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Préambule

Nous attirons ’attention du lecteur sur quelques détails qui faciliteront la lecture et
la compréhension de ce document.

Glossaire

Les termes marqués d’un astérisque renvoient aux définitions du glossaire situé en fin
de mémoire. Il est également nécessaire de lever I’ambiguité sur deux notations proches
utilisées :

— un mot suivi d’un astérisque renvoie a une définition dans le glossaire (eg. précision®)

— un mot ou une phrase précédé(e) d’un astérisque signifie que ce mot ou cette phrase

est incorrecte (convention en linguistique) (eg. *le débat est cloturé)

Notations mathématiques et statistiques

Ci-dessous apparaissent les notations utilisées dans le cadre de notre apprentissage
automatique de paraphrases.

S ensemble des sens s
s prend deux valeurs possibles :
s =1 -> on est en présence du sens recherché
s =0 -> On n’est pas en présence du sens recherché

f formulation (eg. écrire)

fi formulation d’index i

a couple d’arguments (eg. Melville - Moby Dick)
a; couple d’arguments d’index j

n(fi, a;) fréquence de cooccurrence de f; avec a;

Les notations utilisées dans le cadre de la recherche d’informations sont les suivantes :
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D ensemble de documents d, ..., dy

d; i-ieme document

Vv ensemble fini de mots

U termes u; & ups

Uj j-iéme terme

fii fréquence du terme u; dans le document d;

Wi, poids (TF-IDF) du terme u; dans le document d;
£ Nombre de mots dans le document d;

fi.. Nombre d’occurrences de u; ou v,

Soient X et Y deux mots. Nous donnons ci-dessous les principales notations utilisées
dans le cadre des statistiques.

n(X) nombre d’occurrences de X
d(X,Y) distance sémantique entre X et Y
P(X) Probabilité a priori d’observer X

P(X]Y) Probabilité a poeteriori d’observer X sachant Y

I- Fonction indicatrice
prend deux valeurs possibles :
1 si la condition C est vraie
0 si la condition C est fausse



Introduction

Contexte et objectif de I’étude

En quelques années, les outils de traitement automatique des langues (TAL) ont ac-
compli de fulgurants progrés. La révolution de I'information amorcée par ’ére Internet a
en effet fait exploser la quantité d’informations disponibles en ligne. Par conséquent, les
besoins en matiére de communication homme-machine et d’accés aux immenses bases de
données textuelles ont beaucoup augmenté, donnant ainsi un nouvel élan a la recherche
dans le domaine du TAL. Ainsi, les récents travaux ont donné naissance a des systémes
aux interfaces plus naturelles, capables de traiter de gros volumes de connaissances dans
des temps réduits.

Aidés par des processeurs de plus en plus rapides et des capacités de mémoire de plus en
plus grandes, les logiciels de traitement automatique des langues sont aujourd’hui capables
de surmonter nombre de barriéres linguistiques. Ces avancées n’auraient pu voir le jour
sans la constitution de gigantesques ressources comme les lexiques, les grammaires ou les
réseaux sémantiques. En fonction des contraintes de temps et des exigences de qualité,
la construction de telles ressources peut étre effectuée de deux maniéres différentes. Soit
ces ressources sont constituées manuellement, soit elles sont créées automatiquement (ou
semi-automatiquement). Le fait de les construire manuellement permet de constituer des
ressources dont on maitrise la qualité, mais va a ’encontre des besoins croissants de
productivité. Inversement, 'automatisation du processus permet des gains de temps et de
colits considérables, mais ne peut que rarement satisfaire des exigences strictes de qualité.

De nombreux travaux de recherche en TAL portent sur la constitution, automatisée ou
non, de ressources sémantiques. Ces ressources jouent un role déterminant dans I’analyse
linguistique car elles aident la machine a déterminer automatiquement le sens des mots
et leurs combinaisons en syntagmes et en phrases. Deux principales problématiques sont
au coeur des préoccupations et des enjeux actuels en sémantique. La premiére concerne la
polysémie des mots, par laquelle un méme mot peut exprimer N sens (VICTORRI, 1996).
La seconde concerne la paraphrase, par laquelle, inversement, un méme sens peut étre
exprimé par N suite de mots. La polysémie peut étre illustrée par le verbe « voler ». Dans
les deux phrases suivantes, ce verbe revét deux sens différents :

— L’avion a volé pendant quinze heures avant d’arriver & Sydney.
— L’individu a volé le porte-feuille des passagers du wagon.



2 0. INTRODUCTION

Dans la premiére phrase, « voler » prend le sens de « planer » tandis que dans la
seconde, il prend celui de « dérober ». Le domaine de la polysémie est au coeur des préoc-
cupations de nombreux acteurs du traitement automatique des langues. Un autre domaine
fait 'objet d’enjeux non moins importants : il s’agit du phénoméne inverse de paraphrase,
sur lequel porte notre étude. Ce phénomeéne linguistique est fondé sur ’observation qu’'une
phrase peut étre reformulée de multiples facons. Par exemple, les trois phrases suivantes
expriment globalement le méme sens :

— Herman Melville a écrit Moby Dick.
— Herman Melville est I'auteur de Moby Dick.
— Moby Dick est 'oeuvre d’Herman Melville.

Dans ces phrases, les expressions « a écrit », « est I’auteur de » et « est 'oeuvre de »
permettent de véhiculer le méme sens entre ’auteur et ’oeuvre. La liste des phrases de
méme sens que la premiére est loin de se limiter aux exemples donnés ici. La richesse et
la variété des expressions dont nous disposons dans les langues naturelles pour reformuler
le contenu d’une phrase rendent la constitution manuelle des ressources paraphrastiques
trés longue, voire interminable. Elle est donc trés cotiteuse. Dans le contexte industriel
dans lequel nous nous trouvons, il est indispensable d’automatiser la construction de
ces ressources. Comment parvenir & identifier de maniére automatique des expressions
sémantiquement équivalentes? Comment trouver des synonymes et des expressions de
méme sens ? Tel est 'objet de notre étude.

