3 Corpus et descripteurs
Afin de réaliser cette tâche, nous travaillons avec des messages réels collectés sur Facebook qui se
présentent comme dédiés à l’information. Nous décrivons ci-dessous ce corpus et les descriptions des
messages adoptées lors de nos expériences.

3.1 Corpus

La base de données utilisée est constituée de messages Facebook sous forme textuelle (e.g contenu
du message), multimédia (e.g image d’illustration du message) et sociale (e.g nombre de mentions
j’aime). Ces messages proviennent de groupes appartenant à des médias traditionnels et à des médias
de réinformation, en français ou en anglais. Les groupes Facebook ont été sélectionnés et classés selon
plusieurs critères : l’appartenance à une société de presse identifiable ou l’association à une édition
papier ou TV (indices de médias traditionnels), l’affichage explicite d’une volonté de réinformation
(toutes variantes autour du thème de la révélation de la vérité cachée par les médias de masse ;
indices de sources de réinformation), et enfin, l’existence d’articles classés comme faux dans des
sites d’analyse (par exemple hoaxbuster.com, hoax-slayer.com ; indices de sources de
réinformation). Pour ce faire, nous avons défini une tâche d’annotation manuelle en trois classes
(traditionnel, réinformation ou autre dans le cas de sources qui ne sont pas jugées comme une source
d’information) qui a été effectuée par trois annotateurs. Les accords inter-annotateurs sont élevés
(κ de Fleiss (Davies & Fleiss, 1982) = 0.874 ; α de Krippendorff (Krippendorf, 1980) = 0.875) ; les
divergences ont ensuite été discutées pour décider par consensus de la classe à attribuer. Les messages
sont labelisés en fonction de leur provenance, c’est-à-dire selon que le groupe est jugé comme média
traditionnel ou de réinformation. Ces messages sont souvent très courts, renvoyant fréquemment sur
un autre contenu (site Web, image, vidéo).

Au total, la base contient à ce jour 735 764 messages, collectés depuis novembre 2015, se répartissant
en deux corpus Ca et Cf pour respectivement l’anglais et le français, décrits dans le tableau 1.
Cette base, sous la forme de listes d’URL, est mise à disposition de la communauté sur https:
//www-linkmedia.irisa.fr/hoax-detection/ accompagnée des explications menant
au classement de chacun des groupes Facebook en média traditionnel ou de réinformation, et de
quelques chiffres caractérisant leurs contenus.
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Csf Csa
réinformation traditionnel réinformation traditionnel

Mots par message 1173, 64 4118, 89 621, 98 3067, 14
Hashtags par message 10, 27 26, 89 1, 48 10, 48
Majuscules par message (*) 1, 88% 2, 90% 3, 80% 2, 95%
Occurrence du symbole ? (*) 0, 08% 0, 03% 0, 13% 0, 05%
Occurrence du symbole ! (*) 0, 10% 0, 09% 0, 14% 0, 07%

TABLE 2 – Quelques caractéristiques de surface sur les corpus Csf et Csa
(en moyenne par message)

3.2 Description des messages

3.2.1 Descripteurs de surface

Ces descripteurs, basés sur des informations de surface, permettent de caractériser la structure des
messages. Pour nos travaux, nous nous inspirons de ceux proposés dans l’état de l’art pour la détection
de fausses informations sur les réseaux sociaux (Boididou et al., 2015). Treize descripteurs sont
ainsi calculés pour chaque message, caractérisant : 1) la longueur du texte ; 2-5) la présence de
signes de ponctuation particuliers : les signes " !" et ’ ?’ peuvent être des signes discriminants qui
seront caractérisés par deux descripteurs chacun (présence ou non et occurrence du symbole dans le
message) ; 6-8) l’orientation grammaticale du texte : trois descripteurs correspondant respectivement
au nombre de pronoms de la première, deuxième et troisième personne dans les messages. Cette
analyse permet de distinguer les textes qui évoquent un fait propre à l’auteur (utilisation des pronoms
de la première personne), les textes interpellant le lecteur (pronoms de la deuxième personne) et les
textes impersonnels (troisième personne) ; 9-13) la part de sentiments dans le message est représentée
par le nombre d’occurrences (a) des émoticônes heureux et tristes, (b) des majuscules (les mots en
majuscules accentuent la notion de sensationnel), (c) des mots positifs et mots négatifs (par calcul de
la polarité des mots). Quelques-unes de ces caractéristiques sont données dans la table 2, mettant en
évidence les différences de répartition des descripteurs en fonction des corpus. Les attributs notés
avec un astérisque sont normalisés par la longueur des messages.

3.2.2 Descripteurs du contenu

Les descripteurs basés sur le contenu ont vocation à caractériser les médias par la présence de mots
ou de séquences de mots spécifiques dans leurs messages. Pour ce faire, les messages sont lemmatisés
avec TreeTaggger (Schmid, 1994) et les urls, hashtags et sources sont remplacés respectivement par
les balises [URL], [HASHTAG] et [SOURCE], ensuite traités comme des mots. En plus de cela, si
une URL est détectée dans le message initial (issu du réseau social), le contenu de la page pointée
par cette URL est ajouté au message afin de compléter l’information apportée par le message. Ce
choix est justifié par le fait que beaucoup de médias n’utilisent les réseaux sociaux que pour amener
les utilisateurs à aller voir l’article complet sur leur site Web. Le message posté sur les réseaux
sociaux peut alors être vu comme un texte d’accroche qui décrit brièvement le sujet de l’article entier.
Nous conservons l’information que le message provenant du réseau social possédait une URL, c’est
pourquoi nous gardons aussi un tag [URL].
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corpus Csa surface contenu surface + contenu
F1 Taux BC F1 Taux BC F1 Taux BC

Naive Bayes 52, 80% 59, 37% 80, 36% 80, 58% 80, 42% 80, 65%
J48 65,04% 66,06% 85,14% 85,18% 84,94% 84,99%
JRip 64, 25% 65, 34% 68, 80% 70, 31% 75, 78% 76, 15%
IB1 54, 17% 54, 44% 61, 28% 62, 90% 77, 09% 77, 16%
Random Forest 62, 92% 63, 31% 75, 90% 76, 51% 79, 53% 79, 92%
SMO 51, 61% 52, 65% 76, 91% 77, 35% 76, 93% 77, 38%

TABLE 3 – F-mesure (F1) et taux de bonne classification (Taux BC) des messages du corpus anglais

Pour chaque message, les valeurs TF-IDF (Sparck Jones, 1972) des n-grammes de taille 1 à 3 sont
calculées. Les 1000 n-grammes les plus discriminants, selon leur gain d’information (Mitchell, 1997),
sont alors retenus pour constituer le vocabulaire de description, et chaque message est donc représenté
par un vecteur de dimension 1000.

4 Évaluation

Cette section décrit le protocole expérimental utilisé pour la tâche de classification visée, à savoir
prédire l’origine (média traditionnel ou de réinformation) d’un message Facebook, les résultats
obtenus, et une analyse de l’emploi des descripteurs dans les modèles de classifiction obtenus.

4.1 Contexte expérimental

Les tests sont réalisés sur des sous-ensembles Csf et Csa de la base de données (3.1), chacun
constitué de 40 000 messages issus pour moitié de médias traditionnels et pour moitié de médias
de réinformation. Les descripteurs de surface et les descripteurs de contenu sont d’abord utilisés
indépendamment, puis combinés.

La librairie Weka (Hall et al., 2009) est utilisée pour la classification. Plusieurs classifieurs de
différentes familles sont testés : classifieur bayésien naïf (Naive Bayes), règles propositionnelles
(JRip), Arbre de décision (J48), forêts aléatoires (Random Forest) avec N = 100, SVM (SMO) avec
noyau RBF et k-plus proches voisins (IBk) avec k = 1. Les descripteurs ont été normalisés pour
ces 2 dernières méthodes. Deux mesures complémentaires sont utilisées pour évaluer les résultats :
la F-mesure (F1) et le taux de bonnes classifications (Taux BC). Afin de tester les classifieurs, une
méthode de validation croisée à 10 plis est utilisée.

4.2 Résultats

Les résultats obtenus sur les corpus anglais (Csa) et français (Csf ) sont présentés respectivement
dans les tableaux 3 et 4. La première constatation est que l’analyse du contenu retourne toujours des
meilleurs résultats que l’analyse de surface seule. La combinaison des deux descripteurs améliore
marginalement les résultats obtenus en utilisant les descripteurs sur le contenu seuls. On notera
également que les résultats sur le corpus français Csf sont légèrement meilleurs que sur le corpus
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corpus Csf surface contenu surface + contenu
F1 Taux BC F1 Taux BC F1 Taux BC

Naive Bayes 38, 58% 51, 58% 72, 38% 73, 88% 73, 12% 74, 50%
J48 61, 62% 61, 76% 82, 67% 82, 81% 83, 41% 83, 54%
JRip 59, 28% 59, 41% 81, 86% 82, 02% 81, 08% 81, 33%
IB1 61, 57% 61, 73% 83, 75% 83, 89% 83, 74% 83, 77%
Random Forest 62,92% 63,31% 75, 90% 76, 51% 79, 53% 79, 92%
SMO 13, 82% 14, 61% 88,60% 88,62% 88,84% 88,86%

TABLE 4 – F-mesure (F1) et taux de bonnes classifications (Taux BC) des messages du corpus
français

anglais. La supériorité des descripteurs basés contenu par rapport aux descripteurs de surface y est
également plus marquée.

4.3 Analyse des descripteurs

L’analyse des modèles de classification obtenus (lorsqu’elle est possible) permet de comprendre les
cas d’erreurs et de caractériser la pertinence des différents descripteurs.

Descripteurs de surface : La sélection des descripteurs les plus discriminants, effectuée par calcul
de l’information mutuelle entre l’attribut et la classe, met en avant par ordre d’importance décroissante :
1) la longueur du texte ; 2) la présence de symboles de ponctuation ! et ? ; 3) l’orientation des pronoms
personnels (i.e première, deuxième ou troisième personne). Ces résultats sont corroborés par l’étude
des descripteurs effectivement utilisés dans les arbres de décision et des règles prépositionnelles.

Descripteurs de contenu : l’étude des classifieurs interprétables (comme JRip, Random Forest,
J48) générés à partir de ces descripteurs montre que les modèles de décision cherchent à caractériser
principalement les médias traditionnels, le message étant classé en média de réinformation par défaut,
c’est-à-dire lorsque qu’aucun de ses descripteurs ne l’a amené à être classé comme traditionnel. Cela
semble indiquer qu’il est plus facile de déterminer des caractéristiques communes à tous les messages
traditionnels qu’aux messages des médias de réinformation.

De ce fait, les erreurs sont majoritairement commises par manque de règles décrivant les messages
de médias de réinformation. Cependant, cela permet d’obtenir une précision élevée sur la classe
traditionnel (i.e un message classé comme tel à une forte probabilité d’être bien classé) : par exemple,
pour le corpus Csf , la précision de la classe traditionnel est de 94, 75% avec le classifieur Naive
Bayes contre une précision de 66, 29% pour la classe réinformation.

Certains descripteurs discriminants de la classe traditionnel relèvent indirectement de l’aspect profes-
sionnel du site diffusant l’information ; il s’agit par exemple de la présence des termes ’RSS’ ou ’votre
abonnement’ pour le français, et accessiblity ou privacy pour l’anglais. D’autres descripteurs notent
le niveau de langue de certains sites de réinformation, faisant plus largement usage d’abréviation
comme WTF, DIY, pic... Les médias traditionnels sont quant à eux caractérisés par une présence
accrue de marques de citations, ou de mots comme opinion.

Combinaison des descripteurs : comme pour l’ensemble de descripteurs de contenu ci-dessus,
les modèles de décision cherchent à détecter les messages de médias traditionnels. Cette fois aussi la
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précision de la classe traditionnel vaut 94, 75% avec Naive Bayes corpus Csf tout comme la précision
de la classe réinformation qui obtient des résultats équivalents 66, 8% avec Naive Bayes.

5 Conclusion

Afin de différencier les messages postés sur les réseaux sociaux par les médias traditionnels et de
réinformation, nous avons étudié l’influence d’attributs de surface, de contenu et l’association de ces
deux ensembles d’attributs. Nous avons obtenus des résultats encourageants, notamment sur les deux
approches utilisant le contenu du message.

Dans des travaux futurs, plusieurs améliorations sont envisagées. Il semble entre autre important de
proposer de nouveaux descripteurs de surface et de contenu pour améliorer la tâche de classification.
Notamment, un travail plus approfondi sur un descripteur portant sur le respect des normes orthogra-
phiques serait bénéfique. En effet, l’étude des descripteurs les plus utilisés dans les classifieurs fait
ressortir que de nombreuses fautes sont présentes et sont vues comme des descripteurs parfois très
discriminants : ainsi repondre à la place de répondre, est jugé comme très marquant des médias de
réinformation.

Enfin, comme nous l’évoquions dans l’introduction, ce travail est une étape intermédiaire dans un but
plus vaste de faire de la détection de fausses informations dans les réseaux sociaux, en temps réel. La
caractérisation de la source doit être utilisée comme un indice, parmi d’autres, pour atteindre ce but.
D’autres indices, portant notamment sur les aspects sociaux (étude de la propagation des informations
dans le graphe social) et sur les médias autres que le texte (images, vidéos) seront étudiés.
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RESUME 
Cet article présente une expérience d’annotation morphosyntaxique fine du volet serbe du corpus 
parallèle ParCoLab (corpus serbe-français-anglais). Elle a consisté à enrichir une annotation 
existante en parties du discours avec des traits morphosyntaxiques fins, afin de préparer une étape 
ultérieure de parsing. Nous avons comparé trois approches : 1) annotation manuelle ; 2) pré-
annotation avec un étiqueteur entraîné sur le croate suivie d’une correction manuelle ; 3) ré-
entraînement de l’outil sur un petit échantillon validé du corpus, suivi de l’annotation automatique et 
de la correction manuelle. Le modèle croate maintient une stabilité globale en passant au serbe, mais 
les différences entre les deux jeux d’étiquettes exigent des interventions manuelles importantes. Le 
modèle ré-entraîné sur un échantillon de taille limité (20K tokens) atteint la même exactitude que le 
modèle existant et le gain de temps observé montre que cette méthode optimise la phase de 
correction.  

ABSTRACT 
Developping a method for detailed morphosyntactic tagging of Serbian 
This paper presents an experience in detailed morphosyntactic tagging of the Serbian subcorpus of 
the parallel Serbian-French-English ParCoLab corpus. We enriched an existing POS annotation with 
finer-grained morphosyntactic properties in order to prepare the corpus for subsequent parsing 
stages. We compared three approaches: 1) manual annotation; 2) pre-annotation with a tagger 
trained on Croatian, followed by manual correction; 3) retraining the model on a small validated 
sample of the corpus (20K tokens), followed by automatic annotation and manual correction. The 
Croatian model maintains its global stability when applied to Serbian texts, but due to the 
differences between the two tagsets, important manual interventions were still required. A new 
model was trained on a validated sample of the corpus: it has the same accuracy as the existing 
model, but the observed acceleration of the manual correction confirms that it is better suited to the 
task than the first one. 
 

MOTS-CLES : Annotation morphosyntaxique, corpus d’entraînement, serbe. 

KEYWORDS: Morphosyntactic tagging, training corpus, Serbian 
 

1 Introduction 

Cette étude s’inscrit dans un projet de constitution d’un corpus parallèle serbe – français – anglais, 
doté d’annotations morphosyntaxiques et syntaxiques de qualité, ParCoLab (Stosic, 2015), 
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susceptible d’être exploité en tant que corpus de référence pour des expériences en étiquetage 
morphosyntaxique et en parsing ainsi que pour des études linguistiques. Le travail que nous 
décrivons se focalise sur le volet serbe de ce corpus, dont un échantillon de 150K tokens dispose 
d’une annotation en parties du discours et en sous-catégories, détaillée dans (Miletic, 2013). Nous 
utilisons cet échantillon comme point de départ pour le développement d’un corpus d’entraînement 
pour le parsing. Cette deuxième phase nécessite d’enrichir l’annotation existante. En effet, le serbe, 
comme toutes les langues slaves, manifeste un ordre de constituants très flexible et les fonctions 
syntaxiques sont en grande partie encodées dans les indices morphosyntaxiques. Par conséquent, la 
partie du discours et sa sous-catégorie constituent des informations insuffisantes pour permettre à un 
parser de dériver des règles d’analyse syntaxique fiables. Notre objectif est donc d’enrichir le 
corpus de traits morphosyntaxiques plus fins avant d’aborder l’analyse syntaxique. 

Malgré des développements récents, le serbe reste une langue relativement peu dotée en ressources 
et outils pour le traitement automatique. Si quelques corpus annotés ont été créés (Krstev et al., 
2004, Utvić, 2011, Agić et Klubička, 2014, Jakovljević et al., 2014), ils sont encore difficiles 
d’accès ou peu adaptés à l’entraînement d’outils.  La situation est comparable en ce qui concerne les 
outils. Ainsi, (Jakovljević et al., 2014) mentionnent AlfaNum POS tagger de Sečujski (2009), mais il 
ne semble pas librement accessible. À notre connaissance, le seul étiqueteur statistique consacré au 
serbe est BTagger (Gesmundo et Samardžić, 2012), mais les tests que nous avons réalisés ont 
montré que sa vitesse d’exécution était insuffisante. Nous nous sommes donc intéressés au modèle 
de HunPos (Halácsy et al., 2007) pour le croate, développé par Agić et al. (2013). Les auteurs 
signalent que ce modèle, entraîné seulement sur des données croates, annote des textes serbes avec 
une exactitude très proche (87% pour le croate vs 85% pour le serbe), ce qui s’explique par la 
proximité prononcée de ces deux langues

1
.  

Notre objectif est de dégager une méthode optimale pour l’enrichissement de ce corpus serbe en 
traits morphosyntaxiques, le critère retenu étant le temps nécessaire à l’obtention d’un corpus 
étiqueté validé. La première approche, l’annotation manuelle, sert de point de comparaison pour 
étudier le gain apporté par le recours à une pré-annotation automatique avec HunPos. Nous avons 
testé cet outil selon deux modalités : tout d’abord, nous avons expérimenté l’utilisation du modèle 
d’Agić et al. (2013), entraîné sur le croate, suivie d’une phase de correction manuelle ; dans un 
deuxième temps, nous avons ré-entraîné le même outil sur le corpus corrigé et appliqué ce nouveau 
modèle sur de nouveaux textes, avant de soumettre l’annotation produite à la correction manuelle. 
Nous décrivons dans les trois sections suivantes les différentes expériences menées et les résultats 
obtenus, avant de dégager les conclusions de ce travail et les pistes de prolongement. 