Notre besoin est né de I’observation des réponses apportées par le systéme de questions-
réponses de France Télécom Recherche et Développement (centre de recherche de France
Télécom), et de la nécessité d’apporter davantage de ressources sémantiques au systéme.
Notre contribution au maquettage de ce systéme nous a permis de suivre son évolution
et d’identifier les besoins émergents. La nécessité d’y intégrer un module de paraphrasage
des questions et des réponses constitue I'un des principaux axes d’amélioration de la qua-
lité des réponses trouvées. En effet, notre systéme de questions-réponses sur le Web vise
a accéder a de grandes quantités d’informations factuelles, exprimées sous de multiples
formes lexico-syntaxiques. Par conséquent, il est particuliérement intéressant de prendre
en compte le phénoméne de paraphrase pour un systéme de questions-réponses. Sur ce
constat, notre objectif est donc d’apprendre les informations linguistiques qui faciliteront
I’accés aux informations factuelles. Dans ce contexte général, notre contribution person-
nelle a porté sur les aspects suivants :

> Contribution du maquettage d’une version 0 du systéme de questions-réponses de
France Télécom R&D. Ce travail a fait I’objet de présentations dans les conférences
BIS’02 (DUCLAYE et al., 2002a) et JET’03 (DUCLAYE et al., 2003a).

> Spécification, développement et tests du systéme d’acquisition automatique de pa-
raphrases. Ce systéme a fait 'objet d’un dépot de brevet (COLLIN et DUCLAYE,
2001) et de présentations dans des conférences nationales TALN’03 (DUCLAYE et
al., 2003b) et internationales LREC’02, EACL’03 et NLP-KE’03 (DUCLAYE et al.,
2002b; DUCLAYE et al., 2003c; DUCLAYE et al., 2003d)
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Nous verrons qu’au-dela de 'application de questions-réponses, les enjeux derriére
cette problématique sont nombreux. Le paraphrasage peut en effet contribuer a améliorer
presque tous les services et applications & base de TAL. La connaissance et I'utilisation
d’expressions sémantiquement équivalentes rendent les interactions plus naturelles dans
un systéme de dialogue, apportent plus de souplesse aux taches de résumé automatique
et de traduction assistée par ordinateur, ou encore facilitent la recherche d’information.
La portée du systéme mis en place ne se limite donc pas & ’application visée dans un
premier temps.

Méthodologie et réalisations

La conception de notre systéme d’apprentissage automatique de paraphrases prend
sa source dans une citation largement utilisée en désambiguisation sémantique : « Le
sens d’un mot est lié¢ aux mots avec lesquels il cooccure. » (FIRTH, 1957) . Ainsi, c’est
non seulement a la lumiére de son contexte que 1'on peut déterminer le sens d’'un mot,
mais c’est aussi en comparant les contextes de deux mots que ’on peut déterminer s’ils
ont le méme sens. F. Yvon et V. Pirrelli expriment cette idée sous I’angle de I’analogie
proportionnelle. Le sens d’un mot f; est déterminé en fonction de son contexte et par
analogie & d’autres mots : « fi est & fo ce que f3 est & fy » (PIRRELLI et YVON, 1999).
C’est ce méme principe que nous souhaitons appliquer a la détection d’expressions de
meéme sens.

La méthodologie d’apprentissage proposée dans ce mémoire vise & mettre en pratique
cette citation par comparaison des contextes des expressions recherchées. Pour cela, le
Web est utilisé massivement comme corpus linguistique d’apprentissage. A notre connais-
sance, il s’agit de la premiére étude qui puise les ressources apprises sur le Web, a cette
échelle. Nous verrons que le choix de privilégier le Web par rapport aux bases fermées de
documents ou autres ressources sémantiques présente de multiples avantages, mais néces-
site également de résoudre certaines difficultés. Par un processus d’amorcage, le systéme
concu extrait alternativement sur le Web des paraphrases potentielles et des contextes
syntaxiquement contraints. Ce mécanisme itératif est entrecoupé de phases de classifica-
tion automatique et de filtrage, point-clés de la convergence de I'apprentissage, qui visent
a éliminer les paraphrases potentielles invalides.

Le systéme d’apprentissage automatique mis en place converge ainsi dans une grande
partie des cas et construit de maniére incrémentale un corpus thématique. La qualité des
résultats obtenus et la convergence de notre systéme ont été évaluées. Dans une optique
applicative, I’apport des paraphrases a notre systéme de questions-réponses a également
été mesuré. Nous verrons que les paraphrases représentent un réel potentiel de valeur ajou-
tée pour ce systéme, et que la qualité des informations sémantiques apprises élargissent
la portée de notre systéme a d’autres applications a base de traitement automatique des
langues, dépassant ainsi les objectifs fixés au départ.

1« You shall know a word by the company it keeps. »
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Plan de la thése

Ce mémoire est organisé de la facon suivante. Dans le chapitre 1, le phénoméne lin-
guistique de la paraphrase est analysé. La typologie dressée et les caractéristiques des
paraphrases mises en évidence permettront de positionner notre travail et d’asseoir nos
objectifs. Ce chapitre pose donc les bases théoriques du phénomeéne linguistique que nous
souhaitons traiter de maniére automatique.

Le chapitre 2 introduit ensuite le lecteur aux travaux de I’état de ’art représenta-
tifs de I'acquisition de connaissances sémantiques. Aprés avoir replacé les travaux dans
le contexte plus théorique du calcul de similarité sémantique entre documents ou mots,
nous présenterons les principales recherches du domaine. Nous élargirons volontairement
le spectre des travaux considérés et ne nous limiterons pas & dresser un inventaire des
recherches portant sur 'acquisition d’expressions synonymes. Néanmoins, nous n’aborde-
rons que trés briévement les travaux en structuration de terminologie et ferons I'impasse
sur une bonne partie des recherches dans ce domaine, en particulier sur les travaux d’A.
Condamines et C. Fabre de I’Université de Toulouse ou ceux de P. Sébillot de I’Université
de Rennes. Les travaux de recherche présentés mettront en évidence que notre domaine,
qui constitue un sous-ensemble de celui de ’acquisition de connaissances sémantiques, est
généralement abordé a ’aide de méthodes semblables. Ce chapitre permettra également
d’identifier I'une des originalités de ’approche proposée : l'utilisation du Web comme
corpus linguistique d’apprentissage.

Ce point sera développé dans le chapitre 3, consacré & une analyse approfondie des
caractéristiques techniques et linguistiques du Web. Face a 1'utilisation massive que nous
souhaitons en faire, il est nécessaire de cerner la nature de ce corpus si riche et incontro-
lable. Ce chapitre s’attache donc a évaluer les avantages et inconvénients liés a I'utilisation
du Web comme corpus linguistique d’apprentissage, et distingue notamment son utilisa-
tion de celle d’autres bases documentaires.

Le chapitre 4 s’attéle ensuite a décrire la stratégie d’apprentissage faiblement super-
visé proposée. Nous y présenterons les différents mécanismes & I’oeuvre. Dans un premier
temps, le processus d’acquisition de paraphrases potentielles par amorcage et itérations
successives sera présenté. Nous y détaillerons en particulier la facon dont nous avons
converti notre systéme de questions-réponses pour en faire un outil d’extraction auto-
matique d’information adapté & nos besoins. Dans un second temps, la classification et
le filtrage des informations invalides acquises seront présentés. Ce second processus de
I’apprentissage est déterminant pour la convergence de I’apprentissage.

Les résultats obtenus seront ensuite analysés dans le chapitre 5, ot sont relatées les
nombreuses expérimentations réalisées. La qualité des paraphrases acquises ainsi que leurs
apports au systéme de questions-réponses seront évalués. L’ensemble des tests réalisés
permettra également d’obtenir quelques éléments de réponse sur les différentes maniéres
d’améliorer nos résultats. Nous verrons aussi que les objectifs fixés au départ sont non
seulement atteints, mais que la portée applicative des informations apprises par notre
systéme est également dépassée.
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Chapitre 1

Linguistique de la paraphrase

Le terme “paraphrase” tire ses origines étymologiques du grec “para”, qui signifie “a coté
de / le long de”, et de “phrasis”, qui désigne I’ “action d’exprimer par la parole, le discours”.
La conception commune de la paraphrase la décrit comme ’action de reformuler le contenu
d’une phrase. Nous verrons cependant, dans ce chapitre, que [’on ne peut s’en tenir a cette
simple définition. Ce phénomeéne linguistique suscite en effet de nombreuses interrogations
sur la nature du contenu sémantique d’une phrase et la maniére de le reformuler. Dans
un premier temps, nous tenterons de jeter les bases de ce qui constitue le sens d’une
phrase. Cela nous amenera, dans un second temps, a formuler quelques définitions de
la paraphrase et a en distinguer les principales caractéristiques. Par-dela ces généralités,
nous verrons que, en fonction des locuteurs et de leurs exigences, l'identité de sens est
fortement remise en question au sein de la communauté linguistique et que le contexte
est un élément-clé de l’activité paraphrastique. Une approche typologique de la paraphrase
sera ensuite présentée. Cela nous ameénera a analyser quels peuvent étre les apports des
différents types de paraphrases pour le traitement automatique des langues et pour nos
besoins. Ci-dessous apparait I’organisation de ce chapitre.

1.1 - Qu’est-ce qu’une paraphrase 7 Quelles sont ses caractéristiques ?

> 1.1.1 - L’interprétation sémantique d’une phrase

> 1.1.2 - La paraphrase répond-elle & des propriétés logiques ?

> 1.1.3 - Définitions et caractéristiques

1.2 - Subjectivité de la notion d’identité sémantique

> 1.2.1 - Identité, équivalence ou différence sémantique? Les points de vue dif-
férent...

> 1.2.2 - Le contexte, élément-clé de ’activité paraphrastique

1.3 - Typologies de la paraphrase
> 1.3.1 - Paraphrases linguistiques
> 1.3.2 - Paraphrases non linguistiques

1.4 - Paraphrase et traitement automatique des langues (TAL)
> 1.4.1 - Besoins liés aux outils & base de TAL
> 1.4.2 - La paraphrase dans le cadre de notre étude
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1.1 Qu’est-ce qu’une paraphrase 7?7 Quelles sont ses ca-
ractéristiques 7

1.1.1 L’interprétation sémantique d’une phrase

La paraphrase permettant de conserver le sens entre phrases, nous proposons, avant
d’en étudier les propriétés plus en détails, de jeter les bases de ce qui constitue le sens
d’une phrase. Pour cela, nous nous appuyons sur les travaux de I. Mel’ciik ! qui décompose
le sens d’une phrase en trois types de sens (MEL'CUK, 1988) :

> le sens situationnel (ou sémantique) : il représente 1’état des choses dont il s’agit
(objets, événements...) et toutes les relations qu’elles entretiennent entre elles.

> le sens communicatif : il représente I'organisation du message par le locuteur (ce
qu’il veut présenter comme connu, comme nouveau...).

> le sens rhétorique : il représente les effets expressifs ou artistiques visés par le locu-
teur (niveau de langage soutenu, style poétique, argotique, officiel, familier...).