2 Etablissement du jeu d’étiquettes et annotation manuelle 

Pour effectuer l’annotation morphosyntaxique, nous avons établi un jeu de 910 étiquettes. Ce jeu a 
été construit sur une double base : le traitement des parties du discours a été repris de l’annotation 
existante, décrite dans (Miletic, 2013), avec un ajout des traits morphosyntaxiques utilisés dans le 
jeu d’étiquettes pour le serbe du projet MULTEXT-East (Krstev et al., 2004). Le jeu d’étiquettes 

                                                           
1
 Cette proximité est étudiée par exemple par Thomas (2002). 
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final ne reprend cependant pas toutes les propriétés présentes dans le jeu de MULTEXT-East : la 
priorité a été accordée aux traits les plus à même d’avoir un rôle au niveau syntaxique (cf. table 1). 
Certains traits comme l’aspect adjectival (qui marque la définitude en serbe) et l’aspect verbal n’ont 
donc pas été inclus. Il faut souligner encore que les parties du discours étant traitées avec le jeu 
d’étiquettes de (Miletic, 2013), le traitement de certaines catégories (notamment les pronoms et les 
adjectifs) se différencie de celui de MULTEXT-East. 

Partie du discours Traits encodés  

Adjectif Partie du discours, sous-catégorie, cas, nombre, genre, degré de comparaison 

Nom Partie du discours, sous-catégorie, cas, nombre, genre 

Numéral Partie du discours, sous-catégorie, cas, nombre, genre 

Pronom Partie du discours, sous-catégorie, cas, personne, nombre, genre 

Verbe Partie du discours, sous-catégorie, forme, personne, nombre, genre 

Adverbe Partie du discours, sous-catégorie, degré de comparaison 

Conjonction Partie du discours, sous-catégorie 

Interjection Partie du discours 

Particule Partie du discours 

Préposition Partie du discours 

TABLE 1: Traits morphosyntaxiques encodés dans le jeu d'étiquettes retenu 

Ce jeu d’étiquettes et le schéma d’annotation correspondant ont été utilisés dans une première 
tentative d’annotation manuelle. La taille importante du jeu d’étiquettes, ainsi que le nombre élevé 
de traits à encoder pour certaines parties du discours (jusqu’à 7 pour les verbes, cf. table 1) ont 
rendu cette démarche très coûteuse en temps : la vitesse moyenne atteinte par un annotateur 
expérimenté était de 500 tokens/h, alors qu’un annotateur nouvellement initié ne dépassait pas 80 
tokens/h. Même en considérant la vitesse d’annotation de l’annotateur expérimenté, 300 heures de 
travail seraient nécessaires pour annoter la totalité de l’échantillon de 150K tokens. Afin de 
diminuer ce temps, nous avons décidé de tester la possibilité d’une pré-annotation automatique qui 
serait ensuite corrigée manuellement, reprenant ici une démarche qui a fait ses preuves pour la 
constitution de corpus à différents niveaux d’annotation (Marcus et al., 1993, Abeillé et al., 2003, 
Xue et al. 2005, Fort et Sagot, 2010, Tellier et al., 2014). 

3 Annotation avec le modèle croate pour HunPos 

Pour effectuer une pré-annotation automatique de l’échantillon, nous avons sélectionné HunPos de 
Halácsy et al. (2007). À notre connaissance, cet étiqueteur n’a pas été entraîné sur le serbe, mais un 
modèle pour le croate a été développé par Agić et al. (2013). Ce modèle a été entraîné sur un corpus 
journalistique de 87K tokens (SETimes.hr, ibid). Il a été évalué sur le croate et le serbe, sur des 
textes journalistiques, mais aussi sur des textes issus de Wikipédia. Les taux d’exactitude pour les 
deux langues et les deux types de textes indiqués dans (Agić et al., 2013) sont donnés dans la table 
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2. Le modèle atteint 87,72% d’exactitude sur le croate, et 85,56% sur le serbe. Un fait remarquable 
se dégage en comparant les résultats obtenus sur les deux langues : le modèle semble plus affecté par 
un changement de domaine (journalistique vs encyclopédique) que par le changement de langue 
(croate vs serbe), ce qui peut s’expliquer par la forte proximité de ces deux langues (cf. Thomas, 
2002). 

croate serbe 

presse Wikipedia presse Wikipedia 

87,72% 81,52% 85,56% 82,79% 

TABLE 2 : Résultats originaux de HunPos sur le serbe et le croate 

Nous avons utilisé ce modèle pour annoter automatiquement un échantillon de 20K tokens avec 
HunPos, avant de procéder à une correction manuelle. Les évaluations décrites dans ce qui suit ont 
été effectuées au niveau de granularité le plus fin de l’annotation, intégrant tous les traits afférents. 
Une étiquette est considérée comme incorrecte dès que l’un de ses traits est erroné.  

Le score de base du modèle croate sur le texte de ParCoLab était de 77,95%
2
, ce qui représente une 

baisse de 8% par rapport aux résultats signalés dans (Agić et al., 2013). Nous pouvons faire 
l’hypothèse, qui va dans le sens des observations précédentes, que cette baisse a été provoquée par 
le changement de domaine (presse vs littérature) plutôt que par le changement de langue, d’autant 
que l’écart entre les domaines est dans notre cas probablement plus marqué. Par ailleurs, le jeu 
d’étiquettes intégré au modèle de (Agić et al., 2013) est le jeu croate du projet MULTEXT-East 
(Erjavec, 2012)

3
, fondé sur les mêmes principes de base que le jeu d’étiquettes serbe du même 

projet. Par conséquent, le jeu d’étiquettes et le schéma d’annotation du modèle croate ne coïncident 
pas parfaitement avec celui que nous avons adopté pour cette expérience. Même si une conversion 
automatique des étiquettes produites par HunPos vers notre jeu d’étiquettes a pu être effectuée, les 
divergences entre les deux schémas d’annotation n’ont pas pu être réduites par une correction 
automatique, le traitement correct étant fortement dépendant du contexte. La correction manuelle 
incluait donc non seulement la correction des erreurs d’étiquetage proprement dites, mais aussi les 
interventions nécessaires pour éliminer les différences entre les deux schémas d’annotation, ce qui 
correspondait au taux total de 26,2% d’étiquettes à corriger.  

Malgré ce fait, cette méthode a été effectivement plus rapide que l’annotation manuelle intégrale : 
l’annotateur expérimenté traite en moyenne 620 tokens/h avec la pré-annotation, soit environ 24% 
de tokens par heure de plus. L’accélération est cependant moins importante qu’on ne le souhaiterait 
et ceci peut être imputé à la combinaison des deux facteurs évoqués ci-dessus : la baisse d’exactitude 
de HunPos et les différences entre le schéma d’annotation du modèle croate et le nôtre.  

                                                           
2  

Cette évaluation a été effectuée en prenant en compte le schéma d’annotation sur lequel le 
modèle a été entraîné, et non pas celui de ParCoLab, pour s’assurer de mesurer seulement les 
performances du modèle. 

3  Le jeu d’étiquettes croate est présenté en détail à l’adresse suivante : 
http://nl.ijs.si/ME/V4/msd/html/msd-hr.html. 
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4 Annotation avec le modèle ré-entraîné de HunPos 

Nous avons cherché à augmenter le gain de vitesse de correction de l’annotation produite avec le 
modèle d’Agić et al. (2013) en testant une nouvelle piste : se servir des 20K tokens validés pour ré-
entraîner HunPos et utiliser le modèle obtenu pour pré-annoter un nouvel échantillon de texte. 
L’apprentissage a été effectué dans les mêmes conditions que pour le modèle croate : aucune 
ressource externe n’a été utilisée. Notre inquiétude principale était qu’un échantillon de cette taille 
ne serait pas suffisant pour entraîner un modèle aussi performant que le modèle existant, à fortiori 
sur un jeu d’étiquettes étendu. Nous avons donc évalué le modèle ré-entraîné aussi bien du point de 
vue de ses performances (évaluation quantitative), que de ses effets sur les temps de correction. 

4.1 Evaluation quantitative du modèle ré-entraîné 

Pour évaluer les performances de base du modèle ré-entraîné, nous avons effectué une validation 
croisée à 10 itérations en utilisant comme corpus les 20K tokens issus de l’annotation avec HunPos 
après correction manuelle. On constate que la variation est assez importante, entre 70% et 83% (cf. 
table 3), ce qui était prévisible étant donné la taille très limitée du corpus d’entraînement. 
Néanmoins, malgré la différence de taille entre les corpus d’entraînement pour le modèle croate 
(87K tokens) et le modèle ré-entraîné (20K tokens), les performances de base des deux modèles sur 
les textes de ParCoLab sont très proches (respectivement 77,95% et 78,82% d’exactitude). 

 Test1 Test2 Test3 Test4 Test5 Test6 Test7 Test8 Test9 Test10 Moye
nne 

Exac-
titude 

76,23 82,97 83,52 79,83 80,68 70,91 83,28 78,47 74,52 77,73 78,82 

Taille moyenne du corpus d’entraînement 18 370 tokens 

Taille moyenne du corpus d’évaluation 2 040 tokens 

TABLE 3 : Résultats de la validation croisée du modèle ré-entraîné 

Ultérieurement, nous avons recalculé l’exactitude du modèle sur un échantillon de 2000 tokens 
inconnus (non inclus dans le corpus d’entraînement) : elle était de 77%. Autrement dit, les 
performances de l’outil n’ont pas baissé de manière importante en passant à un texte inconnu. 
HunPos s’est également montré très satisfaisant en ce qui concerne la vitesse d’exécution. 

4.2 Evaluation de la rapidité de la correction manuelle 

Dans le cadre de notre tâche, l’avantage principal du modèle ré-entraîné résidait dans le fait qu’il 
éliminait le besoin de combiner, dans la phase de correction, l’ajustement du jeu d’étiquettes et la 
correction des erreurs d’étiquetage. Pour confirmer que cet avantage est significatif pour la 
correction manuelle, nous avons mesuré la vitesse de correction de la sortie de ce nouveau modèle. 
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Nous avons utilisé le modèle ré-entraîné de HunPos pour annoter un nouvel échantillon de 20K 
tokens, non compris dans le corpus d’entraînement. Cette fois-ci, la rapidité d’annotation est 
augmentée de manière importante par rapport à l’annotation manuelle sans pré-annotation : 
l’annotateur expert traite en moyenne 800 tokens/h, et l’annotateur novice atteint la vitesse de 325 
tokens/h. Il s’agit donc d’une augmentation du nombre de tokens traités de respectivement 60% et 
plus de 300% par rapport à l’annotation manuelle intégrale. D’après les témoignages des 
annotateurs, cette accélération est en grande partie due au fait qu’il n’était plus nécessaire d’adapter 
le traitement d’une sous-classe des pronoms au schéma d’annotation de ParCoLab, ce qui était 
ressenti comme le type de correction le plus chronophage dans l’étape précédente, par rapport à 
laquelle on note une accélération de correction de 29%.  

Ayant jugé ces résultats concluants, nous avons retenu le modèle ré-entraîné comme outil de travail. 
Il sera utilisé pour entamer un processus de bootstrapping : un nouvel échantillon de 20K tokens 
sera annoté avec ce modèle, puis corrigé manuellement et joint ensuite au corpus d’entraînement 
initial pour un nouveau cycle de ré-entraînement. Ce procédé sera réitéré jusqu’à l’annotation de la 
totalité de l’échantillon de 150K tokens. 

5 Conclusions et pistes 

Nous avons présenté une démarche pour l’annotation morphosyntaxique riche d’un corpus serbe, 
fondée sur 3 principes : 1) la mise au point d’un nouveau jeu d’étiquettes enrichi, conçu pour 
faciliter la phase ultérieure de parsing ; 2) l’exploitation d’un modèle croate, langue 
typologiquement très proche du serbe, pour une pré-annotation automatique initiale afin d’accélérer 
l’annotation manuelle, et 3) le ré-entraînement d’un modèle sur un échantillon validé du corpus afin 
de minimiser le besoin d’intervention manuelle dans la phase de correction. 

Les résultats présentés confirment la stabilité globale du modèle de HunPos pour le croate de Agić 
et al. (2013) lors du passage au serbe, même si une baisse d’exactitude a été constatée. La pré-
annotation avec ce modèle a apporté une accélération du traitement de tokens de 24% par rapport à 
l’annotation manuelle intégrale. Après validation, un échantillon de cette annotation a été utilisé 
pour ré-entraîner HunPos. Les résultats obtenus (exactitude moyenne de 78,82%) montrent que, 
malgré la richesse du jeu d’étiquettes utilisé, il est possible d’entraîner un modèle statistique de 
manière satisfaisante à partir d’un corpus annoté de taille réduite, notamment pour la tâche en 
question : la pré-annotation automatique avec le modèle ré-entraîné apporte un gain très important 
en temps par rapport à l’annotation manuelle intégrale (60% pour un annotateur expérimenté, et plus 
de 300% pour un annotateur novice). 

Dans l’immédiat, ce travail nous a permis d’entamer le cycle de bootstrapping : nous avons annoté 
un nouvel échantillon de 20K tokens, dont la correction est en cours. Ces tokens seront ensuite joints 
à l’échantillon initial pour un nouveau cycle d’entraînement et d’évaluation. Cette augmentation du 
corpus d’entraînement devrait permettre d’améliorer les performances de l’outil et de faciliter la 
correction manuelle. Grâce à cette méthode, nous pourrons atteindre plus rapidement l’objectif 
global, à savoir l’annotation de la totalité du volet serbe en traits morphosyntaxiques indispensables 
au démarrage du parsing. 
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RÉSUMÉ
Dans cet article nous nous intéressons à la tâche d’extraction de relations sémantiques dans les textes
médicaux et plus particulièrement dans les comptes rendus radiologiques. L’identification de relations
sémantiques est une tâche importante pour plusieurs applications (recherche d’information, génération
de résumé, etc). Nous proposons une approche fondée sur l’utilisation de patrons sémantiques vérifiant
des contraintes dans une base de connaissances.

ABSTRACT
Here the title in English.

In this paper we tackle semantic relation extraction from radiology reports. The discovery of semantic
relations from text becomes an important task for several applications such as Information Extraction,
Summarization, etc. We introduce the approach based on semantic patterns that has been tested with
a scope of investigating the increase of the performance when using semantic constraints.

MOTS-CLÉS : extraction de relations, TALN, domaine médical, relations sémantiques.

KEYWORDS: semantic relations, extraction of relations, medical domain, BioNLP.

1 Introduction

L’extraction de relations sémantiques à partir de textes peut avoir deux buts principaux. Le premier
est d’aider à indexer des documents en vue de réaliser un système de recherche d’information. Le
deuxième est l’amélioration de la qualité de bases de connaissances (Lee et al., 2004) que l’on peut
ainsi enrichir en nouvelles relations (non présentes dans la base de connaissances) présentes dans
les textes. Cet article traite de l’extraction de relations sémantiques avec ajout de contraintes entre
des entités, dans le domaine médical et plus particulièrement dans celui de la radiologie. Plusieurs
travaux se sont focalisés sur l’analyse sémantique de textes médicaux, soit en proposant une méthode
de reconnaissance des entités médicales à l’aide de ressources ontologiques du domaine (Delbecque
et al., 2005), soit en s’intéressant à la tâche d’extraction de relations entre les entités médicales
(Embarek & Ferret, 2008). Song et al (Song et al., 2015) proposent un système qui combine les deux
approches.

Nous proposons ici IMAIOS, un système d’extraction de relations sémantiques à partir de comptes
rendus de radiologie en français. Notre corpus est constitué de 35 000 comptes rendus représentant
différentes modalités d’imagerie médicale (IRM, scanner, radiographie, échographie, radiologie
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interventionnelle). Le système IMAIOS utilise comme base de connaissances un réseau lexico-
sémantique de langue française, JeuxDeMots 1 (JDM). Bien que le réseau JDM soit un réseau de
connaissances générales, il inclut aussi des connaissances médicales (surtout radiologiques) qui ont
été ajoutées dans le cadre du projet IMAIOS (en collaboration avec des médecins radiologues). Notre
méthode repose ainsi sur une base de connaissances qui contient une grande quantité d’informations
telles que le POS (part of speech), le lemme, des variantes orthographiques, des pluriels ainsi que de
nombreuses relations sémantiques (80 types de relations différentes).

Dans cet article, nous présentons une méthode d’extraction des relations sémantiques (cause, consé-
quences, symptômes, lieu, partie de,...) entre des termes. Dans ce but, nous avons construit manuel-
lement des patrons linguistiques à partir d’un sous-ensemble de notre corpus de comptes rendus
radiologiques. Comme certains patrons linguistiques (de, avec, sous, etc.) peuvent être trop généraux,
des contraintes sémantiques sur les relations ont été ajoutées. Par exemple, dans la phrase néoplasie
du sein, le système, reconnaissant néoplasie comme une maladie et sein comme un lieu anatomique,
identifie la relation comme étant une relation de lieu : néoplasie r_lieu sein, grâce à des contraintes sé-
mantiques, bien que le patron linguistique du soit très général. Une évaluation de l’ajout de contraintes
est proposée.

2 Etat de l’art

La plupart des travaux concernant l’extraction de relations sémantiques se concentrent sur des relations
indépendantes du domaine (Snow et al., 2006) ; (Chklovski & Pantel, 2004). Dans le domaine général
l’extraction de relations sémantiques entre entités utilise soit des approches statistiques (Hindle, 1990) ;
(Nazar et al., 2012) et/ou des techniques d’apprentissage automatique ainsi que des approches basées
sur l’utilisation de patrons ou des règles d’extraction (Hearst, 1992) ; (Auger & Barrière, 2008) ;
(Hogenboom et al., 2012) voire des approches combinant ces deux techniques (Suchanek et al., 2006).

Au vu des difficultés à déterminer le type de relations entre deux termes à cause de l’ambigüité
des patrons linguistiques, (Girju et al., 2003) ont proposé d’ajouter des contraintes sémantiques
pour la détection de relations de méronymie. Ils ont déterminé 20 contraintes par un algorithme
d’apprentissage et ont obtenu une précision de 83%. D’autres contraintes lexicales et syntaxiques
ont été appliquées sur des relations exprimées par des verbes (Fader et al., 2011). Plus de 30% des
relations extraites grâce à ces contraintes ont une précision de 80% ou plus. Dans notre corpus il est
difficile de se fier aux verbes étant donné qu’ils sont fréquemment omis dans les comptes rendus
radiologiques. Concernant l’extraction de relations sémantiques dans le domaine biomédical, il existe
quatre principales techniques : l’une se base sur les co-occurences (Jelier et al., 2005), une autre fait
intervenir des patrons linguistiques ou de règle (Auger & Barrière, 2008) (Song et al., 2015). Enfin,
il existe des techniques basées sur des approches d’apprentissage supervisé à l’aide par exemple de
machine à vecteurs de support (SVM) (Rink et al., 2011) ainsi que des approches combinant ces deux
techniques (Suchanek et al., 2006), (Chowdhury & Lavelli, 2012). Embarek et al. (Embarek & Ferret,
2008) ont proposé un système fondé sur des patrons construits automatiquement en vue de l’extraction
de quatre relations entre cinq types d’entités médicales (maladie-traitement, maladie-médicament,
maladie-examen, maladie-symptômes). Plusieurs travaux (Abacha & Zweigenbaum, 2011), (Lee et al.,
2004) se sont intéressés à l’extraction de relations sémantiques reliant deux types d’entités médicales,
à savoir une maladie et un traitement en utilisant une méthode basée sur des patrons lexicaux. Abacha

1. http ://www.jeuxdemots.org/jdm-accueil.php
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et al. utilisent une une méthode semi-automatique pour la génération de patrons alors que Lee et al.
ont utilisé une méthode manuelle. Les principales relations extraites sont les relations "traitement",
"remède ("cure" en anglais), "détection", "signe". Les méthodes à base de patrons linguistiques
permettent une analyse efficace des relations entre entités, mais certaines relations sont indétectables
par ces techniques à cause de l’ambiguïté de certains patrons. Dans ce contexte, nous décrivons une
approche qui ajoute des contraintes sémantiques sur les relations afin d’améliorer la précision du
système d’extraction.

3 Méthode : patrons sémantiques

Les relations sémantiques extraites ont été choisies suivant les conseils de radiologues. Le système
consiste dans un premier temps à identifier les relations sémantiques entre les termes en utilisant des
patrons linguistiques. Par exemple, dans la phrase fracture du plancher orbital passant par le canal
infra-orbitaire, la première étape identifie fracture du plancher orbital comme étant une maladie,
et canal infra-orbital comme un lieu anatomique. Grâce au patron linguistique passant par le, nous
pouvons valider la présence d’une relation sémantique entre les deux termes.

Notre technique d’extraction via un filtrage des candidats (issus des patrons linguistiques) par des
patrons sémantiques utilise comme base de connaissances le réseau lexico-sémantique JeuxDeMots
(JDM) (Lafourcade, 2007). Bien qu’il s’agisse d’un réseau de connaissances générales, il contient
des données de plusieurs domaines de spécialités (botanique, ichtyologie, etc.) et en particulier
du domaine de la médecine/radiologie (Ramadier et al., 2014) (hypothèse de non séparation).
L’utilisation de connaissances générales couplées à celles de spécialités permet une amélioration de
certains aspects de l’analyse de textes médicaux, en particulier leur indexation.

Le réseau JDM est un graphe lexico-sémantique pour la langue française dont les relations entre
termes sont capturées par la combinaison d’un GWAP (Game With A Purpose) (Von Ahn, 2006) avec
un outil contributif nommé Diko (contribution manuelle et inférences automatiques avec validation
(Zarrouk et al., 2014)). Ainsi, il existe 25 580 relations entrantes dans le réseau lexical JDM pour le
terme anatomie ainsi que 15 000 relations pour le terme maladie.

3.1 Extraction de relations sémantiques

Notre approche d’extraction de relations a été basée dans un premier temps sur l’utilisation de patrons
linguistiques. Pour chaque type de relations (table 1), nous construisons des patrons et nous les
comparons avec les phrases pour identifier la relation pertinente.

Certains auteurs (Cimino et al., 1993) ont déjà noté que l’utilisation de patrons est une méthode
efficace pour l’extraction automatique d’informations ou de relations s’ils ont été correctement conçus.

3.2 Patrons linguistiques + contraintes = patrons sémantiques

Pour les patrons linguistiques créés (table 2), plusieurs difficultés liées à l’ambiguité sont apparues. Par
exemple, pour la relation de localisation, nous pouvons distinguer deux types de relations dépendant
du patron. Premièrement nous avons la relation r_lieu (carcinome hépatocellulaire au niveau du
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types de relation R signification de A R B
caractéristique A a B comme caractéristiques (adjectifs) typiques possibles.

Exemple : carcinome hépatocellulaire carac hypervasculaire
localisation A a B comme lieux typiques où peut se trouver le terme/objet en

question. Exemple : lobe caudé localisation foie
cible A a B comme population affecté par le terme. Exemple : rougeole

cible enfant
holonymie A a B comme tout. Exemple : fémur holo membre inférieur
partie de A a B comme parties typiques. Exemple : fémur has part col du

fémur
signe A a B pour symptômes/signes. Exemple : grippe symptôme fièvre
cause B est une cause de A. Exemple : cirrhose cause alcoolisme

conséquence B est une conséquence possible de A. Exemple : accident vascu-
laire cérébral conséquence une hémiplégie

traitement A a B comme traitement médicale adapté. Exemple : anévrisme
cérébral traitement embolisation

accompagnement A est souvent accompagné par B. Exemple : luxation accompagné
par fracture

TABLE 1 – Liste des relation à détecter

types de relation R exemples de patrons linguistiques pour R
caractéristique $x est caractérisé par $y

localisation $x au niveau de $y ; $x se trouve dans $y ; $x développé
aux dépens de $y ; $x du $y

cible $x n’affecte que les $y
holonymie $x fait partie de $y
partie de $x a comme partie $y ;$x se compose de $y

signe $x se manisfeste par $y
cause $x déclenchant $y ; $x peut produire $y

conséquence $x provoque $y ; $x menant à $y
traitement $x traité par $y

accompagnement $x associé à des $y ; $x s’accompagne d’un $y

TABLE 2 – Exemples de patrons linguistiques

foie). La deuxième relation est l’holonymie. Un holonyme A d’un terme B est un terme dont le
signifié désigne un ensemble comprenant le signifié de B (fémur r_holo membre inférieur). Pour
certains connecteurs (du dans lobe caudé du foie), les deux relations sont correctes (lobe caudé
r_lieu foie and lobe caudé r_holo foie). Nous pouvons noter aussi que nous utilisons la co-occurrence
entre entités (Nom + Adj + Adj*) pour la détermination de la relation caractéristique. Par exemple,
carcinome hépatocellulaire multifocal apparaît 5 fois, donc nous considérons multifocal comme une
caractéristique de carcinome hépatocellulaire (carcinome hépatocellulaire r_caracteristic multifocal).
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3.2.1 Contraintes sur les patrons

Dans notre première approche, nous avons sélectionné seulement 42 patrons sémantiques. Le choix
de ces patrons est très contrôlé car pour une indexation des relations, le rappel ne doit pas trop
diminué après l’ajout de contraintes. Pour certains patrons linguistiques, il est particulièrement
difficile de déterminer précisément le type de relations car le connecteur est très général (par exemple
les connecteurs de ou sous peuvent être associés à plusieurs types de relations). Pour surmonter ce
problème, nous avons ajouté quelques contraintes d’ordre sémantique sur les patrons linguistiques.
Ces contraintes sont exprimées à travers des règles. Nous en présentons quelques exemples ci-dessous :
Le connecteur du peut donner plusieurs relations possibles comme par exemple carcinome du foie
avec une relation de lieu entre carcinome et foie et une relation d’holonymie dans le groupe nominal
suivant : segment VII du foie . De même le connecteur avec peut correspondre à plusieurs relations
(par exemple relation de signe entre luxation avec douleur et une relation de cible (target) dans
l’expression nourrisson avec rougeole. Ci-dessous, nous présentons des exemples de contraintes sur
des connecteurs (en gras) représentant plusieurs relations possibles.

— $x du (connecteur) $y :
si $x r_isa lieu_anatomique & $y r_isa lieu_anatomique => $x r_holo $y
si $x r_isa maladie & $y r_isa lieu_anatomique => $x r_lieu $y

— $x en $y
si $x r_isa maladie & $y r_isa lieu_anatomique => $x r_lieu $y

— $x avec $y :
si $x r_isa maladie & $y r_isa signe_clinique => $x r_sign $y
si $x r_isa individu & $y r_isa maladie => $y r_cible $x

— $x au niveau du $y
si $x r_isa maladie & $y r_isa lieu_anatomique => $x r_lieu $y

— $x due à $y
si $x r_isa maladie & $y r_isa microorganisme || r_isa facteur_environnemental
=> $x r_cause $y

4 Résultats et discussion

Pour évaluer les performances de notre système, nous utilisons les mesures classiques, à savoir la
précision (P), le rappel (R) et la F-mesure. A partir de notre corpus, nous avons extrait 120 000
relations. Environ 800 de ces relations sont vérifiées manuellement par un médecin et un spécialiste
en imagerie médicale pour évaluer la précision. Afin d’évaluer le rappel, nous identifions les relations
dans 300 comptes rendus et ensuite nous appliquons notre algorithme pour comparaison.

Globalement, la mesure de la précision s’améliore de façon non négligeable quand nous ajoutons
des contraintes sur les relations sémantiques. Nous observons aussi une amélioration de la F1-
mesure. Ceci s’explique par le fait que l’ajout de contraintes permet une meilleure caractérisation
de la relation (par conséquence une amélioration de la précision) alors que le nombre de relations
extraites ne varie pas (donc le rappel n’est pas modifié) du fait que nous n’ajoutons pas de patrons
linguistiques. De plus le choix des contraintes (réalisé manuellement) a été réalisé de manière précise
et contrôlé. Sinon, l’ajout de contraintes aurait entrainé une baisse du rappel. Certaines relations

Actes de la conférence conjointe JEP-TALN-RECITAL 2016, volume 2 : TALN

518



type de relations
cause

conséquence
localisation
traitement
partie de

cible
caractéristique

lieu
holonymie

P R F1-mesure
74% 60% 66.3%
70% 62% 65.7%
48% 40% 43.6%
70% 60% 64.6%
32% 30% 31%
45% 40% 42.4%
60% 58% 58.9%
45% 39% 41.7%
50% 50% 50%

P R F1-mesure
90% 60% 72%
89% 62% 73%
83% 40% 54%
88% 60% 71.3%
75% 30% 42.9%
80% 40% 53.3%
88% 58% 70%
86% 39% 53.6%
65% 50% 56.5%

TABLE 3 – Résultats de l’extraction de relations sémantiques avec patrons linguistiques sans (à
gauche) et avec (à droite) contraintes sémantiques

n’ont pas pu être extraites facilement car elles n’apparaissent pas dans notre corpus. Par exemple, la
relation hyperonyme ou synonyme (d’où leur absence des résultats) est rarement présente dans nos
comptes rendus ce qui semble normal parce que les radiologues connaissent déjà les informations
taxonomiques comme par exemple carcinome est un cancer. Une autre cause de limitation de notre
traitement concerne les relations impliquant des termes n’appartiennent pas à la même phrase. Nous
avons aussi appliqué notre méthode sur d’autres types de corpus. Pour un corpus de 45 000 recettes
de cuisine, nous avons extrait 245 000 relations avec une précision moyenne de 95%. L’évaluation a
été réalisée manuellement sur un échantillon de 755 relations. De plus, nous avons extrait 789 000
relations à partir de pages Wikipedia avec une précision moyenne de 92% (évaluation manuelle sur
un échantillon de 1250 relations). L’extraction de la relation d’hyperonymie à partir d’articles de
Wikipedia a une précision de 94% (le rappel d’environ 48% bien que faible n’est pas véritablement
un problème dans la mesure où l’on ne cherche pas à indexer les articles wikipedia, mais à en extraire
la connaissance la plus précise possible).

5 Conclusion

Dans cet article, nous proposons une méthode pour extraire des relations sémantiques entre des entités
dans des textes médicaux et plus particulièrement dans des comptes rendus de radiologie. Notre
méthode est basée sur l’utilisation des patrons linguistiques avec contraintes sémantiques qui peuvent
être vérifiées grâce au réseau lexical JDM. Nous avons montré que l’ajout de contraintes améliore
de façon significative la précision, sans avoir recours à un analyseur syntaxique ou à un étiquetage
morphosyntaxique. Comme perspective à court terme, nous envisageons la construction de nouveaux
patrons de relations. Une piste future de notre travail est une meilleure couverture de notre système
par la découverte/détection des patrons linguistiques de façon automatique (Meng & Morioka, 2015).
Dans notre travail les contraintes ont été réalisées manuellement. Dans le futur nous souhaitons
implémenter une méthode automatique ou semi-automatique de détection des contraintes. (Girju
et al., 2003) a proposé une méthode par apprentissage pour découvrir les contraintes appliquées sur
les variables participant à une relation de méronymie. Cela permettra de créer de nouvelles contraintes
afin d’ améliorer la précision de notre système.
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RÉSUMÉ
En sciences humaines et plus particulièrement en philosophie, l’analyse conceptuelle (AC) est une
pratique fondamentale qui permet de décortiquer les propriétés d’un concept. Lors de l’analyse d’un
un corpus textuel, le principal défi est l’identification des segments de texte qui expriment le concept.
Parfois, ces segments sont facilement reconnaissables grâce à une unité lexicale attendue, appelée
forme canonique. Toutefois, ce n’est pas toujours le cas. Cet article propose une chaîne de traitement
pour la découverte d’un certain nombre de segments périphériques, dits périsegments. Pour illustrer
le processus, nous réalisons des expérimentations sur le concept d’« esprit » dans les Collected Papers
de Ch. S. Peirce, en obtenant une précision moyenne supérieure à 83%.

ABSTRACT
Search of “perisegments” in computer-assisted conceptual analysis : the concept of “mind” in
Peirce.

In humanities and especially in philosophy, Conceptual Analysis (AC) is a fundamental practice for
studying concept’s proprieties. When this analysis is executed on a textual corpus, the challenge is to
identify segments of text expressing the concept. Sometimes, these are easily retrievable in reason
of one expected lexical item, that we call canonical form. However, this is not always the case. This
article outlines a processing chain for peripheral segments, or perisegments, discovery. This process
is illustrated by some experiments on the concept of “mind” in the Collected Papers of Ch. S. Peirce,
obtaining more than 83% of the average precision.

MOTS-CLÉS : philosophie, Peirce, esprit, analyse conceptuelle, assistée par ordinateur, concor-
dance, périsegment, composantes sémantiques, k-moyennes, apprentissage automatique, SVM.

KEYWORDS: philosophy, Perice, mind, conceptual analysis, computer-assisted, concordance,
KWIC, perisegment, semantic component, k-means, machine learning, SVM.

1 Introduction

Dans les humanités et plus particulièrement en philosophie, une méthode d’analyse conceptuelle (AC)
consiste généralement à parcourir un corpus de textes d’un ou plusieurs auteurs afin de découvrir
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les diverses dimensions ou propriétés d’un processus mental complexe appelé le concept. Étudier le
concept d’« évolution » et ses propriétés dans l’ouvrage de Darwin, ou celui de « beauté » dans les
romans français de la moitié du XIX siècle, sont des exemples d’AC. Il demeure toutefois difficile
d’établir une méthode d’AC reconnue et largement utilisée en sciences humaines, surtout à cause
des multiples et divergentes théories du concept (Laurence & Margolis, 2003). Par conséquent,
il existe plusieurs méthodes et approches pour conduire une AC (Beaney, 2015).Toutefois, si on
adopte une approche linguistique et sémantique et l’hypothèse que le concept se manifeste surtout à
travers des expressions linguistiques, nous pouvons affirmer que, généralement, l’AC identifie les
dimensions d’un concept à partir d’une ou plusieurs formes canoniques et d’une analyse des segments
de texte où elles sont présentes. Dans sa forme la plus simple, la forme canonique coïncide avec
le mot qui véhicule le mieux le concept à l’étude. Par exemple, le mot « évolution » constitue la
forme canonique du concept d’« évolution » chez Darwin. Cependant, l’ensemble des segments qui
contiennent la forme canonique d’un concept peut ne pas être exhaustif et ne pas traduire toute la
complexité sémantique que possède chacune des dimensions d’un concept. Vraisemblablement, ces
dernières peuvent s’exprimer aussi au moyen de segments périphériques qui ne contiennent pas le
mot « évolution ». En effet, dans son ouvrage le plus connu, Darwin n’utilise le mot « évolution » que
huit fois (Sainte-Marie et al., 2010). Pourtant, il est reconnu que sa théorie est centrée sur le concept
d’« évolution ». Ceci représente une des difficultés les plus importantes pour l’analyse conceptuelle
en sciences humaines, notamment en philosophie.

Cet article propose une chaîne de traitement qui assiste informatiquement une analyse conceptuelle
traditionnelle et où se pose principalement le problème de la sélection d’un certain nombre de
segments périphériques. Nous appellerons «périsegment» ce dernier type de segment, «concordance»
l’ensemble des segments contenant la forme canonique et «composantes sémantiques» les dimensions
ou propriétés du concept. La méthode se fonde sur l’hypothèse suivante : les périsegments peuvent
être trouvés à partir de la signature des composantes du concept, lesquelles sont déterminées à partir
de la concordance. Dans cette recherche, nous menons une expérimentation sur le concept d’« esprit »
dans les Collected Papers de Ch. S. Peirce et nous montrons qu’un certain nombre de périsegments
pertinents à des fins d’analyse conceptuelle peuvent être extraits à l’aide de l’ordinateur. La principale
contribution de cet article réside dans le transfert des connaissances du traitement automatique des
langues (TAL), de la recherche d’information (RI) et de l’apprentissage automatique (AA) vers le
domaine des humanités numériques (HN) et plus particulièrement, vers la philosophie. L’article est
divisé en trois parties : une première qui répertorie les travaux les plus directement liés à notre sujet,
une deuxième qui détaille la méthode et les étapes de notre expérimentation et une partie finale qui
résume les résultats et discute de l’importance d’une telle chaîne de traitement pour la philosophie et
les HN.