Les paraphrases peuvent différer du point de vue communicatif ou rhétorique. Ces
différences sont méme souvent le but de l'opération de paraphrasage, et le choix des
expressions synonymes peut dépendre de nombreux facteurs linguistiques et pragmatiques
tels que I'intention de ’émetteur, le contexte linguistique, la connaissance de la situation,
etc. Les exemples de couples de phrases suivants, ou la seconde phrase a un autre sens
rhétorique que la premiére, illustrent ces différences au niveau des sens communicatif et
rhétorique :

> Jean a volé un oeuf / Jean a piqué un oeuf : ces deux phrases ont un sens rhétorique
différent (langage courant/familier)

> Jean vend une voiture & Paul / Paul achéte une voiture a Jean : ces deux phrases
ont un sens communicatif différent (changement de focus* de Jean vers Paul)

Notons que si deux phrases ont un sens situationnel différent (et un sens communicatif
ou rhétorique identique), elles ne peuvent étre des paraphrases. La relation de paraphrase
s’appuie donc essentiellement sur des variations du sens communicatif et rhétorique des
énoncés. Nous considérons, dans la suite de ce chapitre, que les phrases sur lesquelles
portent les discussions, présentent le méme sens situationnel. Elles font donc intervenir
les mémes objets ou événements et mettent en jeu les mémes relations entre eux. C. Fuchs
formule cette idée ainsi : en paraphrase, il ne suffit pas que les expressions dénotent le
méme objet ou le méme état de choses (FUCHS, 1982). Encore faut-il que le point de vue
sur ce référent soit le méme, ou qu’il soit comparable.

!Dans son dictionnaire explicatif et combinatoire du francais contemporain (DEC), 'auteur étudie de
fagon exhaustive tous les sens possibles des termes, ainsi que leurs usages syntaxiques et sémantiques. Si
le DEC fournit quelques exemples d’équivalents sémantiques, nos objectifs différent de ceux d’I. Mel’cuk :
pour un sens donné, nous souhaitons acquérir des termes et structures syntaxiques permettant d’exprimer
ce méme sens.
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1.1.2 La paraphrase répond-elle & des propriétés logiques ?

R. Martin propose la définition suivante de la paraphrase (MARTIN, 1976) : « Deux
phrases Pi et Pj seront dites en relation de paraphrase linguistique si, pour tout locuteur
et en toute situation, Pi est logiquement équivalente & Pj : Pi <= Pj ». Cette notion d’
« équivalence logique » fait référence a trois propriétés mathématiques : la symétrie*, la
transitivité* et la réflexivité*. Les données expérimentales montrent cependant les limites
de cette formalisation (LEVRAT et AMGHAR, 1995) :

> Symétrie : si la symétrie est souvent admise, il n’est pas rare que ’on considére la
paraphrase comme un contenu étendu de la phrase initiale. Pourquoi paraphraserait-
on, si ce n’est pour fournir une explication, ajouter une information, ou encore
apporter de légéres nuances de sens & une phrase? Dans ce cas, la propriété de
symeétrie ne peut étre vérifiée.

> Transitivité : de proche en proche, la succession des paraphrases induit des défor-
mations sémantiques, ce qui fait perdre la transitivité des phrases.

> Réflexivité : la répétition n’est pas tautologique. Il est rare de considérer qu’une
phrase constitue I'une de ses propres paraphrases.

Si la paraphrase ne vérifie pas ces propriétés, comment peut-on alors la définir et la
caractériser 7

1.1.3 Définitions et caractéristiques

Prise comme une notion intuitive de départ, la paraphrase est spontanément concue
ainsi : « une phrase ou un texte Y constitue une paraphrase d’une autre phrase ou d’un
texte X lorsque 1'on considére que Y reformule le contenu de X » (FucHsS, 1982). Comme
dans le cadre des grammaires génératives transformationnelles, on peut alors considérer
que X et Y sont dérivées de la méme structure sémantique profonde. Si « X=Oswald a
tué Kennedy » (forme active) et « Y=Kennedy a été tué par Oswald » (forme passive),
alors on peut considérer que X et Y sont toutes deux dérivées de la méme structure,
qui pourrait par exemple prendre la forme logique suivante : « tuer(Oswald, Kennedy) ».
Considérée sous ’angle de la structure abstraite commune, la notion de paraphrase semble
alors dépasser le cadre de la langue utilisée pour I’exprimer, et le phénoméne semble se
situer & un niveau d’abstraction supérieur, indépendant de la langue.

T. Takahashi et ses collaborateurs vont dans ce sens en considérant le paraphrasage
comme un cas particulier de traduction (TAKAHASHI et al., 2001). L’emploi du terme
« paraphrase » ou « traduction » ne serait alors qu'une question de terminologie, relative
au contexte applicatif : le terme « paraphrase » serait utilisé pour désigner les équivalences
sémantiques au sein d’une méme langue, et le terme « traduction » pour les équivalences
sémantiques entre des langues différentes 2.

Cela nous améne alors a penser que la paraphrase dissocie de facon radicale le contenu
(ou fond) et I'expression (ou forme). Comme l'explique C. Fuchs, « la paraphrase met en

2Notons que les systémes de traduction automatique par la méthode du pivot reposent sur ce niveau
de représentation sémantique abstraite commune aux langues source et cible.



6 1. LINGUISTIQUE DE LA PARAPHRASE

oeuvre une subtile dialectique du fond et de la forme » : & un méme fond peuvent corres-
pondre plusieurs formes ; & I’'unité sur le plan du contenu correspond la diversité sur le plan
de l'expression. Z. Harris résume cette idée en ces mots : « les transformées conservent
invariant ce que 1'on peut interpréter comme le contenu informationnel » (HARRIS, 1954).

Néanmoins, comme D'affirment B. Levrat et T. Amghar, « 'intuition de 'identité sé-
mantique ne suffit pas a faire de deux phrases des paraphrases linguistiques » (LEVRAT
et AMGHAR, 1995). On ne peut s’en tenir a une définition aussi générale de la paraphrase
sans évoquer la substituabilité des éléments sémantiquement équivalents. R. Martin dé-
finit la synonymie comme un type d’équivalence entre les sens de mots ou de groupes
de mots (les autres types d’équivalence étant, pour 1'auteur, I’homonymie et ’homomor-
phie). A cela, 'auteur ajoute que deux morphémes, deux mots ou deux syntagmes A et
B sont synonymes si la substitution de A a4 B conduit & une paraphrase QQ de P (MAR-
TIN, 1976). La notion d’équivalence sémantique est souvent définie en ayant recours a la
substituabilité, préservant la grammaticalité du texte. Cependant, de nombreux exemples
de couples de termes synonymes vont a I’encontre de cette condition, ce que I. Mel’cuk
formule en ces termes : « dans la majorité des cas, les expressions linguistiques synonymes
ne sont pas substituables I'une par I'autre sans affecter la qualité du texte » (MEL'CUK,
1988). L’auteur, qui se place dans le cadre de la théorie Sens-Texte, donne 1’exemple des
adverbes « gravement » et « grievement », qui sont synonymes mais non interchangeables
dans les expressions « gravement malade » et « griévement blessé ». D’autres couples de
synonymes sont également non interchangeables, comme les verbes défectifs « clore » et
« cloturer » dans les phrases « le débat est clos » et « *le débat est cloturé ».

Les quelques définitions citées ici nous permettent de caractériser les paraphrases par
une représentation sémantique commune. Les expressions liées par cette relation ne sont
cependant pas nécessairement interchangeables. Ceci nous ameéne a chercher la raison pour
laquelle ces expressions ne sont pas toujours substituables. Des nuances sémantiques,
méme imperceptibles, seraient-elles & l'origine de cette non substituabilité ? La notion
d’identité sémantique serait-elle subjective ?

1.2 Subjectivité de la notion d’identité sémantique

1.2.1 Identité, équivalence ou différence sémantique ? Les points
de vue différent...

L’idée selon laquelle toute différence de forme induit des différences de sens est défen-
due par de nombreux linguistes, en particulier du courant structuraliste ®. Les linguistes
qui partagent cette idée considérent que les paraphrases d’un texte changent nécessaire-
ment ce texte des intentions de départ de ’auteur. Selon eux, tout choix fait au moment
de la construction d’un texte a de l'importance, de sorte qu’aucune unité de texte ne

3La linguistique structurale s’intéresse au systéme et non & 1’événement. Les mots ont un statut
symbolique et la signification qu’ils recoivent est liée & leur position & l'intérieur du systéme. Ferdinand
de Saussure est & 'origine de I’émergence de ce courant en posant que la langue renvoie non pas au
réel mais & la langue elle-méme. La signification est donc fondée sur un réseau conventionnel de traits
différentiels renvoyant les uns aux autres & ’intérieur de la langue, autrement dit une « structure ».



1.2. SUBJECTIVITE DE LA NOTION D’IDENTITE SEMANTIQUE 7

peut étre considérée comme unité de substitution & une autre. La notion d’identité sé-
mantique est ainsi soit niée, soit affaiblie en une quasi-identité ou équivalence sémantique,
comme le prétendent B. Levrat et T. Amghar (LEVRAT et AMGHAR, 1995). Deux phrases
telles que « Jean achéte une voiture a Paul » et « Paul vend une voiture a Jean » sus-
citeront des réactions opposées chez les personnes interrogées sur leur similarité. Tandis
que certaines y verront le méme sens de transaction d’une voiture entre deux personnes
(identité sémantique), d’autres y discerneront des différences sémantiques pertinentes a
leurs yeux, provoquées par une différence de focus (équivalence sémantique), et d’autres
enfin y verront des sens différents (différence sémantique). L’identité de sens ne serait
alors qu’un biais résultant d’un manque de finesse dans ’analyse sémantique conduisant
a cette identité, comme en témoigne ’exemple suivant :

1. Jean a fait une tentative pour arréter de fumer.
2. Jean a tenté d’arréter de fumer.

3. Jean a fait deux tentatives pour arréter de fumer.
4

. Jean a fait de nombreuses tentatives pour arréter de fumer.

Au premier abord, les phrases 1 et 2 peuvent étre considérées comme des paraphrases :
elles semblent véhiculer le méme sens d’essayer d’arréter de fumer. Cependant, les phrases
3 et 4, qui sont des paraphrases possibles de la phrase 2, permettent de démontrer I'inverse.
Si la phrase 2 est une paraphrase de la phrase 1, et les phrases 3 et 4 sont des paraphrases
de la phrase 2, on ne peut pour autant établir que les phrases 3 et 4 sont des paraphrases
de la phrase 1. La phrase 2 n’a pas préservé la totalité du sens de 1. Ceci va a ’encontre
de la définition que donne R. Nolan de la paraphrase, basée sur la relation d’équivalence
logique : « une phrase a présente une relation de paraphrase avec une phrase b si et
seulement si a a le méme sens que b [...|. Si a est une paraphrase de b, et b est une
paraphrase de c, alors a est une paraphrase de ¢ » (NOLAN, 1970).

Selon ces linguistes qui s’opposent a 'idée d’identité sémantique, il est, en principe,
toujours possible de trouver des différences sémantiques entre n’importe quelles expres-
sions linguistiques. W. Chafe affirme (CHAFE, 1970) : « je crois que la linguistique récente
a considérablement souffert de la notion, si peu subtile, d’identité de sens ». T. Shopen va
dans le méme sens en déclarant (SHOPEN, 1972) : « je crois qu’il existe trés peu (si méme
il en existe) de couples de phrases ayant une forme grammaticale différente, et qui soient
sémantiquement équivalentes, c’est-a-dire qui aient la méme structure sémantique ». Face
a ces linguistes qui n’admettent pas de « vraie » synonymie, les autres linguistes procédent
de trois maniéres différentes pour résoudre le paradoxe posé par une identité sémantique
entre paraphrases :

> I. Mel’cuk considére qu’il s’agit d’'une affaire d’approximation liée a 'imprécision
inévitable de tout instrument de mesure. La notion d’identité de sens est postulée
comme une donnée indéfinissable : « les distinctions sémantiques dont il est question
PEUVENT étre trouvées si I’on fait trés attention a ce qu’on dit, mais de facon
générale, les locuteurs ne font pas trés attention a ce qu’ils disent, ils ignorent tout
simplement beaucoup de distinctions latentes. Dans la pratique quotidienne de la
parole, on ne se soucie pas de différences potentielles dont on n’a pas besoin dans
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un contexte donné » (MEL'CUK, 1988). L’auteur poursuit en montrant que pour
chaque tache pratique, on établit un degré raisonnable de précision : « on ne prend
pas une balance trop précise pour peser des légumes dans une épicerie ». Il en va de
méme pour les expressions linguistiques ou I'instrument de mesure est, cette fois,
« I'intuition linguistique du locuteur ». Beaucoup de distinctions sémantiques sont
ignorées par les locuteurs dans le discours : « le contexte réel « éteint » certaines
oppositions virtuelles ».