2 Travaux reliés

Depuis plusieurs années, on trouve des recherches en philosophie qui utilisent des techniques déve-
loppées en intelligence artificielle et intégrées dans une méthode générale d’analyse de texte (Bynum
& Moor, 1998).Certains chercheurs ont utilisé les modèles topiques pour extraire les arguments dans
des textes philosophiques du 19e siècle (Lawrence et al., 2014) ; d’autres ont utilisé des outils de
l’AA et du TAL pour répondre à des questions philosophiques, comme l’expression des relations
causales (Girju & Moldovan, 2002) ou la perception subjective du temps (Schwartz et al., 2015).
Une autre catégorie de travaux utilise la RI pour la création d’une « ontologie dynamique » pour la

Actes de la conférence conjointe JEP-TALN-RECITAL 2016, volume 2 : TALN

523



philosophie (Buckner et al., 2007). Il existe aussi des projets sur la suggestion de documents (SalVe2)
ou sur le traçage des citations (PhiloZoo) qui s’adressent explicitement aux philosophes.

En se servant des certaines techniques standard, notre recherche s’inscrit dans le cadre d’une analyse
conceptuelle assistée par ordinateur en philosophie. Dans ce contexte, des outils (Forest & Meunier,
2005) ou des chaînes de traitement pour l’analyse d’un concept ont été développés. Le premier à
utiliser ce genre de méthodes est probablement McKinnon, qui a étudié le concept de « destin » chez
Kierkegard (McKinnon, 1973). Plus récemment, d’autres recherches ont exploré le concept de «
langage » dans l’œuvre de Bergson (Danis, 2012; Estève, 2008), celui d’« évolution » dans l’œuvre
de Darwin (Sainte-Marie et al., 2010), le concept d’« esprit » chez Peirce (Meunier & Forest, 2009)
et celui de « management » chez le philosophe Matsushita (Ding, 2013).

La majorité de ces travaux ont utilisé la concordance (Pincemin, 2007) pour l’analyse conceptuelle. À
notre connaissance, il n’existe aucun travail traitant de la question de la découverte des périsegments,
limitant ainsi l’analyse conceptuelle à l’étude de la forme canonique (concordance).

3 Méthode et expérimentation

De manière générale, notre chaîne de traitement se sépare en trois grandes étapes : 1) construction
d’une concordance à partir de la forme canonique du concept étudié, 2) identification des composantes
sémantiques présentes dans la concordance et 3) recherche des périsegments. Dans la première, nous
choisissons une forme canonique du concept à l’étude et nous divisons le corpus en deux sous-corpus,
la concordance et l’ensemble des périsegments potentiels. Ensuite nous générons une représentation
vectorielle des deux sous-corpus et nous appliquons un algorithme de clustering sur la concordance
pour l’identification des composantes sémantiques. La troisième étape a pour objectif la sélection
d’un certain nombre de périsegments qui alimenteront l’analyse conceptuelle. Pour ce faire, nous
extrayons la signature de chaque composante sémantique au moyen d’un processus d’apprentissage
supervisé. Nous réduisons ensuite la dimensionnalité de l’espace sémantique généré et, enfin, nous
calculons la similarité entre les signatures et tous les périsegments potentiels.

3.1 Corpus, segmentation et concordance

Les Collected Papers est la plus large collection d’écrits de Ch. S. Peirce, contenant huit volumes
édités par Havard University Press entre 1931 et 1956. Étant un père fondateur du pragmatisme
américain, Peirce demeure encore aujourd’hui une référence incontournable en philosophie. En nous
inspirant de la manière classique de débuter une AC en philosophie, nous identifions dans la chaîne
de caractères « mind » (« esprit » en anglais) la forme canonique la plus simple du concept que nous
voulons étudier.

Pour procéder à une analyse conceptuelle assistée par ordinateur, une étape préalable est nécessaire ;
elle consiste à segmenter le corpus en unités textuelles. La version du corpus que nous utilisons
(Peirce, 1994) offre déjà une segmentation en paragraphes. Toutefois, nous préférons travailler avec
une nouvelle segmentation parce que la longueur de ces paragraphes est irrégulière et, souvent, trop
grande. Ils auraient donc alourdi le processus final d’évaluation et, surtout, ils auraient contenu trop
d’information non pertinente pour l’analyse conceptuelle. En identifiant chaque phrase contenant
la chaîne de caractères « mind », nous formons des segments de trois phrases en retenant la phrase
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précédente et celle qui suit. Nous regroupons ces segments de trois phrases dans une concordance,
qui forme le sous-corpus C, composé de 1 323 segments c. Le sous-ensemble du corpus qui ne fait
pas partie de C est nommé P.Il est segmenté aussi en segments d’au maximum trois phrases (des
segments d’une ou deux phrases peuvent apparaître) et il représente l’ensemble des périsegments
potentiels, contenant ainsi 14 963 segments p. Enfin, le corpus complet D contient 16 286 segment d.

3.2 Identification de composantes sémantiques : modèle vectoriel et cluste-
ring

L’identification des composantes sémantiques correspond à l’obtention de plusieurs sous-ensembles de
segments c en fonction de leur similarité sémantique. Cette opération est comparable à la découverte
des différents usages de la forme canonique du concept étudié. Pour ce faire, dans un contexte
d’assistance informatique, il est nécessaire de générer une représentation vectorielle du corpus D.
Nous effectuons le traitement linguistique de base (tokenisation des segments, suppression des mots
vides et lemmatisation) et nous construisons l’espace vectoriel, dans lequel chaque segment d est
représenté par un vecteur unique qui rend compte de la fréquence de ses mots. Puisque nous voulons
faire ressortir les mots les plus discriminants, la pondération TF-IDF est utilisée (Robertson, 2004).
Nous obtenons ainsi une matrice segments-mots, composée de 13 903 colonnes qui correspondent
aux mots et de 16 286 lignes qui correspondent aux segments d.

L’identification des composantes sémantiques du concept est réalisé par une opération d’apprentissage
non supervisé. Celle-ci produit essentiellement des clusters de segments c, regroupés en fonction de
leur similarité sémantique. Nous avons opté pour un algorithme de type hard clustering afin d’obtenir
un partitionnement net des segments et d’éviter ainsi des chevauchements entre clusters. Parmi ce
type de méthodes, nous avons retenu l’algorithme des k-moyennes (Pedregosa et al., 2011) parce
qu’il est reconnu pour ses bonnes performances sur des données textuelles (Steinbach et al., 2000) et
pour sa large utilisation (Jain, 2010).

Pour initialiser l’algorithme, nous devons établir la valeur de la variable k qui détermine le nombre de
clusters à produire. Afin d’éviter des biais dans les résultats, nous avons calculé l’indice silhouette
(Rousseeuw, 1987) pour chaque partitionnement possible de 2 à 50 k (figure 1). L’indice évalue la
cohésion interne d’un cluster et sa séparabilité par rapport aux autres. Plus les clusters sont détectables,
meilleure est la partition. Ceci nous a permis d’établir les trois meilleurs partitionnements, parmi
lesquelles nous choisissons, par souci de simplicité, le moins complexe, ce qui correspond à k = 12.

FIGURE 1 – Indice silhouette de 2 à 50 k
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À la fin du processus d’apprentissage non supervisé, chaque cluster regroupe les segments c qui
partagent des informations sémantiques similaires et qui contiennent la forme canonique. Ces sous-
ensembles sont appelés les composantes sémantiques du concept d’« esprit » chez Peirce parce qu’ils
contiennent des informations spécifiques pour chaque différent usage de la forme canonique.. Le
cluster n˚ 1, par exemple, réunit les segments qui traitent de l’« association d’idées » (figure 2a),
le cluster n˚ 2 ceux de « signe en relation à l’esprit », le cluster n˚ 3 ceux de « matière », le n˚ 4
ceux de « croyances », etc. Deux des 12 clusters ainsi générés ne correspondent pas à une véritable
composante sémantique et n’ont donc pas été retenus dans l’étape finale de recherche et d’évaluation
des périsegments.

FIGURE 2 – Représentation graphique de mots pour le cluster n˚ 1, selon la fréquence TF/IDF (a) et
les poids du vecteur w (b).

3.3 Recherche de périsegments : extraction des signatures et sélection des
candidats

Pour trouver un certain nombre de périsegments pertinents, nous devons d’abord sélectionner des
candidats parmi les 14 963 potentiels qui seront ensuite évalués par des experts. La sélection des
candidats est effectuée à travers un modèle classique de recherche d’informations, dans lequel on
calcule la similarité sémantique entre un vecteur de requête et les périsegments potentiels. L’étape
préliminaire consiste donc dans la construction d’un ou plusieurs vecteurs de requête. Pour ce faire,
nous profitons des composantes sémantiques identifiées préalablement. Puisque chaque cluster re-
groupe des segments c partageant des informations sémantiques similaires, nous voulons sélectionner
et ordonner ces informations en générant un seul vecteur qui puisse les « résumer ». En d’autres
termes, pour chaque composante sémantique, nous générons un seul vecteur, appelé sa signature, et
nous l’utilisons pour la recherche des périsegments.

Pour construire ces vecteurs, plusieurs possibilités sont envisageables, comme l’utilisation du cen-
troïde construit par le k-moyennes. Toutefois, nous avons opté pour l’utilisation d’un algorithme
d’apprentissage supervisé, la machine à vecteurs de support linéaire (SVM), qui est systématiquement
appliqué aux clusters de la concordance, afin d’obtenir un modèle par composante sémantique. Ce
choix est justifié surtout par le fait qu’une telle méthode nous permet d’évaluer les performances des
modèles construits. En outre, plusieurs travaux ont déjà utilisé le vecteur des poids w (en anglais,
weights vector) construit par la SVM pour sélectionner et ordonner efficacement les variables les
plus importantes d’un groupe de données (Brank et al., 2002; Guyon et al., 2002; Rakotomamonjy,
2003; Chang & Lin, 2008). Dans un contexte de classification de données textuelles, ce vecteur
contient le poids de chaque mot selon sa pertinence pour la classification. Pour cette raison, nous
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Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
baseline : moy. F1 = 0.47 baseline : moy. F1 = 0.89 baseline : moy. F1 = 0.94

Précision Rappel F1 Précision Rappel F1 Précision Rappel F1

0 0.81 0.89 0.85 0.98 0.99 0.99 1 0.99 1
1 0.81 0.70 0.75 0.88 0.77 0.82 0.86 0.92 0.89

Moy. 0.81 0.81 0.81 0.97 0.97 0.97 0.99 0.99 0.99

TABLE 1 – Rapport de classification pour les clusters n˚ 1, n˚ 2 et n˚ 3. La baseline classe chaque
segment dans la classe majoritaire. 0 = classe “tous” ; 1 = classe “un”, moy = moyenne ponderée.
Pour des raisons d’espace, nous ne pouvons pas présenter tous les clusters.

le considérons comme étant représentatif des segments c observés, modélisant ainsi la signature de
chaque composante sémantique.

Techniquement, nous procédons comme suit. La concordance est séparée de manière aléatoire en
un sous-corpus d’apprentissage (70%) et un sous-corpus de test (30%). En suivant une stratégie de
classification un-contre-tous (Rifkin et Klautau, 2004), nous utilisons une SVM pour discriminer les
segments de chaque cluster par rapport à tous les autres. Les paramètres des modèles sont déterminés
au moyen d’une validation croisée en dix échantillons et en suivant les indications fournies par Ng
(Ng, 2011). Enfin, nous évaluons les modèles optimaux sur le sous-corpus de test et nous extrayons
les vecteurs w, en ne retenant que leurs valeurs positives. Une signature pour chaque composante
sémantique est ainsi obtenue (figure 2b). Les résultats de la classification sur les sous-corpus de test
montrent que la classification par SVM est plus performante que la baseline (table 1), ce que nous
permet d’utiliser avec efficacité les modèles générés.

Pour augmenter les performances de la recherche des périsegments, nous réduisons la dimensionnalité
de l’espace sémantique global (Turney & Pantel, 2010) à 300 dimensions au moyen d’une décompo-
sition en valeurs singulières (SVD) (Schütze & Pedersen, 1993). Enfin, nous utilisons la métrique
cosinus pour sélectionner les dix candidats les plus similaires à chaque signature. Nous obtenons ainsi
dix périsegments pour chaque composante sémantique. Autrement dit, pour chaque cluster exprimant
une composante sémantique du concept par une forme canonique, on trouve plusieurs périsegments
qui expriment ces composantes mais par des formes non canoniques.

4 Résultats, évaluation, conclusion

Un comité de trois experts a annoté chacun des périsegments candidats selon la pertinence, en
suivant un protocole composé de trois catégories : directement lié à l’« esprit » (1) ; indirectement
lié à l’« esprit » (2) ; non pertinent (3). Seuls les périsegments faisant partie des catégories (1) et
(2) sont considérés comme pertinents. La table 2 résume donc les résultats pour les dix premiers
périsegments propres aux dix composantes sémantiques retenues pour la validation. L’analyse des
périsegments trouvés met en évidence que la majorité d’entre eux font partie de la deuxième catégorie.
Les périsegments non pertinents peuvent être de deux types : ceux qui sont totalement non pertinents
mais qui ont été récupérés en raison d’une utilisation ambigüe des mots propres à la composante
du concept ; ceux qui laissent émerger un aspect de la composante qui ne peut pas être rattaché au
concept à l’étude.
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Composante 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Précision 86,6% 93,3% 80 % 63,3% 90% 76,6% 86,6% 83,3% 96,6% 80%

TABLE 2 – Précision pour les dix périsegments de chaque composante sémantique. La précision
moyenne est 83,63%.

Le principal obstacle de l’analyse conceptuelle assistée à partir de textes de haut niveau théorique,
comme les textes philosophiques, dépend principalement de la nature des composantes du concept.
Ainsi, comme l’a déjà souligné Deleuze et Guattari, le concept est souvent constitué d’autres concepts
(Deleuze & Guattari, 2005), ce qui augmente le niveau d’abstraction des segments et périsegments à
analyser. Par exemple, les moins bons résultats du cluster n˚ 4 proviennent du fait que la composante
« matière » est un concept très général, utilisé par Peirce dans plusieurs contextes et traduit par un
lexique plus ambigu que les autres composantes. Cependant, les résultats montrent qu’en général, la
méthode permet de trouver des périsegments pertinents à des fins d’analyse conceptuelle et au moyen
d’une assistance informatique, offrant ainsi une voie à poursuivre pour la recherche en ce domaine.

Notre travail a donc une nature exploratoire et utilise un corpus tout à fait original, mais ceci amène
des obstacles au niveau de l’évaluation. À notre connaissance, il n’existe aucun corpus philosophique
qui a été préalablement annoté à des fins d’évaluation de chaînes de traitement pour l’assistance
à l’analyse conceptuelle. Cette absence nous oblige à utiliser des méthodes plutôt standards pour
l’exploration des corpus en philosophie, limitant ainsi l’évaluation de notre méthode au calcul de sa
précision. Des stratégies alternatives seront cependant envisagées dans des travaux futurs.

L’utilisation de l’ordinateur apporte sans aucun doute des avantages en termes de temps et de
ressources utilisées pour ce genre de recherche, mais elle permet surtout la construction d’une
approche empirique hybride pour l’AC qui vient renouveler, à la fois des points de vue de la
méthodologie et de la théorie, la philosophie et les sciences humaines. Afin que le transfert des
connaissances du « numérique » vers les humanités soit réalisé, nous croyons que cette approche
doit se concrétiser dans des méthodes qui reproduisent partiellement les pratiques des chercheurs en
sciences humaines. En suivant certaines étapes classiques de l’analyse conceptuelle en philosophie,
telle l’élaboration d’une concordance, notre démarche contribue à la construction d’une stratégie
performante pour l’analyse conceptuelle assistée par ordinateur.
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RÉSUMÉ
La segmentation d’un texte en rhèses, unités-membres signifiantes de la phrase, permet de fournir
des adaptations de celui-ci pour faciliter la lecture aux personnes dyslexiques. Dans cet article, nous
proposons une méthode d’identification automatique des rhèses basée sur un apprentissage supervisé
à partir d’un corpus que nous avons annoté. Nous comparons celle-ci à l’identification manuelle ainsi
qu’à l’utilisation d’outils et de concepts proches, tels que la segmentation d’un texte en chunks.

ABSTRACT
Automatic segmentation of a text into rhesis

The segmentation of a text into rhesis, parts of a sentence that are meaningful by themselves, allows
the creation of tools to help dyslexic people to read. In this paper, we offer an automatic method to
identify rhesis based on supervised learning on a corpus we annotated. We then compare it to manual
identification as well as to similar tools and concepts, such as chunks identification.

MOTS-CLÉS : rhèse, chunk, apprentissage supervisé, dyslexie, guide d’annotation.

KEYWORDS: rhesis, chunk, supervised learning, dyslexia, annotation guide.

1 Introduction

La démocratisation des livres sur supports numériques permet d’envisager de nouvelles méthodes
d’assistance pour les personnes atteintes de troubles de la lecture. Ces difficultés interviennent dans
l’apprentissage de la lecture et de l’écriture sans qu’aucun désordre sensoriel (vue, ouïe), intellectuel
ou social ne soit responsable. L’Institut National de la Santé Et de la Recherche Médicale (Inserm)
identifie au sein de ces troubles la dyspraxie (trouble du développement moteur et de l’écriture), la
dyscalculie (trouble des activités numérique), la dysphasie (trouble du langage oral), les troubles de
l’attention, et la dyslexie. L’Inserm considère la dyslexie comme un trouble spécifique de la lecture
dont la caractéristique essentielle est une altération spécifique et significative de l’acquisition de
la lecture (Pull, 1994). La correspondance entre les graphèmes et morphèmes, ainsi que dans le
rôle des mots dans la phrase (Ramus et al., 2003) est le problème majeur rencontré par les enfants
atteints de ce trouble phonologique (Snowling, 2012). Les maisons d’édition de littérature jeunesse
ont su proposer des adaptations pour ces lecteurs. Nous pensons notamment à l’emploi de polices
textuelles spécifiques, de marges et espacements plus importants, ou à l’épuration des illustrations
pour une meilleure concentration. L’ère du numérique promet non seulement une économie de
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production, mais surtout une automatisation de ces stratégies, et ce grâce à la tablette, permettant
l’achat et la consultation de livres créés spécifiquement pour ce public. Ainsi, les éditeurs ont pu
proposer des fonctionnalités pour les lecteurs dyslexiques, faisant cependant généralement abstraction
des contraintes typographiques, en proposant par exemple des interfaces audio, de type dictée
vocale et lecteurs d’écran (Sitbon et al., 2007). La société Mobidys, quant à elle, souhaite offrir
diverses fonctionnalités relatives à la typographie et sa prise en charge dans la lecture numérique sur
tablette : l’aération de la mise en page, l’utilisation de polices spécifiques, la coloration syllabique ou
phonétique, ou l’accès au dictionnaire. Ces stratégies ont déjà prouvé leur efficacité sur un navigateur
(Parilova et al., 2016) et permettent au lecteur dyslexique de mobiliser au maximum sa mémoire à
court terme et, donc, ses ressources attentionnelles sur le texte et son sens. Néanmoins, ce travail
typographique n’est qu’un des éléments à prendre en compte. La lisibilité, facilité à s’approprier
l’information d’un texte, est aussi liée à la taille du texte, sa cohérence, et son découpage (Sitbon
et al., 2007). Cet article s’attachera donc à décrire une méthode de découpage automatique de textes
de littérature jeunesse, adaptés aux lecteurs dyslexiques, et disponibles en version numérique. Le
dégagement du concept de rhèse et son application dans le domaine du TALN s’inscrit dans un projet
de partenariat avec l’entreprise Mobidys.

Dans la section 2, nous nous accorderons sur une définition de notre unité de découpage textuel :
la rhèse. Nous discuterons ensuite, dans la section 3, de la constitution du corpus de référence. La
section 4 détaillera enfin les différentes méthodes utilisées, qui seront évaluées en section 5.

2 Définitions de la rhèse

Nos recherches ont permis de dégager trois grands domaines contemporains : l’orthophonie, la
linguistique et le théâtre. Nous ne nous intéressons ici qu’aux 2 premiers domaines, la définition
théâtrale étant liée à des impératifs de diction spécifiques. Tout d’abord, en orthophonie, la rhèse
s’emploie pour désigner la quantité de discours prononçable dans un souffle expiratoire (Brin et al.,
2011). La rhèse joue alors un rôle tonique, où le schéma vocalique transmet l’émotion voulue. En
linguistique, la rhèse est « unité de cadence (...) groupement formé d’ordinaire par un factif ou un
substantif accompagnés de leurs compléments les plus proches. On peut dire par exemple : J’ai
parlé | au roi, en deux rhèses, ou : J’ai parlé au roi, en une seule rhèse. » (Damourette & Pichon,
1936). Enfin, les travaux de (Cartier, 1978) dans le domaine des TICE introduira notre définition
de travail. La rhèse y apparaît comme l’ « unité-membre de la phrase, ou petite phrase ayant une
signification par elle-même, capable de former une unité de pensée. (Cette dernière) dégagée est
purement intuitive et empirique, (sans) aucun critère psycholinguistique précis (...) la segmentation
en rhèses (conduirait) à une segmentation perceptive. » (Ehrlich & Tardieu, 1985). La rhèse, dans son
acceptation en orthophonie, est à rapprocher du concept d’unité prosodique. Plusieurs travaux visant
à identifier automatiquement les frontières de ces unités existent. La plupart effectue cette tâche en
analysant en parallèle un texte parlé et sa transcription à l’écrit (Avanzi et al., 2008). Black et Taylor
(Black & Taylor, 1998) proposent une méthode d’identification automatique de ces frontières basée
uniquement sur des données textuelles. Leur approche, appliquée sur des textes en anglais, est basée
sur une méthode d’apprentissage à base de modèles de Markov.

Les chunks (analyse syntaxique de surface) sont également proches des rhèses, puisqu’un chunk
est « la plus petite séquence d’unités linguistiques possible formant un groupe avec une tête forte, et
qui n’est ni discontinue, ni récursive » (Abney, 1991). Comme les chunks « définissent la structure
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syntaxique superficielle des phrases » (Constant et al., 2011), nous pourrions considérer chaque chunk
comme une rhèse. Cependant, le chunking découpera trop finement les énoncés, notamment sur les
mots grammaticaux, ce qui gênera fortement la lecture. Par exemple, le texte La pensée qu’il était
temps de chercher le sommeil m’éveillait ; sera découpé en chunks1 de la façon suivante : La pensée |
qu’il | était | temps | de | chercher | le sommeil | m’éveillait | ; tandis que nous souhaiterions obtenir
le découpage en rhèses suivant : La pensée | qu’il était temps | de chercher le sommeil | m’éveillait ;.
L’entraînement d’un « rhéseur », à partir d’un corpus segmenté en rhèses, est alors nécessaire pour
découper un texte en rhèses de la façon souhaitée. C’est ce que nous verrons en section 4.

3 Constitution du corpus de référence

L’entreprise Mobidys nous a fourni un premier corpus restreint, comprenant deux ouvrages de
littérature jeunesse, aux lectorats différents : L’Arbre et le Bûcheron comporte 2 560 mots (titres des
chapitres exclus) et est destiné aux enfants de 11 ans et plus ; Ali Baba et les 40 voleurs comporte
1 426 mots (titres des chapitres exclus) et est destiné aux enfants de 8 ans et plus. Ces deux textes sont
pré-traités avec un découpage en rhèses réalisé par les experts orthophonistes, tel qu’ils souhaitent le
voir fait automatiquement. Ces deux ouvrages constituent notre corpus de référence.

Comme le font remarquer (Damourette & Pichon, 1936), pour un même énoncé2, plusieurs segmen-
tations en rhèses sont acceptables. Il convient donc d’observer l’accord moyen entre annotateurs
humains, pour cette tâche de segmentation en rhèses, afin de fournir un référentiel pour interpréter
les scores obtenus par les méthodes automatiques présentées ci-après. Deux annotateurs familiarisés
à la tâche (une étudiante en français-langues étrangères et un étudiant en traitement automatique
du langage) ont ainsi manuellement annoté en rhèses chacun des textes et comparé la segmentation
obtenue avec celle proposée par les orthophonistes. Pour ce faire, les mesures utilisées sont :

• Le Kappa de Fleiss : nous considérons la tâche comme une tâche de classification des interstices
entre les tokens, pouvant être classifiés en tant que frontières de rhèse ou non.

• La F -mesure moyenne : nous considérons la tâche comme une tâche de détection des frontières
de rhèses, et comparons les annotations deux à deux en considérant temporairement l’une d’elle
comme celle de référence.

Texte Kappa de Fleiss F -mesure
L’Arbre et le Bûcheron 0,83 0,87
Ali Baba et les 40 voleurs 0,81 0,86

Table 1: Accords inter-annotateurs sur l’identification manuelle des rhèses

La table 1 présente les valeurs obtenues pour chacune des mesures, sur les 2 corpus de référence,
entre les trois annotateurs (une orthophoniste et les deux étudiants). Les scores obtenus pour ces deux
mesures dénotent d’un accord presque parfait entre les annotateurs.

1Ce découpage en chunks est obtenu en utilisant le chunker d’OpenNLP, à l’aide d’un modèle appris sur le Free French
Treebank (Hernandez & Boudin, 2013).

2Un énoncé est défini par (Siouffi & Van Raemdonck, 2012) comme « Fragment de discours, inférieur ou supérieur à la
phrase. Réalisation d’une phrase dans une situation déterminée. »
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4 Apprentissage supervisé de rhéseurs à partir de corpus
segmenté en rhèses

L’utilisation d’un chunker fournit une approximation d’une segmentation en rhèses, mais nous pensons
pouvoir améliorer l’identification de ces dernières en apprenant un modèle spécifique de segmentation
en rhèses. Les modèles de rhèses seront générés par un outil d’apprentissage statistique à l’aide d’un
corpus d’entraînement annoté manuellement en rhèses, comme indiqué dans la figure 1a. Le texte
servant à l’apprentissage du modèle est d’abord tokenisé, puis étiqueté grammaticalement à l’aide
d’OpenNLP et d’un modèle d’étiquetage appris sur le Free French Treebank (Hernandez & Boudin,
2013), les étiquettes étant utilisées pour l’apprentissage du modèle de rhèses. Pour ensuite segmenter
un texte en rhèses, en utilisant le modèle de rhèses précédemment appris, le texte à segmenter en
rhèses est lui aussi préalablement tokenisé et étiqueté grammaticalement à l’aide des mêmes outils
(voir figure 1b).

(a) Apprentissage du modèle (b) Utilisation du modèle

Figure 1: Processus d’apprentissage et de segmentation en rhèses d’un texte

L’apprentissage d’un modèle de rhèses nécessite ainsi la mise à disposition d’un corpus manuellement
segmenté en rhèses. Cette segmentation manuelle peut être réalisée soit de manière intuitive, soit à
l’aide d’un guide d’annotation. C’est ce que nous présentons dans la suite de cette section.

4.1 Apprentissage à partir d’un corpus d’entraînement rhésé intuitivement

Le corpus d’entraînement, Emporté par le vent (ouvrage jeunesse de 6 794 mots, également fourni par
Mobidys), est annoté en rhèses de façon intuitive par une étudiante linguiste. Cette annotation nous
permet ensuite d’apprendre un modèle de segmentation en rhèses à l’aide d’un outil d’apprentissage
initialement prévu pour la segmentation en chunks.

Du fait de la quantité restreinte de données d’entraînement, en ayant à disposition un unique corpus
d’entraînement, les constructions sémantiques ou locutives sont difficiles à prendre en compte par
une approche statistique et détériorent l’apprentissage. Une autre stratégie a alors été envisagée : la
création d’un guide d’annotation. Cela permet non seulement d’augmenter la taille du corpus grâce à
l’annotation simultanée par plusieurs personnes, mais aussi de faciliter un apprentissage statistique en
basant la segmentation en rhèses sur des principes plus formels.
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4.2 Apprentissage à partir d’un corpus rhésé à l’aide d’un guide d’annotation

Le guide d’annotation, que nous avons élaboré, propose une définition de travail des rhèses, basée sur
des règles grammaticales. Le guide d’annotation à été élaboré de façon itérative, en dégageant des
règles formelles de l’observation des segmentations intuitives. Ce dernier prescrit aux annotateurs
les règles grammaticales de découpage en rhèses, le but étant de respecter un nombre maximal de
caractères par ligne égal à 30 (empan visuel maximal souhaité par les experts orthophonistes). Une
première étape découpe l’énoncé sur la ponctuation, puis - si l’on excède toujours l’empan maximal -
sur les propositions, ensuite sur les conjonctions et les prépositions. Si cela ne suffit pas, le guide
prescrit le découpage des syntagmes, avant d’en arriver à une segmentation à l’échelle du mot.

Texte Kappa de Fleiss F -mesure
L’Arbre et le Bûcheron 0,94 0,94
Ali Baba et les 40 voleurs 0,93 0,94
Emporté par le vent 0,90 0,93

Table 2: Accords inter-annotateurs obtenus pour l’annotation à l’aide du guide d’annotation

Les scores d’accord inter-annotateurs présentés dans la table 2 sont calculés avec les mesures détaillées
en section 3. Ils sont obtenus pour l’annotation d’un même texte par les deux mêmes annotateurs
familiarisés à la tâche que ceux de la table 1 ; ils sont calculés sur le corpus d’entraînement ainsi
que sur les deux corpus de référence. Ils sont sensiblement plus élevés que les scores d’accord
obtenus lors de la segmentation intuitive en rhèses (voir table 1). Cette amélioration des accords,
grâce à l’utilisation d’un guide d’annotation, permet de nuancer les problèmes liés à la faible quantité
de données pour une méthode d’apprentissage statistique, en amenant une forte régularité dans la
segmentation en rhèses.

5 Résultats et discussion

La tokenisation et l’étiquetage grammatical préalables sont effectués à l’aide d’OpenNLP, sur des
modèles entraînés sur le Free French Treebank (Hernandez & Boudin, 2013). L’outil de chunking
utilisé est OpenNLP, basé sur une technologie de modèles de Markov tels qu’utilisés par Schmid et
Atterer (Schmid & Atterer, 2004). Le modèle de chunking utilisé est également appris sur le Free
French Treebank (Hernandez & Boudin, 2013). Les modèles de segmentation d’un texte en rhèses
sont obtenus par apprentissage, respectivement sur un corpus d’entraînement créé à partir d’Emporté
par le vent segmenté intuitivement en rhèses (voir section 4.1), et sur un corpus créé à partir du même
texte mais segmenté à l’aide du guide d’annotation (voir section 4.2). Les modèles sont évalués en
comparant la segmentation en rhèses produite par l’utilisation de chacun d’eux avec celle résultant du
travail des orthophonistes, à l’aide de la F -mesure.

Les scores présentés dans la table 3 indiquent que l’apprentissage d’un modèle sur un corpus annoté
spécifiquement en rhèses apporte une nette amélioration de leur identification par rapport à la
simple utilisation d’un outil de chunking. Ils révèlent également l’apport de l’utilisation d’un guide
d’annotation, qui permet, par la régularité de ses règles, de réduire le bruit lors de l’apprentissage,
améliorant encore sensiblement la segmentation. Ces scores peuvent être comparés aux accords
inter-annotateurs présentés dans la section 3, utilisant la même F -mesure, et permettant d’évaluer la
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Texte Chunker Rhéseur 1 Rhéseur 2
(baseline) (à partir du corpus segmenté (à partir du corpus

en rhèses de façon intuitive) segmenté selon le guide)
L’Arbre Précision : 0,35 Précision : 0,90 Précision : 0,86
et le Rappel : 0,92 Rappel : 0,70 Rappel : 0,78
Bûcheron F -mesure : 0,51 F -mesure : 0,79 F -mesure : 0,82
Ali Baba Précision : 0,43 Précision : 0,94 Précision : 0,92
et les Rappel : 0,92 Rappel : 0,61 Rappel : 0,70
40 voleurs F -mesure : 0,59 F -mesure : 0,74 F -mesure : 0,79

Table 3: Évaluation des différents outils de segmentation en rhèses sur les corpus de référence

faisabilité de la tâche : 0, 87 d’accord sur la segmentation manuelle intuitive en rhèses pour L’Arbre et
le Bûcheron, et 0, 86 pour Ali Baba et les 40 voleurs. Ils peuvent également être comparés aux scores
de F -mesure obtenus par Schmid et Atterer (Schmid & Atterer, 2004) pour une tâche similaire sur de
l’anglais : leur meilleur outil obtient des scores allant de 0,78 à 0,85 selon les corpus d’évaluation.

Segmentation automatique Segmentation Observations
avec le chunker de référence
Les arbres | sont | roux | et |
dorés

Les arbres sont roux et dorés Granularité trop fine

Segmentation automatique Segmentation Observations
avec le rhéseur 1 de référence
Les arbres sont roux | et
dorés

Les arbres sont roux et dorés Granularité trop fine

Il regarde autour | de lui Il regarde autour de lui Segmentation détériorant la lisibil-
ité

Il reste quelques mûres et de
petites pommes sauvages |
dans les haies

Il reste quelques mûres | et
de petites pommes sauvages
| dans les haies

Granularité pas assez fine

Segmentation automatique Segmentation Observations
avec le rhéseur 2 de référence
Cela dura mille | et une nuits
!

Cela dura | mille et une nuits
!

Locutions et entités nommées non
prises en compte

L’Homme est très | en colère L’Homme est | très en colère Adverbes souvent mal segmentés
lorsqu’ils sont présents entre un
syntagme verbal et son objet

Table 4: Évaluation qualitative des résultats produits par les différents outils de segmentation

L’analyse qualitative des segmentations produites est également intéressante car elle permet de mieux
identifier les types d’erreurs les plus courantes ainsi que de juger plus finement de la qualité de
l’identification proposée. La table 4 présente des exemples de comparaison des segmentations de
référence par rapport aux segmentations obtenues avec les différentes méthodes automatiques. Les
rhéseurs appris permettent d’obtenir une granularité moins fine que celle obtenue avec le chunker,
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ce qui se rapproche de la segmentation de référence souhaitée. Les segmentations produites à l’aide
des rhéseurs peuvent cependant être encore trop fine par rapport aux segmentations de référence.
Les segmentations non-satisfaisantes pour le rhéseur 2 sont le plus souvent dues à deux causes.
La première cause est le mauvais rattachement d’un adverbe lorsque celui-ci est présent entre un
syntagme verbal et son objet. Une analyse du cas des adverbes révèle que le rattachement de ceux-ci
au syntagme verbal, ou à son objet, dépend généralement de leur catégorie. Par exemple, un adverbe
de quantité sera préférentiellement rattaché à l’objet qui le suit L’Homme est | très en colère, tandis
qu’un adverbe de temps sera généralement rattaché au syntagme verbal le précédant Cassim se
retrouve bientôt | dans la grotte au trésor !. Une solution envisageable pour corriger ces cas est
l’utilisation d’un modèle d’étiquetage grammatical différenciant les adverbes selon leurs catégories.
La deuxième cause est le découpage d’une locution ou d’une entitée nommée. La correction de ces
cas nécessiterait la détection de ces entitées en amont du processus de segmentation.

6 Conclusion et perspectives

Nous avons présenté dans cet article une méthode d’identification automatique des rhèses. Les
différentes approches utilisées montrent la faisabilité de la tâche par une méthode d’apprentissage
statistique, ainsi que l’apport d’un guide d’annotation : permettre l’apprentissage d’un rhéseur sur un
volume plus important de données plus homogènes. La dernière version de cette méthode aboutit à
des résultats satisfaisants, comparables à ceux produits par un expert humain.

Afin d’améliorer l’identification des rhèses, il serait intéressant de prendre en compte les diverses
locutions, en les rendant insécables. Ce traitement pourrait être effectué en amont de la segmentation
en rhèses, à l’aide d’un dictionnaire dédié. Il est également envisageable de détecter les tournures
prenant un caractère locutif par leur répétition dans un texte donné, courantes dans le genre du
conte (Le grand méchant loup, Le vilain petit canard), à l’aide d’une méthode de repérage des
cooccurrences.
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RESUME 
La reconnaissance d'entités nommées (REN) pour les langues naturelles telles que l'arabe est une 
tâche essentielle et difficile. Dans cet article, nous décrivons notre système hybride afin d'améliorer 
la performance du système de REN et de combler le manque de ressources pour le TAL arabe. Notre 
système applique un modèle CRF, un lexique bilingue d’ENs et des règles linguistiques spécifiques 
à la tâche de reconnaissance d'entités nommées dans les textes arabes. Les résultats empiriques 
indiquent que notre système surpasse l'état-de l’art de la REN arabe lorsqu'il est appliqué au corpus 
d’évaluation standard ANERcorp.  