> D’autres linguistes (approches syntaxico-sémantiques) distinguent dans la significa-
tion d’une phrase ce qui en constitue le noyau sémantique (quelquefois appelé sens
littéral ou sens logique), sur lequel se fonde l'identité sémantique entre les phrases,
de ce qui ne représente que des compléments sémantiques accessoires, a l’origine des
modulations acceptables autour de cette identité de sens.

> D’autres encore, comme C. Fuchs, considérent la paraphrase comme un phénoméne
linguistique indissociable de I’énonciation et donnant lieu & des approximations et a
des choix interprétatifs : « dans leur activité paraphrastique des séquences linguis-
tiques, les sujets traitent ces derniéres comme si elles étaient identiques » (FUCHS,
1982).

C. Fuchs met également en évidence le phénoméne de transformation progressive du
« méme » (sens identique) en I’ « autre » (sens différent) : « a redire la « méme »
chose, on finit par dire « autre » chose, au terme d’un processus continu de déformations
négligeables, voire imperceptibles ». En fonction des personnes, du contexte et de la si-
tuation, les frontiéres entre le « méme » et '« autre » varient. C. Fuchs préfére alors
parler d’« invariant sémantique » ou de « noyau sémantique commun » entre les phrases,
sur lequel viennent se greffer des différences secondaires. Ces modifications secondaires
peuvent prendre diverses formes. Citons les relations d’inférence* entre phrases, que C.
Fuchs décompose en trois catégories (FUCHS, 1982) : les inférences simples entre énon-
cés (eg. il est sur le point d’écrire / il va écrire), les inférences par extrapolation (eg. il
a commencé a écrire / il n’a pas fini d’écrire) et les inférences par présupposés (eg. il
n’écrit plus / il écrivait avant). I. Mel’cuk se fonde sur la relation d’inférence pour juger
de ’équivalence sémantique entre deux phrases : « les phrases P1 et P2 sont jugées sy-
nonymes si I’ensemble de toutes les inférences que P1 entraine et I’ensemble de toutes les
inférences que P2 entraine sont identiques » (MEL'CUK, 1988). Dans le cadre de nos tra-
vaux, les phrases liées par la relation d’inférence sont considérées comme des paraphrases,
car elles partagent un méme noyau sémantique. D. Lin et P. Pantel, dont 'objectif est,
comme pour nous, d’apprendre des paraphrases pour améliorer les résultats d’un systéme
de questions-réponses, adoptent également cette approche (LIN et PANTEL, 2001). Pour
les besoins d’un systéme de questions-réponses, il est en effet nécessaire de faire preuve
de souplesse dans la recherche d’expressions de méme sens. La réponse a une question
peut non seulement prendre diverses formes lexico-syntaxiques, mais peut également étre
formulée avec des nuances sémantiques telles que les inférences (eg. Melville est 'auteur
de Moby Dick / Melville a écrit Moby Dick). Dans le cadre de I'apprentissage automatique
de paraphrases, nous nous associons donc aux linguistes qui, comme I. Mel’cuk, admettent
le caractére relatif de 'identité de sens et nous nous reposons sur la notion primitive de
« méme sens » : « l'identité ou la proximité de sens n’est qu'une question de jugement
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intuitif des locuteurs » (MEL'CUK, 1988).

1.2.2 Le contexte, élément-clé de ’activité paraphrastique

Le contexte linguistique * et extra-linguistique ® joue un role important dans le phéno-
mene linguistique de paraphrase. Non seulement il peut permettre de neutraliser certaines
oppositions sémantiques, comme ’explique I. Mel’cuk, mais il permet également le repé-
rage d’unités de méme sens, comme le montre Z. Harris.

Deux unités de texte qui, comme telles, s’opposent sémantiquement, peuvent, dans
un contexte particulier, perdre leur caractére oppositif et apporter a ’énoncé le méme
élément de sens. I. Mel’cuk qualifie ce phénoméne typique dans les langues naturelles
de neutralisation sémantique contextuelle (MEL'CUK, 1988). A titre d’exemple, les
expressions « tout homme » et « chaque homme » ne sont pas synonymes. Pourtant, dans
un contexte générique, elles ne s’opposent plus : « Tout homme a le droit de vivre en paix »
et « Chaque homme a le droit en vivre en paix » ont le méme sens. Le contexte linguistique
ou extra-linguistique d’un énoncé peut donc permettre de neutraliser certaines oppositions
sémantiques entre des expressions qui, sorties de tout contexte, ont des sens radicalement
opposés. Ceci rejoint la définition que propose M. Dras du phénoméne de paraphrasage :
« une paire de paraphrases est une paire d’unités de texte jugées interchangeables »
(DRrAS, 1999). Cette définition générale place implicitement ces phrases dans leur contexte
d’utilisation, et indique que, pour étre de vraies paraphrases, deux phrases doivent pouvoir
étre substituées I'une par l'autre (et inversement) dans leur contexte d’utilisation.