 ABSTRACT  
Hybrid arabic NER system using CRF Model 
Named Entity Recognition (NER) in Natural Languages like Arabic is an essential and challenging 
task. In this paper we describe our hybrid system that takes the advantages of machine learning-
based and rule-based approaches in order to improve the NER system performance and overcome 
the lack of resources for Arabic. Our system applies Conditional Random Fields Model 
(CRF),bilingual named entity lexicon and  language specific rules to the task of Named Entity 
Recognition in arabic texts. The empirical results indicate that our  system outperforms  the state-of-
the-art of Arabic NER in terms of precision when applied to ANER corpus standard dataset 
 

MOTS-CLES : REN arabe, approche hybride, Modèle CRF, Linked Data datasets, lexique 
bilingue des ENs . 

KEYWORDS:   ARABIC NER, Hybrid Approach , CRF model, Linked data datasets, bilingual 
NE lexicon 
 

1 Introduction 

Les entités nommées (ENs) sont des entités du monde réel qui représentent des indices 
indispensables pour la compréhension du sens des données textuelles. La REN consiste à identifier 
et classer toutes les entités nommées dans un texte donné selon deux classes intuitives; noms propres 
(personnes, lieux, organisations),  expressions numériques (heure,  date, monnaie et pourcentage) 
(Daille et al., 2000) . La REN arabe se confronte des défis principaux telsque; l’absence de 
capitalisation, la complexité morphologique, l’absence des voyelles (ou signes diacritiques) et le 
manque de ressources.  
Dans notre travail, nous traitons le problème de la  reconnaissance des entités nommées arabes par 
couplage des approches à base de règles et les approches par apprentissage. Pour ce faire nous avons  
mis en place  un système hybride dont l’objectif est d’améliorer la performance de la REN globale. 
Le reste du papier est organisé comme suit: nous décrivons brièvement les principales ressources 
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linguistiques utilisées dans la deuxième section. Nous détaillons l’architecture et les modules de base 
de notre système dans la troisième section. La quatrième est dédiée à l’évaluation et à la 
comparaison avec l’état de l’art. L’article est clos par une conclusion et les travaux futurs. 

2 Collection des données 

Pour notre travail, les ressources linguistiques utilisées sont une combinaison de lexique d’ENs et de 
corpus disponibles gratuitement. Les corpus ont été préparés, nettoyés et annotés au format XML 
(trois étiquettes d'entités nommées, personne, organisation et lieu). Nous avons pu acquérir trois 
corpus. Le corpus ANER, le corpus  News Commentary et le corpus United Nations, décrits ci-
dessous. 
 -United Nations corpus (UN): Pour obtenir notre corpus d’apprentissage pour le module à base 
d’apprentissage, nous avons utilisé environ 15000 phrases du corpus pour l’année 2005. Avant 
d'utiliser ces textes, nous avons appliqué le prétraitement linguistique pour obtenir des données dans 
le format approprié pour le  traitement automatique de ces textes. 
-ANERcorp est développé par Yassine Benajiba. Il est utilisé comme corpus de référence pour la 
comparaison de notre système avec les travaux existants dans l’état de l’art. Nous l’avons exploité 
aussi pour la phase d’apprentissage dans notre méthode de REN hybride. Le corpus est étiqueté au 
format CONLL (Conference on Natural Language Learning) pour cela nous avons transformé son 
annotation en format XML. 
-Corpus News Commentary 2012: Ce corpus est constitué de commentaires politiques et 
économiques issus du site Web Project Syndicate. Ce corpus n’est pas annoté et il est conçu à 
l'origine pour évaluer la traduction automatique statistique en arabe. Par conséquent, dans cette 
recherche, nous l’avons utilisé comme corpus de référence pour l’évaluation de la REN arabe.  Pour 
ce faire nous avons extrait 600 phrases  dans lesquelles nous avons détecté et annoté  manuellement 
350 noms de personnes 410 noms de lieux, et 151 noms d’organisations. 
Un autre type de ressources linguistiques est utilisé, qui consiste  en  un lexique bilingue des entités 
nommées. Ce lexique est construit à base des linked datasets de DBpedia. Il couvre les entités 
nommées personne, lieu et organisation pour le couple de langues arabe-anglais (voir le tableau 1). 

  
 

 

 

Tableau1.  Lexique Ar-EN des entités nommées 

3 Architecture du système 

L’architecture de notre système est basée sur une approche hybride combinant les méthodes à base 
de connaissances avec les méthodes par apprentissage. Le module à base de règles développé est 
une reproduction d’un système d’annotation existant. Le module par apprentissage est fondé sur les 
champs conditionnels aléatoires (CRF).  Dans les sections suivantes, nous détaillons chacun de ces 
deux modules ainsi que les ressources utilisées.  
  

Entités nommées Paires en Arabe-Anglais 
Personne 27480 
Organisation 17237 
Lieu  4036 
Total 48753 
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3.1 Module à base de règles 
Le module à base de règles est une reproduction du système ANNIE (A Nearly New Information 
Extraction system). C’est une chaine complète dédiée principalement à l'extraction d'ENs pour 
l'anglais. Cet annotateur intégré dans GATE comprend différents modules, il est basé principalement 
sur le langage JAPE (Java Annotation Patterns Engine) et des Gazetteers.  Les Gazetteers cherchent 
les éléments dans les listes prédéfinies annotées en tant qu’entité « Lookup ». Le Transducteur  
JAPE  permet de repérer les catégories (personne, organisation, lieu, date, URL, adresses, e-mail, 
etc.). Rappelons qu’ANNIE est développée essentiellement pour l’annotation des textes anglais. Par 
la suite les développeurs ont intégré un module pour la langue arabe. Néanmoins, le nombre et la 
qualité des qazetteers pour cette langue sont encore beaucoup inférieurs  par rapport à ceux de la 
langue anglaise. Le coût et le temps élevés de construction de Gazetteers arabes nous amènent à 
nous interroger sur la manière d’en acquérir un nombre acceptable pour garantir une meilleure 
performance du système de REN.  Pour remédier à ce problème,  nous avons recours à notre lexique 
bilingue (décrit dans la section précédente). Dans cette étape, nous avons exploité la partie arabe de 
notre lexique, nous avons mappé les entités nommées vers les gazetteers prédéfinies de GATE 
comme présenté dans le tableau ci-dessous. 
 

ANNIE/Gate Entités prédéfinies Entités Enrichies 
Personne 1700 27480 

Organisation 96 17237 

Lieu 485 4036 

Tableau 2 : Enrichissement des Gazetteers prédéfinies de Gate 

3.2 Module par apprentissage 
L’union des modules à base de règle et  par apprentissage forme le système hybride, qui vise à 
améliorer la performance du système de REN de base. Le processus d’hybridation consiste à annoter 
automatiquement le corpus de test par l’annotateur à base de règles.  Le corpus de test est annoté une 
seconde fois par CRF++, en considérant que les ENs annotées par notre module à base de règles 
sont correctes et n’utilisant CRF++ que pour prédire les zones qui n’ont pas été annotées.  
Le module par apprentissage nécessite un grand volume de données annotées pour ce faire nous 
ajoutons à notre corpus des UN de base (environ15000 phrases annotées par le module à base de 
règles), le  corpus ANER. Ce dernier est composé de 4 871 phrases (plus de 150 mille occurrences 
de mots). Notre  module  par apprentissage supervisé utilise les champs conditionnels aléatoires 
(Conditional Random Fields CRF), qui sont une généralisation des réseaux bayésiens. Les CRF  sont 
des modèles statistiques d’annotation qui obtiennent d’excellentes performances pour la 
reconnaissance d’ENs (Lafferty et al., 2001). Pour ce faire le graphe utilisé est présenté par une 
“chaîne linéaire du premier ordre” où chaque variable Yv est reliée uniquement à sa voisine gauche 
et à sa voisine droite. Dans notre application nous avons utilisé CRF ++ 1pour annoter des séquences 
des entités nommées (personne, lieu et organisation).  
Le module d’apprentissage repose sur la sortie du système à base de règles, les  descripteurs et  
l'algorithme de classification. La sortie du modèle de classification est utilisée dans la phase de 
prédiction pour générer l’annotation finale des ENs. La sortie du système hybride de REN, à base de 
CRF, est analysée et exploitée afin d'améliorer le module à base de règles  
La  sélection des descripteurs (features)  implique la sélection d'une combinaison de fonctions de 
classification de l'espace de caractéristiques global. Les descripteurs étudiés dans notre application 
sont divisés en: caractéristiques dérivées du module à base de règles, les caractéristiques 
morphologiques, étiquetage morphosyntaxiques (POS-tag), les caractéristiques des gazetteers. 
                                                           
1 http://crfpp.sourceforge.net/ 
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Chaque  réalisation x d’un élément d’une de ces catégories donne lieu à des fonctions booléennes 
testant x avec chaque étiquette et avec chaque n-gramme d’étiquettes possibles.  
Le jeu de descripteurs utilisé pour l'extraction des entités nommées comprend les caractéristiques  
suivantes: 
-Caractéristiques  à base de règles: Ces éléments contextuels sont la principale contribution du 
module à base de règles au système hybride. Ils sont issus des décisions fondées sur des règles et 
définis en termes de fenêtre de taille 5 mots autour du mot courant. 
-Caractéristiques linguistiques: sont dérivées de l'analyse morphologique. Ces caractéristiques aident 
à distinguer l’entité nommée du texte régulier en se basant sur son état morphologique. Ces 
caractéristiques sont respectivement: l’aspect, le mode et l’état du verbe, le nombre le genre, la 
personne, la voix, l’existence ou non des proclitiques (tels que les conjonctions proclitique (Fa), 
conjonction de subordination (Wa), les particules, les prépositions (Fi, Bi), la jussive (Li), marqueur 
du futur (Sa) les particules négatives, les pronoms relatifs, etc. 
-Etiquetage morphosyntaxique: La caractéristique du POS est la catégorie morphosyntaxique du mot 
cible estimée par l’outil SAPA2. Cette caractéristique permet au classificateur d’apprendre les 
étiquettes morphosyntaxiques que les entités nommées se produisent avec.  Ces étiquettes sont: nom, 
nombre, nom propre, adjectif, adverbe, pronom, verbe, particule, préposition, conjonctions et 
ponctuation. 
-Caractéristique  du Gazetteer : vérifie la classe de l’entité nommée (personne, lieu et organisation): 
une fonction binaire pour vérifier si le mot (voisin gauche / voisin de droite du mot courant) 
appartient aux Gazetteers (personne, localisation, organisation). Cette caractéristique aide à révéler 
le contexte des entités nommées. 
-Ponctuation : cette caractéristique indique  si le mot a un point adjacent, par exemple, au début  ou 
à la fin de la phrase ou  il fait partie d'une abréviation. Cette fonction permet d'exploiter la position 
du texte dans le cadre des  modèles de classification. 

4 Protocole  expérimental 

Le processus d’évaluation est divisé sur deux expérimentations principales. La première est dédiée 
pour la comparaison de notre système hybride par rapport à l’état de l’art. Dans la deuxième nous 
comparons les performances des différentes adaptations de notre système. Les expériences sont 
réalisées sur les données décrites ci-dessous (section 4.1). Les scores sont calculés en termes de 
rappel(R), précision (P) F-mesure(F). Nous avons évalué notre système sur le corpus ANER et le 
Corpus  News Commentary 2012en utilisant Corpus Quality Assurance. Ce dernier est un plugin 
dans  l’outil GATE  qui permet de  comparer entre plusieurs  annotations sur un même corpus.  

4.1 Comparaison avec l’état de l’art 

Dans cette section, nous comparons  les performances de notre  système hybride de REN par rapport 
aux travaux existants dans le domaine de REN arabe. Notre système est  entraîné sur des corpus des 
UN et ANER. La comparaison est réalisée avec les systèmes NERar de (Gahbiche et al,2013) et le 
système de base de (Benajiba et al, 2008). Ces deux sont entrainés et évalués sur le corpus ANER. 
Le système de (Gahbiche et al,2013) est basé sur les CRF pour l’apprentissage comme dans notre 
système. Le tableau montre les performances de notre système sur le corpus ANER en comparaison 
avec ces deux systèmes sur les EN (personne, organisation et lieu). 
 

                                                           
2  https://github.com/SouhirG/SAPA  
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Système de 
REN utilisé 

Personne Organisation Lieu 
F-mesure 
globale 

P R F P R F P R F 

Benajiba et 
Rosso 80.41 67.42 73.35 84.23 53.94 65.76 93.03 86.67 89.74 76.28 

NERAr 
(Gahbiche) 82.49 78.53 80.46 83.37 66.01 73.68 89.75 89.39 89.57 81.23 

Notre 
système 
Hybride 

84 82.74 83.36 
85.64 62.50 72.26 

89.81 89.37 89.58 81.73 

Tableau 3 : Comparaison de notre système hybride de REN avec le système de Benajiba sur le 
corpus ANER 

D’après le tableau ci-dessus nous remarquons que notre système hybride présente de bons scores 
même si la répartition des données dans la phase d’apprentissage n’est pas équitable entre les deux 
corpus ANER et UN. En effet, nous avons utilisé 4871 phrases du corpus ANER et 15000 phrases 
du corpus UN. Notons  bien que notre système donne des performances comparables à l’état de l’art 
pour les noms de personnes et organisations, et améliore les performances pour les lieux. Pour 
montrer l’impact de l’hybridation et l’ajout du lexique comme étant une ressource de renforcement 
de la REN, nous procédons à une deuxième évaluation sur le corpus News Commentary. 

4.2 R EN pour le corpus News Commentary 

Le corpus News Commentary est différent du corpus ANER que nous avons utilisé dans l’évaluation 
précédente. Le corpus News Commentary  est extrait des sites politiques et économiques dont les 
thèmes abordés sont proches de ceux de notre corpus d’apprentissage de base, qui est extrait des 
travaux de l’organisation des nations unies (UN). Le tableau ci-dessous montre les performances du 
système de REN de base avec le système de REN optimisé et hybride sur le corpus News 
Commentary. 

Tableau 4: Comparaison de système de REN de base avec  le système de REN optimisé  et hybride 
sur le corpus News Commentary. 

Entités nommées  REN à base 

de règles 

REN à base de 

règles + lexique 

REN 

Hybride  

Personne  Précision 48.3 80.6 84.3 

Rappel 45.7 79.8 83.34 

f-mesure 46.96 80.19 83.81 
Organisation  Précision 52.12 71.54 86.24 

Rappel 33.4 59.12 62.5 

f-mesure 40.71 64.73 72.47 

Lieu Précision 59.5 86.7 89.86 

Rappel 44.6 80.35 89.5 

f-mesure 50.98 83.40 89.67 

F-mesure globale 46.21 76.10 81.9 
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-Le système de base présente notre système sans ajout du lexique. Il s’agit de l’annotateur à base de 
règles intégré dans l’outil GATE. Ce mode  présente des scores modestes au niveau de précision, 
rappel et F-mesure pour toutes les classes des ENs. Cela s’explique par la carence des gazetteers 
arabe dans cet annotateur. On rappelle qu’il est développé principalement pour l’anglais et par la 
suite on lui a intégré un plugin pour le traitement arabe. Les règles de la grammaire  sont 
satisfaisantes mais les gazetteers sont encore incomparables par rapport à celles de l’anglais.  
-La version système de base + lexicon est la version optimisée. Nous avons enrichi le système de 
base par notre lexique bilingue. En fait nous aons mappé la partie arabe du lexique bilingue vers les 
gazetteers de GATE. Comme résultat, nous notons une amélioration de la précision pour les 
organisations et les noms de personnes et lieu. La force de notre système d'annotation à base de 
règles réside dans la reconnaissance des entités lieu, qui est attribuée à la haute couverture de notre 
lexique d’ENs  contenant les DBpedia datasets.  Il est important de constater que notre système 
présente un bon rappel pour les noms de personne, qui étaient plus abondants dans le corpus des 
Nations Unies et dans notre lexique (27480 EN Personne). Outre cela, le corpus avait un mélange 
hétérogène de noms propres de personne non seulement  des pays arabes mais aussi des continents 
d'Afrique, d'Asie et d'Amérique. Un bon pourcentage de rappel pour les noms de l'entité personne 
est encourageant parce que les entités nommées de l'Asie du Sud et l'Amérique n’ont pas de 
similitude phonétique avec les noms de personnes des pays arabes.  Un examen détaillé des résultats 
des entités organisations révèle que notre système ne gère pas efficacement les acronymes et  les 
abréviations. 
-Le système hybride est la version finale de notre système. Les résultats prouvent une amélioration 
par rapport aux résultats antérieurs. On note que le système hybride améliore pratiquement  la 
reconnaissance de toutes les ENs. .Nous  constatons de plus que le système hybride donne de 
meilleures performances  sur le corpus News Commentary (81.2%) par rapport au corpus 
ANER(80.9%). Ceci, comme déjà expliqué, revient que les  thèmes traités dans le corpus News 
Commentary sont proches de ceux traités dans le corpus UN d’apprentissage. 

5 Conclusion  

D’après la littérature dans le domaine de REN arabe, l’utilisation des systèmes à base de règles ou 
par apprentissage est considérée comme des tentatives réussites dus aux spécificités et à la 
complexité de la langue arabe. Notre méthode s’inscrit dans les méthodes de REN hybride. En outre, 
notre système se diffère des autres approches sur plusieurs niveaux.  La différence majeure est que 
notre système se base sur un module à base de règles renforcé par un lexique des entités nommées 
extraites des linked data datasets. Alors que le module par apprentissage est utilisé pour supporter  le 
module à base de règles et améliorer la qualité de  la REN globale. Les résultats expérimentaux ont 
prouvé que le système hybride surpasse l’état de l’art ainsi que les modules à base de règles et par 
apprentissage.  
Dans les travaux futurs, nous avons l'intention d'améliorer les règles développées pour le module à 
base de règles. Cela pourrait se faire par l'intermédiaire d’une analyse de la sortie du système 
hybride afin d'automatiser la tâche d'amélioration. Une autre piste intéressante consiste à combiner 
différentes techniques d’apprentissage supervisé, autre que CRF, et évaluer son  impact sur la 
performance du système REN 
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RÉSUMÉ
Cet article présente les méthodes mises en œuvre et les résultats obtenus pour la création d’un
lexique de formes fléchies de l’alsacien. Les dialectes d’Alsace font partie des langues peu dotées :
rares sont les outils et ressources informatisées les concernant. Plusieurs difficultés doivent être
prises en compte afin de générer des ressources pour ces langues, généralement liées à la variabilité
en l’absence de norme graphique, et au manque de formes fléchies dans les quelques ressources
existantes. Nous avons pour ce faire utilisé plusieurs outils permettant la génération automatique de
variantes graphiques et la création de formes fléchies (graphes morphologiques et de flexion d’Unitex).
Les résultats en termes de couverture des formes rencontrées dans des textes ont permis l’évaluation
de la méthode.

ABSTRACT
Towards an Open Lexicon of Inflected Word Forms for Alsatian: Generation of Verbal Inflec-
tion.

This article presents the methods used and results obtained for the creation of a lexicon of inflected
word forms for Alsatian. The dialects from Alsace are low resourced languages: few computational
tools and resources are available. When creating such resources, many difficulties have to be addressed,
usually related to variability issues in the absence of standard spelling and the lack of inflected forms
in the few existing resources. We used several tools for the automatic generation of graphical variants
and the creation of inflected forms (morphological and inflection graphs of Unitex). The method was
evaluated in terms of coverage of the verbal forms encountered in texts.

MOTS-CLÉS : Lexique, flexion, verbes, variabilité graphique, Unitex, alsacien.

KEYWORDS: Lexicon, inflection, verbs, graphic variants, Unitex, Alsatian.

1 Introduction

L’outillage informatique des langues peu dotées se heurte souvent au problème de la grande variabilité
des formes rencontrées dans les textes, en l’absence de norme graphique établie. Ainsi, la construction
de lexiques de formes fléchies doit prendre en compte à la fois les variantes flexionnelles et les
variantes graphiques des lemmes. Nos travaux concernent plus particulièrement les dialectes d’Alsace,
pour lesquels il n’existe pas encore de lexique de formes fléchies. Les ressources numériques
existantes listent les mots uniquement sous leur forme canonique, avec souvent plusieurs variantes
graphiques par lemme. Cet article décrit la méthode employée pour constituer un lexique limité dans
un premier temps aux verbes, qui ont les paradigmes flexionnels les plus riches par rapport aux autres
catégories grammaticales, même si le système de flexion reste relativement simple (voir Section 3).
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La génération des formes fléchies utilise les graphes de flexion du système Unitex1 (Paumier, 2016),
couplés à la génération automatique de variantes graphiques et la détection des formes préfixées de
verbes (Section 4). La couverture de la ressource est évaluée par rapport à des textes préalablement
annotés morphosyntaxiquement (Section 5).

2 État de l’art

Il existe plusieurs lexiques de lemmes et formes fléchies pour le français (Dictionnaires électroniques
du LADL (Courtois, 1990), Morphalou (Romary et al., 2004), Lexique3 (New, 2006), VfrLPL (Rauzy
& Blache, 2007), Lefff (Sagot, 2010), Glàff (Sajous et al., 2013)) et l’allemand (DeLex (Sagot, 2014),
Zmorge (Sennrich & Kunz, 2014), etc.), pour ne citer que ces deux langues. Ces ressources diffèrent
par leur couverture (pour le français, voir l’étude de Sajous et al. (2013)), leur format (XML, csv),
leurs contenus (présence ou non d’informations phonologiques ou de fréquence, entre autres) et
leur mode de construction. De manière à faciliter la maintenance et l’évolution des lexiques, les
formes fléchies sont souvent générées automatiquement à partir du lexique de lemmes. La forme
canonique est transformée de manière à produire en sortie la forme fléchie associée à des informations
flexionnelles (mode, temps, personne pour les verbes). La définition des transformations à opérer
nécessite un travail linguistique préalable, afin de modéliser les classes de formes qui partagent
les mêmes opérations de flexion : dans le cas des verbes, il s’agira de modéliser les conjugaisons.
Le nombre de classes est dépendant de la complexité et des irrégularités du système flexionnel.
Ce principe de génération automatique de formes fléchies est notamment employé pour la version
extensionnelle du Lefff (Sagot, 2010), reposant sur le système Alexina.

Les travaux les plus récents s’intéressent à la construction automatique de lexiques à partir de
ressources collaboratives du type wiki, afin de tirer parti de l’actualité des informations que l’on peut y
trouver. Glàff par exemple est construit à partir du Wiktionnaire français, par extraction d’informations
à partir des articles, y compris les formes fléchies et les informations morphosyntaxiques (Sajous et al.,
2013). Pour l’allemand, Sennrich & Kunz (2014) extraient un lexique compatible avec une grammaire
morphologique à états finis : le défi principal consiste à prédire la classe de flexion existante dans la
grammaire. Une méthode proche est employée pour DeLex (Sagot, 2014) : extraction des entrées
du Wiktionary allemand, construction automatique de classes flexionnelles partielles et définition
manuelle des classes finales. Dans nos travaux sur les dialectes alsaciens, nous reprenons le principe
de génération automatique de formes fléchies à partir des lemmes groupés en classes de flexions.

3 Spécificités de l’alsacien

3.1 Conventions orthographiques

Même s’il existe des propositions récentes de conventions orthographiques (par exemple ORTHAL
(Zeidler & Crévenat-Werner, 2008)), l’écriture des dialectes alsaciens n’est pas strictement normée et
les usages sont donc très diversifiés. Par exemple, le verbe «jouer» est présent sous quatre formes
différentes dans notre lexique : spìela, spiele, speele, schpeela. Cette variabilité est à la fois liée à des
différences de prononciation, mais également aux choix de transcription graphique des auteurs.

1http://www-igm.univ-mlv.fr/~unitex/
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3.2 Temps verbaux en alsacien

Le système temporel et aspectuel de l’alsacien est différent de celui du français et de l’allemand. Il
repose sur seulement trois formes : une simple, une composée et une surcomposée qui permettent
d’exprimer les temps et les aspects (Kleiber & Matterer, 1977). Par exemple, le passé est composé,
et le futur n’est généralement pas exprimé par un marquage morphologique mais par l’utilisation
d’éléments extra-verbaux. Ainsi, trois temps sont principalement utilisés en alsacien : le présent, le
passé composé et le plus-que-parfait, le prétérit n’étant plus en usage depuis la fin du XVIe siècle (voir
Table 1). Les modes sont également au nombre de trois : l’indicatif, l’impératif et le subjonctif. La
morphologie verbale indique également la personne, mais toutes les formes du pluriel sont identiques
à la forme de l’infinitif. Cette relative simplicité facilite la modélisation pour la flexion automatique,
puisque les formes à obtenir sont en nombre réduit et couvrent la plupart des usages, en dehors
de quelques exceptions qui peuvent être implémentées manuellement (comme les quelques formes
synthétiques qui existent pour de rares verbes au subjonctif ou à l’impératif).

Présent Ich sing Je chante
Futur Ich sing morne Je chanterai (demain)
Passé composé Ich hàb a Waawe kauft J’ai acheté une voiture
Plus-que-parfait Ich hàb a Waawe kauft ghett J’avais acheté une voiture

Table 1: Formes verbales de l’alsacien

4 Génération des formes verbales fléchies

4.1 Sources lexicales

Les lemmes utilisés pour la génération sont des formes attestées dans les lexiques et dictionnaires
suivants :

1. Le lexique de l’Association Culture et Patrimoine d’Alsace2 (3 409 lemmes verbaux)

2. Les lexiques thématiques de l’Office pour la Langue et la Culture d’Alsace3 (783 lemmes
verbaux)

3. Le Dictionnaire Comparatif Multilingue (Adolf, 2006) (609 lemmes verbaux)

A cela s’ajoutent des verbes cités dans diverses grammaires (Huck et al., 1999; Jenny & Richert,
1984; Jung, 1983; Keck et al., 2010; Nisslé, 2013).

Chaque entrée du lexique des lemmes se compose des informations suivantes :

• le lemme

• le code morphologique, qui fait référence à la classe de conjugaison (voir Figure1a pour le
code Vpartmit, classe des verbes à particule «mit»)

2http://culture.alsace.pagesperso-orange.fr/
3https://www.olcalsace.org/fr/lexiques
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• divers champs supplémentaires : les sources (par exemple acpa), les indications géographiques
(MA, Moyenne Alsace), et les traductions en français. Les entrées ressemblent alors à ce modèle :
metmàcha,Vpartmit+acpa+MA+fr#participer.

21 codes morphologiques sont nécessaires en alsacien, afin de respecter les spécificités des verbes lors
de la conjugaison. La catégorie V1 regroupe les verbes dits réguliers. Lors de la conjugaison de ces
verbes, un suffixe sch est ajouté afin de générer la forme de la deuxième personne du singulier : par
exemple redde (parler)→ du reddsch (tu parles). Les verbes qui finissent en sche comme ewerrasche
(surprendre) sont donc dits irréguliers, puisque la conjugaison de la deuxième personne du singulier
ne saurait suivre la règle habituelle : du eweraschsch est incorrect selon toutes les grammaires. Il faut
donc considérer toutes les catégories de verbes en fonction de leur comportement morphologique.
Chaque catégorie peut alors recevoir un code morphologique afin de procéder à l’étape suivante, la
flexion automatique à proprement parler.

4.2 Flexion automatique

Unitex permet de fléchir automatiquement des formes canoniques à l’aide de graphes de flexion. Cet
outil présente l’avantage de proposer une interface graphique et une documentation fournie, facilitant
ainsi le travail de mise au point des graphes. La forme canonique est exploitée en entrée du graphe,
avant d’être transformée par ajout des terminaisons. Chaque forme ainsi obtenue est étiquetée avec
son code DELAF. L’alsacien ayant un système verbal relativement simple, le nombre de formes
nécessaires est faible : l’infinitif, qui ne subit aucune modification (:W) celles du présent à toutes les
personnes (:P1s, :P2s, etc.) et celle du participe passé (:K).

(a) Graphe de flexion pour les verbes à particule
«met», «mit» ou «mìt»

(b) Formes fléchies du lemme «metmàcha» après
sa flexion par le graphe

Figure 1: Exemple de verbe à particule dans Unitex

La Figure 1a présente un graphe permettant d’obtenir les formes du présent ainsi que le participe
passé des verbes qui, à l’infinitif, commencent par la particule séparable «met» (avec). Cette particule
doit être séparée de la base pour la conjugaison : metmàcha (littéralement «faire avec», participer)
doit devenir pour la première personne du singulier Ech màch met (Je participe). Il est possible de
conserver la base du verbe dans une variable, ici $2, afin de lui adjoindre les terminaisons tout en
déportant la particule. La variable $1 quant à elle permet de gérer les formes différentes de «met» que
l’on pourrait trouver : «mit» ou «mìt» par exemple. Tout caractère entre le «m» et le «t» sera stocké
dans la variable de la particule.
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Les graphes permettent donc de générer des formes fléchies et étiquetées selon leur nature : infinitive,
au participe, ou accordées selon les différentes personnes du présent. A la suite de cette étape, le
lexique de 4 801 lemmes verbaux a permis de générer 26 342 formes fléchies, soit une multiplication
par 5 des formes connues.

4.3 Génération de variantes graphiques

Nous générons également des variantes graphiques supplémentaires pour les formes fléchies. La
génération des variantes graphiques s’inspire du mode de fonctionnement de Varialog (Lay, 2012),
développé à l’origine pour gérer la variation graphique dans des textes français de la Renaissance.
La méthode consiste à définir des règles contextualisées de génération de variantes, de manière
à générer des formes qui pourraient se trouver dans les textes et améliorer ainsi la couverture du
lexique. Les règles de variation ont été identifiées automatiquement à partir de l’alignement de formes
trouvées dans divers lexiques alsacien-français et allemand-français (Bernhard & Steiblé, 2015).
Elles se présentent sous la forme suivante : ˆun = ùn (la chaîne un située en début de mot sera
remplacée par ùn), iaga$ = ije (la chaîne iaga située en fin de mot sera remplacée par ije).
Afin d’éviter la génération d’un trop grand nombre de formes peu plausibles, les remplacements sont
contextualisés par un caractère à gauche et à droite, début et fin de mots compris. Au total, 1 438
règles de générations de variantes de fréquence supérieure à 5 ont été utilisées (ces règles peuvent
s’appliquer dans les deux sens). Après génération des variantes, le lexique de verbes conjugués
comprend 6 137 049 formes, soit environ 230 fois plus que le lexique fléchi initial. Il faut noter
ici qu’il s’agit d’une sur-génération : toutes les formes générées ne sont pas attestées, ni même
vraisemblables.

4.4 Détection des préfixes et bases

Les bases verbales en alsacien sont susceptibles d’être préfixées par des particules séparables ou
inséparables. Le problème est alors que la base ne sera pas reconnue, bien que présente dans le
lexique de lemme. Il est possible de séparer les préfixes afin de permettre la détection de la base, en
listant les préfixes possibles dans un graphe morphologique d’Unitex (Paumier, 2016, section 6.4.3
Dictionnaires du mode morphologique). Grâce à cette opération, des formes absentes du lexique,
telles que inkoche (faire réduire) ou àbkoche (bouillir), peuvent être reconnues comme variantes de
koche (cuire), qui est dans le lexique. Le graphe morphologique permet la reconnaissance de 38
préfixes usuels.

5 Analyse de la couverture de la ressource

La couverture de la ressource a été évaluée sur un corpus de 4 textes annotés manuellement avec les
catégories grammaticales. La ressource a été appliquée au corpus de trois manières différentes :

1. Lexique initial : le lexique de verbes fléchis automatiquement a été appliqué directement à
l’aide d’Unitex ;

2. Lexique expansé : des variantes graphiques des formes conjuguées ont été générées automa-
tiquement et le lexique expansé a été appliqué à l’aide d’Unitex.

3. Lexique expansé + préfixes : les formes préfixées ont été détectées à l’aide d’un graphe
morphologique.
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Les textes testés comportent 179 formes verbales au total. La Table 2 présente les résultats obtenus.

Formes verbales reconnues Formes verbales non reconnues
Formes fléchies seulement 68 = 38% Formes différentes 38 = 22%
+ Formes expansées 19 → 49% Formes absentes des lexiques 36 = 20%
+ Formes préfixées 18 → 58%
Total des formes reconnues 105 = 58% Total des formes non reconnues 74 = 42%

Table 2: Couverture de la ressource (résultats absolus à gauche, en pourcentage à droite).

On constate la rentabilité de l’implémentation de formes expansées, qui permet la reconnaissance de
schniide ou encore pfeffere sur la base de schnide (couper) et pfafere (poivrer) qui étaient les formes
présentes dans le lexique originel. Cette opération permet de reconnaître 19 formes supplémentaires.
L’utilisation du graphe morphologique pour les formes préfixées est également efficiente, puisqu’elle
permet la reconnaissance de màcht (faire, 3e personne du singulier) dans ufgmàcht ou encore de fàhrt
(partir, 3e personne du singulier) dans erfàhrt. La reconnaissance de ces formes permet un gain de 18
lemmes supplémentaires. La couverture atteint donc 105 formes sur 179, et permet de constater le
gain sensible d’efficacité permis par les étapes d’expansion et de reconnaissance des préfixes.

Les formes non reconnues sont, au total, au nombre de 74. La non reconnaissance est due, dans la
moitié des cas, à l’absence du lemme dans le lexique, et pour l’autre moitié à un éloignement trop
grand entre la forme lexique et celle rencontrée dans les textes. C’est le cas pour bstraie (saupoudrer),
lon (laisser), höre (entendre) qui n’ont malheureusement pas pu être rapprochées des formes des
lexiques beschtraije, losse / loh / lo et heere / hììre. Il existe aussi 8 cas de faux positifs (4%),
lorsqu’une forme a bien été reconnue comme verbe, mais a été rapprochée d’un lemme inexact. On
peut observer la forme gsajt (dire, au participe passé) qui a été reconnue en tant que forme issue du
lemme saje (scier) au lieu du lemme sage (dire). Ces formes n’ont pas été comptée comme correctes,
bien que la catégorie grammaticale ait bien été reconnue. Seules 2 formes (1%) ont été rapprochées à
tort d’un lemme suite à la sur-génération graphique, ce qui semble raisonnable comparé aux 10% de
reconnaissances correctes acquises grâce à cette sur-génération.

6 Conclusion et perspectives

La couverture de 58% des formes peut sembler faible, mais eu égard à la complexité d’analyse des
langues non normées, ces résultats sont encourageants. Les performances pourraient en effet être
améliorées en suivant plusieurs axes de travail. Le principal problème rencontré pour la reconnaissance
des formes est la variabilité graphique des dialectes d’Alsace : 38 formes n’ont pas été rapprochées
de lemmes pourtant présents dans le lexique. Une gestion plus fine des règles d’expansion du
lexique permettrait d’améliorer cet aspect. Par exemple, il sera utile de ne prendre en compte que les
remplacements les plus fréquents au sein des lemmes verbaux et non au sein de l’ensemble du lexique.
L’autre problème majeur concerne l’absence complète de certains verbes dans le lexique. Ces formes
seront ajoutées au fur et à mesure à partir d’études de corpus. Enfin, il sera également utile de scinder
certaines formes préfixées du lexique, afin d’ajouter la forme de la base dans le lexique, permettant
d’obtenir de plus nombreuses variantes attestées du même lemme.
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RÉSUMÉ
L’objectif de notre travail est d’évaluer l’intérêt d’employer les n-grammes et l’analyse factorielle des
correspondances (AFC) pour comparer les genres textuels dans les études contrastives interlinguis-
tiques. Nous exploitons un corpus bilingue anglais-français constitué de textes originaux comparables.
Le corpus réunit trois genres : les débats parlementaires européens, les éditoriaux de presse et les
articles scientifiques. Dans un premier temps, les n-grammes d’une longueur de 2 à 4 mots sont
extraits dans chaque langue. Ensuite, pour chaque longueur, les 1 000 n-grammes les plus fréquents
dans chaque langue sont traités par l’AFC pour déterminer quels n-grammes sont particulièrement
saillants dans les genres étudiés. Enfin, les n-grammes sont catégorisés manuellement en distinguant
les expressions d’opinion et de certitude, les marqueurs discursifs et les expressions référentielles.
Les résultats montrent que les n-grammes permettent de mettre au jour des caractéristiques typiques
des genres étudiés, de même que des contrastes interlangues intéressants.