Z. Harris met également en évidence une seconde caractéristique du contexte lin-
guistique, déterminante pour nos travaux : les termes sémantiquement équivalents ap-
paraissent dans des contextes similaires. Dans (HARRIS, 1954), auteur donne l’exemple
des termes anglais « oculist » et « eye-doctor » 7. Considérons la phrase suivante : « I
told him Burns was an oculist, but since he didn’t know the professional titles, he didn’t
realize that he could go to him to have his eyes examined » 8. Z. Harris explique que si I’on
demande a des personnes de proposer des termes pouvant se substituer a « oculist » dans
cette phrase, généralement personne ne proposera le terme « eye-doctor » : le contexte
de la phrase n’invite pas a remplacer le terme spécialisé « oculist » par le terme plus
facilement compréhensible « eye-doctor ». Pourtant, dans n’importe quelle autre phrase,
les personnes interrogées proposeraient la substitution de « oculist » par « eye-doctor ».
Par contre, 'auteur met en évidence qu’il existe de nombreuses phrases dans lesquelles
« oculist » apparait, mais pas « lawyer » %, par exemple : « I have had my eyes examined
by the same oculist for twenty years » '°. Selon I'auteur, il ne s’agit pas 13 de savoir si
dans cette phrase, « lawyer » peut étre utilisé comme substitution : ce serait certainement
possible dans certaines situations. La véritable question concerne plutot la fréquence re-

4choix d’unités lexicales, de constructions syntaxiques spécifiques, etc.

5Situation concréte dont il est question.

6Qculiste.

"Docteur pour les yeux.

8Je lui ai dit que Burns était un oculiste, mais comme il ne connaissait pas les titres des professions,
il n’a pas réalisé qu’il pouvait aller le voir pour se faire soigner les yeux.

9 Avocat.

10Je me fais soigner les yeux chez le méme oculiste depuis vingt ans.
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lative de tels environnements (mots contextuels) avec « oculist » et « lawyer ». Z. Harris
montre que, pour deux éléments A et B de méme sens, on obtient presque la méme liste
d’environnements : « if A and B have identical environments throughout, we say that
they are free variants » L.

Dans notre approche du phénoméne linguistique de paraphrase, nous apportons une
importance toute particuliére a la notion de contexte. Comme indiqué dans la partie précé-
dente, les paraphrases prises en compte peuvent présenter des nuances sémantiques. Nous
nous appuyons sur les éléments contextuels pour neutraliser ces nuances. De plus, ces mots
contextuels seront utilisés - cela constitue le coeur de notre approche - comme éléments
« déclencheurs » pour rechercher des expressions liées par la relation de paraphrase.

1.3 Typologies de la paraphrase

Reposant sur des critéres parfois trés hétérogénes, les typologies de la paraphrase dif-
ferent généralement d’une étude a ’autre. La typologie présentée dans cette partie en
synthétise plusieurs, en particulier celles de Z. Harris, I. Mel’cuk, C. Fuchs et R. Martin.
Notre objectif n’est pas de fournir un inventaire détaillé de toutes les typologies exis-
tantes, mais plutot de mettre en évidence les différentes catégories de paraphrases et leurs
caractéristiques, et de dissocier celles que nous traitons dans nos travaux de recherche de
celles que nous ne traitons pas. Pour cela, nous distinguons deux grandes catégories de
paraphrases : les paraphrases linguistiques, dont l’identité sémantique est inscrite dans
le systéme de la langue et qui ne dépendent donc pas de la situation, et les paraphrases
non-linguistiques, dont 1’identité de sens est liée & la situation d’énonciation.

1.3.1 Paraphrases linguistiques

Les paraphrases linguistiques sont réellement utilisées par les locuteurs dans leur com-
portement langagier ordinaire, pour s’exprimer de facon plus appropriée, changer de style,
clarifier leurs pensées, etc (MEL'CUK, 1988). Elles peuvent porter sur différents niveaux
de la langue. Le cas le plus simple est celui des paraphrases lexicales, qui portent sur
des substitutions de termes (nous ne traiterons pas ici des variations de termes com-
plexes : nous nous référons a (DAILLE, 2002) pour une typologie approfondie de ce type
de variations). Cumulant les changements opérés aux niveaux lexical et syntaxique, les pa-
raphrases lexico-syntaxiques sont, comme nous le verrons, particuliérement intéressantes
pour nos besoins en apprentissage.

Les paraphrases lexicales

Ce type de paraphrases se caractérise par une substitution lexicale d’une phrase a
Pautre, induisant un changement de plusieurs ordres possibles en fonction des dénotation*,
connotation® et commutabilité, selon R. Martin dans (MARTIN, 1976).

Deux phrases peuvent par exemple avoir la méme dénotation, une connotation diffé-
rente, et étre commutables. Les exemples ci-dessous illustrent ce cas :

1« Si A et B ont toujours des environnements identiques, on dit que ce sont des variantes libres. »
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Ce livre est un roman policier récent. / Ce bouquin est un roman policier récent.
Le policier arréta la voiture et lui demanda ses papiers. / Le flic arréta la voiture et lui
demanda ses papiers.

Deux phrases peuvent également avoir la méme dénotation, une connotation différente,
et ne pas étre commutables, comme ’illustrent les phrases suivantes :

I1 lui donna une bise pour la consoler. / Il lui donna un baiser pour la consoler.
Dans cet exemple, le terme « bise » est une marque d’affection, tandis que le terme
« baiser » désigne une marque d’affection, mais aussi d’amour et de respect.

On voit dans ces divers exemples que la substitution d’un terme par un de ses syno-
nymes peut provoquer des variations d’ordre stylistique entre les phrases. Comme nous
le verrons au chapitre 2, ces substitutions lexicales donnent lieu a de nombreuses études
visant & automatiser ’acquisition de telles ressources de paraphrasage.

Les paraphrases syntaxiques

Ces paraphrases, contrairement aux précédentes, portent sur le niveau de la syntaxe
des phrases, 'ordre des mots et des propositions ou encore les factorisations de termes.
Elles sont produites par le choix de constructions syntaxiques différentes et affichent gé-
néralement le méme jeu d’unités lexicales pleines (MEL'CUK, 1988). Selon M. Dras, elles
sont plus largement applicables que les paraphrases lexicales, et plus étroitement liées aux
phénomeénes surfaciques que les paraphrases sémantiques (DRAS, 1999).