ABSTRACT
Towards a cross-linguistic analysis of genres: A case study based on n-grams and Correspon-
dence Analysis

The aim of the present study is to assess the use of n-grams and Correspondence Analysis (CA) to
compare genres in cross-linguistic studies. The study is based on an English-French bilingual corpus
made up of original (i.e. non-translated) texts, representing three genres: European parliamentary
debates, newspaper editorials and academic articles. First, 2- to 4-grams are extracted in each
language. Second, the most frequent 1000 n-grams for each n-gram length and in each language are
analyzed by means of CA with a view to determining which n-grams are particularly salient in the
genres examined. Finally, n-grams are manually classified into a range of categories, such as stance
expressions, discourse markers and referential expressions. The results show that the n-gram approach
makes it possible to uncover typical features of the three genres investigated, as well as interesting
contrasts between English and French.

MOTS-CLÉS : corpus comparables, analyse factorielle des correspondances, n-grammes, genres
textuels.

KEYWORDS: Comparable Corpora, Correspondence Analysis, N-grams, Genres.
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1 Introduction et Objectifs

Parmi les études comparatives, on distingue typiquement les études contrastives (c’est-à-dire inter-
linguistiques), dans lesquelles des travaux sur au moins deux langues sont effectués, et les études
monolingues, dans lesquelles d’autres types de contrastes sont recherchés, comme par exemple l’étude
de registres ou de genres textuels au sein d’une même langue (Biber, 1988). Il est également possible
de combiner ces deux approches, à savoir comparer simultanément les langues et les genres textuels
(Neumann, 2013, 2014; Biber, 2014). C’est ce que nous proposons de faire dans cette étude.

La majorité des travaux interlinguistiques basés sur corpus se limitent à l’étude d’un seul genre,
essentiellement les romans ou la presse journalistique, et ont tendance à généraliser les résultats
obtenus aux systèmes langagiers comparés, comme s’il s’agissait d’entités monolithiques (Lefer
& Vogeleer, 2014). Au vu des limites de ce type d’approche, des travaux contrastifs plus récents,
dédiés à un phénomène linguistique particulier (qu’il soit lexical, syntaxique, discursif, etc.), prennent
en compte les variations d’un genre à l’autre (Granger, 2014; Hasselgård, 2014; Gómez González,
2014). Ces études montrent clairement que certains contrastes interlangues ne sont en fait avérés
que dans certains genres textuels, et ne sont donc pas généralisables à l’ensemble de la langue. Á
cet égard, une approche novatrice en linguistique contrastive, proposée par Neumann (2013, 2014),
consiste à prendre les genres textuels comme objet d’étude à proprement parler, en les comparant
dans plusieurs langues à la fois. Neumann étudie différents genres en anglais et en allemand au travers
d’un ensemble d’indicateurs linguistiques tirés de la grammaire fonctionnelle systémique, comme les
pronoms personnels, les verbes modaux, les nominalisations, etc. On peut également citer l’analyse
multi-dimensionnelle proposée par Biber, qui a été employée pour étudier la variation entre les genres
dans différentes langues (prises séparément), comme l’espagnol, le portugais, le tchèque, le coréen,
etc. (voir (Biber, 2014) pour un aperçu général de ces études).

Dans ce contexte, nous proposons d’évaluer une autre méthode d’analyse interlinguistique des genres
textuels, en ayant recours aux n-grammes de mots comme unique indicateur linguistique. L’intérêt
d’étudier les n-grammes est double. D’une part, il s’agit d’une démarche «corpus-driven» ou guidée
par le corpus (Biber, 2009; Cortes, 2015), qui ne se base pas a priori sur un inventaire d’indicateurs
jugés pertinents par l’analyste, une démarche nécessairement subjective, mais découvre ces indicateurs
par une analyse automatique du corpus. D’autre part, les n-grammes permettent de mettre au jour
une large gamme d’objets linguistiques de différents types, comme par exemple les expressions
référentielles, les marqueurs discursifs et les expressions d’opinion et de certitude (« stance » en
anglais) (Biber et al., 2004), de même que d’autres types de séquences récurrentes qui jouent des
rôles importants dans la langue (e.g. structures passives, certains types de syntagmes nominaux). En
d’autres mots, selon notre hypothèse, les n-grammes peuvent aider à mettre au jour des contrastes
discursifs et rhétoriques importants entre les langues (Ebeling & Oksefjell Ebeling, 2013; Granger,
2014) et entre les genres (Biber, 1988).

Dès lors, l’objectif de notre étude est d’évaluer la possibilité et l’intérêt d’employer les n-grammes
pour effectuer des études contrastives des genres textuels en utilisant l’analyse factorielle des cor-
respondances ou AFC (Lebart et al., 2000) pour faciliter une analyse linguistique détaillée des
différences entre les genres et les langues. Cette technique, fréquemment employée en statistique
textuelle, repose, comme nombre d’autres techniques de réduction de données employées en TAL,
sur la décomposition en valeurs singulières. Nous l’avons choisie en raison (1) de son orientation
vers la visualisation des données et (2) des différents indices numériques d’aide à l’interprétation des
résultats qu’elle fournit, qui se révèlent fort utiles lors de l’analyse linguistique fine. Cette technique
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est statistiquement beaucoup plus adéquate pour traiter des tables de contingence que, par exemple,
l’analyse en composante principale fréquemment employée en linguistique appliquée (p.e., (Biber,
1988)). Différentes études consacrées aux genres textuels ont eu recours à l’AFC. On peut par exemple
citer les études de textes littéraires (Brunet, 2004, 2003), tirés du web (Habert et al., 2000), politiques
(Habert, 1983) ou encore idéologiques (Valette & Grabar, 2004). Allant vers un niveau plus fin
d’analyse, l’AFC a également été utilisée pour étudier la morphologie (Brunet, 1981), le lexique
(Habert, 1983; Brunet, 1999), les segments répétés, qui est une autre appellation pour les n-grammes
de mots (Salem, 1984) ou encore la similarité sémantique entre des phrases (Bestgen, 2014). Dans la
suite de cet article, nous décrivons d’abord les données analysées et la méthode proposée (section 2).
Ensuite, nous présentons et discutons les résultats (section 3) et concluons avec les perspectives de ce
travail (section 4).

2 Données et Méthode

Nous exploitons trois corpus bilingues comparables, c’est-à-dire des corpus comprenant uniquement
des textes originaux en anglais et en français (et non des textes traduits) :
– le corpus Europarl, qui contient les transcriptions des débats du Parlement européen (Koehn, 2005;

Cartoni & Meyer, 2012) ;
– le corpus KIAP, qui contient des articles scientifiques issus de trois domaines (médecine, économie

et linguistique) (Fløttum et al., 2006) ;
– le corpus Multed, qui contient des éditoriaux de la presse journalistique 1.
Chaque corpus comprend 600 000 mots par langue.

Notre méthode comporte plusieurs étapes :

1. Préparation des corpus. Les corpus ont été divisés dans chaque langue en quatre tranches
homogènes de 150 000 mots chacune. Cela correspond à :

(a) quatre ans de débats parlementaires (1996 à 1999) ;

(b) quatre sous-corpus disciplinaires issus de KIAP: un sous-corpus médical, deux sous-
corpus économiques et un sous-corpus linguistique dans chaque langue 2 ;

(c) quatre sous-corpus journalistiques représentant chacun un quotidien différent (par exem-
ple, pour le français, Le Monde, Libération, Le Figaro et Le Nouvel Observateur).

2. Extraction des n-grammes. Les n-grammes d’une longueur de 2 à 4 mots sont extraits de
l’ensemble des corpus étudiés. Les 1 000 n-grammes les plus fréquents pour chaque longueur
(2 à 4 mots) et dans chaque langue sont retenus. Il est à noter que les n-grammes les plus
longs sont fréquemment composés de n-grammes plus courts eux-mêmes sélectionnés pour être
analysés (par exemple, ce qui concerne3−gramme, en ce qui concerne4−gramme, pour ce qui
concerne4−gramme). Ceci ne pose toutefois pas de problèmes puisque les AFC sont effectuées
séparément pour chaque longueur de n-grammes.

3. Analyse factorielle des correspondances. Pour chaque longueur de n-grammes et chaque langue,
le tableau de contingence qui est formé en croisant les fréquences des n-grammes dans les sous-
corpus est soumis à une analyse factorielle des correspondances. Cette procédure statistique,

1. https://www.uclouvain.be/en-cecl-multed.html
2. Le corpus d’articles scientifiques utilisé ici comporte deux sous-corpus économiques car il s’agit du seul sous-corpus

qui atteint au moins 300 000 mots dans KIAP.
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disponible dans de nombreux logiciels comme R (Nenadic & Greenacre, 2007), décompose
le tableau en une série de dimensions orthogonales ordonnées selon la part des associations
entre les lignes (les n-grammes) et les colonnes (les sous-corpus) qu’elles expliquent. Chaque
n-gramme et chaque sous-corpus se voit affecter des coordonnées sur ces dimensions et ces
coordonnées sont utilisées pour représenter graphiquement les distances entre les sous-corpus
et entre les n-grammes. Cette représentation graphique simultanée 3 des lignes et des colonnes
du tableau lexical facilite grandement l’interprétation des dimensions.

3 Résultats

Fig. 1 – Nuages de 2-grammes en fonction des genres (anglais à gauche et français à droite) pour les
deux premières dimensions. Note: E est employé pour désigner le corpus Europarl, M pour Multed
et K pour KIAP

Comme les corpus ont été sélectionnés dans chaque langue de manière à être aussi comparables que
possible, on ne s’étonnera pas de la grande ressemblance entre les résultats pour les deux langues
tant dans les parts d’inertie 4 expliquées par les premières dimensions que dans les sous-corpus que
celles-ci opposent. Par exemple, pour les 2-grammes, deux dimensions sur les 11 possibles expliquent
plus de la moitié de l’inertie, soit presque trois fois plus que ce à quoi l’on s’attendrait s’il y avait une
totale indépendance entre les sous-corpus et les n-grammes, et leur interprétation est la même dans les
deux langues. Dans la figure 1, où seule une partie des 2-grammes est indiquée afin d’en améliorer la
lisibilité, on remarque par exemple que la première dimension trouvée par l’AFC oppose les articles
scientifiques aux débats parlementaires alors que la deuxième dimension oppose les éditoriaux de
presse aux autres genres, et ce dans les deux langues. Dans les dimensions suivantes, les domaines

3. Pour rappel, il n’est pas légitime d’interpréter directement la proximité entre un point-ligne et un point-colonne. Il s’agit
plutôt d’employer ces deux sources d’information pour interpréter les dimensions.

4. Notion similaire à celle de variance dans une analyse factorielle.
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représentés dans le corpus KIAP sont bien différenciés. Des résultats semblables sont obtenus pour
les 3- et 4-grammes.

Par ailleurs, lorsque tous les n-grammes distinctifs sont catégorisés manuellement, en suivant une
typologie inspirée en partie des travaux de Biber (Biber et al., 2004), on remarque des similarités
fortes dans les deux langues. L’analyse détaillée des résultats obtenus grâce à l’analyse factorielle des
correspondances indique que :
– les articles scientifiques sont bien différenciés des débats parlementaires. En effet, il ressort de

l’analyse qualitative des données que les articles scientifiques privilégient l’utilisation de substantifs
post-modifiés par un syntagme prépositionnel (e.g., {the difference between; les résultats de}) et
de structures existentielles introduites par {there; il} (e.g., {there were no; il existe un}), tandis que
les débats parlementaires contiennent beaucoup d’expressions d’opinion ou de certitude avec un
pronom personnel à la première personne (e.g., {I hope that; je crois que}) ;

– les éditoriaux de presse s’opposent aux autres corpus, de par la présence de nombreux noms propres
(e.g., the Liberal Democrats/François Hollande) et d’expressions de temps et de lieu (e.g., in recent
years/sur la scène internationale) ;

– au sein du corpus KIAP, il existe une différence nette entre les articles en médecine et en économie,
ce qui est dû principalement aux expressions référentielles (termes complexes) (e.g., traitement de
substitution/taux de croissance).

Même si les dimensions de la variation entre les genres sont très proches dans les deux langues,
il apparaît que deux types d’unités phraséologiques, les marqueurs discursifs et les expressions
d’opinion et de certitude, jouent un rôle plus central en anglais pour la distinction entre les genres. En
revanche, en français, les résultats indiquent que ces unités contribuent moins à la construction des
dimensions. La figure 2, qui ne reprend que les marqueurs discursifs et les expressions d’opinion et
de certitude, illustre cette tendance dans les éditoriaux de presse pour les 4-grammes.

Fig. 2 – Nuages de 4-grammes en fonction des genres (anglais à gauche et français à droite) pour
les dimensions 3 et 4. Note: seuls les corpus Multed et deux types d’unités phraséologiques sont
représentés

Ce contraste entre l’anglais et le français peut être relié à des différences systémiques entre les deux
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langues, le français étant réputé comme ayant plus fréquemment recours aux marqueurs discursifs
et aux expressions d’opinion et de certitude (e.g. (Vinay & Darbelnet, 1995)), et ce, peu importe le
genre textuel. En d’autres termes, en français, ces n-grammes semblent être partagés par les genres,
plutôt que typiques de tel ou tel genre, comme c’est le cas en anglais (Granger, 2014).

4 Conclusion et Perspectives

Cette recherche visait à évaluer la possibilité d’effectuer des études contrastives des genres textuels par
une approche TAL de type «corpus-driven». Pour ce faire, nous avons comparé trois genres différents
dans deux langues sur la base des n-grammes les plus fréquents en utilisant l’analyse factorielle
des correspondances pour faciliter les analyses linguistiques détaillées. Les résultats nous semblent
encourageants. Non seulement la méthode a corroboré nos hypothèses et mis en évidence, comme
attendu, de grandes ressemblances entre les deux langues, mais elle a aussi permis de mettre au jour
des différences interlinguistiques dans l’emploi d’unités phraséologiques comme les expressions
d’opinion et de certitude.

Habituellement, ce genre d’études est mené en dressant dans chaque genre la liste des n-grammes les
plus fréquents et en comparant manuellement ces listes. Afin que cette comparaison reste réalisable,
les chercheurs limitent fréquemment leurs analyses aux 100 ou 200 expressions les plus fréquentes
et surtout n’extraient des données qu’une information très rudimentaire : à combien de genres un
n-gramme donné est-il commun ? Dans cette recherche, nous proposons d’extraire des informations
nettement plus riches d’un nombre beaucoup plus grand de n-grammes, tout en conservant une
approche «corpus-driven». Cette procédure non supervisée, qui permet d’acquérir les n-grammes, ou
les expressions, les plus typiques de différents genres textuels dans deux langues, ouvre la voie à la
création de lexiques bilingues contextualisés. De telles ressources sont extrêmement utiles en TAL
pour différents contextes et applications, comme par exemple la traduction automatique et assistée par
ordinateur, la formation de traducteurs, la préparation de descripteurs pour la recherche d’information
et l’apprentissage supervisé.

Un problème majeur de ce type d’analyses comparatives (genres/langues) qu’il nous reste à aborder
est que les n-grammes discriminatifs peuvent être dus à des différences thématiques entre les genres
comparés (des mots lexicaux qui sont nécessairement différents). Il n’est cependant pas aisé de les
supprimer en amont des analyses. En fait, c’est même discutable puisqu’ils participent à la distinction
entre les genres et qu’il est fort probable que la manière dont certains d’entre eux sont employés
(déterminant, construction syntaxique, etc.) est différente selon la langue ou le genre. L’idée est donc
de les traiter en aval par une analyse linguistique fine, mais cela nécessite d’employer une technique
d’analyse qui facilite cette démarche. Les observations rapportées ci-dessus suggèrent que l’AFC
pourrait être cette technique. Analyser d’une manière beaucoup plus approfondie ces expressions est
la principale piste que nous aimerions explorer à l’avenir. À terme, ces analyses pourraient permettre
d’automatiser au moins partiellement l’identification de certaines catégories d’expressions. Dans
nos travaux futurs, nous comptons également comparer les observations et les conclusions selon la
longueur des n-grammes. En effet, plus ils sont longs, plus ils sont précis, mais d’un autre côté, les
n-grammes longs sont plus rares. On peut dès lors se demander si les analyses linguistiques seront
plus concluantes si on privilégie la fréquence ou la précision. Une réflexion similaire sera menée
en ce qui concerne le degré idéal de lemmatisation des n-grammes (p.e., contrairement à de, le ou
que, il n’est pas pertinent de fusionner les formes fléchies de falloir, comme faut et faudrait, qui
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caractérisent des expressions d’opinion bien distinctes). En outre, il faudra étudier dans le corpus
comment sont employés les n-grammes (non-thématiques) qui distinguent le plus les genres et dont le
fonctionnement est différent selon la langue. Il serait également pertinent d’analyser d’autres langues
afin de mieux comprendre la différence entre l’anglais et le français en ce qui concerne les marqueurs
discursifs et les expressions d’opinion et de certitude. En d’autres termes, est-ce qu’une des deux
langues analysées est différente de nombreuses autres (et si oui, laquelle) ou s’agit-il plutôt d’un
continuum ?

Plus généralement, nous aimerions également comparer les résultats obtenus ici à l’aide des n-
grammes et de l’AFC à d’autres types d’indicateurs linguistiques (comme les POS-grammes ou
les motifs (Quiniou et al., 2012; Longrée & Mellet, 2013)) et comparer l’AFC aux métriques de la
recherche d’information (tf-idf ) ou à d’autres méthodes statistiques comme l’analyse sémantique
latente ou l’allocation latente de Dirichlet (Latent Dirichlet Allocation). Enfin, nous envisageons
d’étendre nos travaux à l’analyse comparative de la langue originale et de la langue traduite (appelée
«translationese», voir par exemple (Volansky et al., 2014; Avner et al., 2016; Bestgen & Granger,
2016)).
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