L’école harrissienne n’utilise aucune analyse théorique pour ce type de paraphrases, et
dresse plutot un inventaire des correspondances syntaxiques réguliéres, disponibles dans la
langue, entre phrases intuitivement pergues de méme sens. Z. Harris y voit essentiellement
deux types de variantes : les variantes multivoques et bi-univoques (HARRIS, 1954). Les
premiéres désignent les pronominalisations (eg. « Il a pris un petit stylo » / « Il en
a pris un petit ») et les effacements (eg. « Jean a vu Marie et Jean a appelé Marie »
/ « Jean a vu et appelé Marie »). Les secondes se rapportent aux attachements (eg.
« Jordonne que tu te laves » / « Lave-toi ») et aux permutations (« Jean, parce
qu’elle lui a téléphoné, est parti en hate » / « Jean est parti en hate parce qu’elle lui a
téléphoné »). Dans les paraphrases par permutation, les propositions sont déplacées, sans
modifier la phrase fondamentalement. Il s’agit plutét d’une paraphrase d’ordre stylistique.
B. Levrat et T. Amghar (LEVRAT et AMGHAR, 1995), qui voient dans ces types de
variantes des « opérateurs » de paraphrasage, y ajoutent les modifications syntaxiques
par nominalisation (eg. le fait que le général ait trahi : la trahison du général). Ce
type de remaniement syntaxique implique un changement de partie du discours de I'un
des éléments-clés de 'unité de texte. Les auteurs ne mentionnent pas ici les passages a
d’autres dérivés sur les noms ou les verbes. Comme nous le verrons plus bas, d’autres
changements de parties du discours existent, comme le passage d’un verbe a un adjectif
(ex : ce manuscrit peut étre lu / ce manuscrit est lisible). Ces paraphrases, dans lesquelles
il y a changement de perspective, reflétent un changement dans la fagcon dont les éléments
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du texte sont représentés. On note que ces opérateurs de paraphrasage syntaxique ne sont
pas incrémentiels dans la mesure ou ils n’augmentent pas la structure a laquelle ils sont
appliqués. P. Matthews s’attache quant a lui aux paradigmes syntaxiques dans le cadre
des grammaires transformationnelles, et décrit les régles de passivation de phrases (eg.
« La police a mis sa voiture a la fourriére » / « sa voiture a été mise a la fourriére par la
police ») (MATTHEWS, 1981).

M. Dras distingue trois classes supplémentaires de paraphrases syntaxiques : celles
pour lesquelles il y a changement d’emphase, changement de relation, et enfin suppression
(DrAS, 1999). Dans les paraphrases avec changement d’emphase, le changement de
structure syntaxique modifie ’élément focal* de 'unité textuelle, pour diverses raisons de
communication (eg. « André aimerait par dessus tout trouver une belle couverture pour
son livre » / « ce qu’André aimerait par dessus tout, ¢’est trouver une belle couverture pour
son livre »). Les paraphrases avec changement de relation pourraient étre considérées
comme un cas proche des paraphrases par permutation, car il y a changement de connexion
entre les propositions des phrases (on pourrait aller jusqu’a considérer que la permutation
est un cas particulier de changement de relation). Les phrases suivantes sont un exemple
de telles paraphrases : « une étude conduite par le Gallup Poll a indiqué qu'un américain
sur quatre croit aux fantoémes » / « une étude a été conduite par le Gallup Poll. Elle
a indiqué qu’un américain sur quatre croit aux fantomes ». Enfin, les paraphrases avec
suppression sont la seule catégorie pour laquelle les paraphrases sont unidirectionnelles.
Les éditeurs de journaux ont souvent recours a ce genre d’opération pour réduire la taille
des articles. Les éléments supprimés sont les éléments périphériques, pour lesquels aucun
contenu propositionnel n’est perdu s’ils sont supprimés (eg. « Il entra sans faire de bruit
car elle venait enfin de s’endormir »/« Il entra sans faire de bruit. Elle venait enfin de
s’endormir »).

Combinant des changements lexicaux et des modifications de structure syntaxique,
les paraphrases lexico-syntaxiques sont un cas fréquemment rencontré de paraphrases.
Comme nous le verrons dans le chapitre 2, il est plus difficile de traiter ce genre de
paraphrases de maniére automatique. Notons a titre illustratif les cas de transformations
suivants :

> Le passage & un terme générique suivi d’un modificateur : il cria. / il parla avec
éclat.

> Le passage & un dérivé : il m’aide. / il me donne de I’aide. - ce manuscrit peut étre
lu. / ce manuscrit est lisible.

> Le passage 4 un mot lié sémantiquement : il régna 30 ans. / il occupa le trone 30
ans.

Les paraphrases sémantiques

I. Mel’cuk définit des paraphrases sémantiques comme produites par la distribution
différente du sens de départ entre les unités lexicales. Pour 'auteur, deux paraphrases
sémantiques se distinguent obligatoirement par au moins une unité lexicale (eg. « il s’est



1.3. TYPOLOGIES DE LA PARAPHRASE 13

emparé d’'un territoire immense » / « un territoire immense est tombé sous son pou-
voir »). Ce type de paraphrases se rapproche selon nous fortement des paraphrases lexico-
syntaxiques.

Cet inventaire des paraphrases linguistiques ne tient pas compte d’un type moins connu
de variation : les variations typographiques. Les typologies ne mentionnent généralement
pas ce type d’équivalence sémantique. Pourtant, il s’agit d’un cas traité dans la littérature
portant sur ’acquisition automatique de paraphrases (voir chapitre 2). A titre illustratif,
certains verbes (dénotant certaines relations sémantiques ciblées) peuvent étre remplacés
par des parentheéses :

> Victor Hugo est né en 1802 et est mort en 1885 / Victor Hugo (1802 - 1885).
> ADSL signifie Asymetric Digital Subscriber Line / ADSL (Asymetric Digital Sub-
scriber Line)

Dans le premier exemple, les parenthéses servent & marquer les années de naissance
et de décés de Victor Hugo. Dans le second exemple, elles servent a donner la forme
développée correspondant a 'acronyme ADSL. L’utilisation de marqueurs typographiques
ne couvre pas toutes les relations sémantiques, mais se limite au contraire & quelques-unes,
telles que les dates, les lieux, les énumérations ou encore les définitions. Pour ces relations
sémantiques, les marqueurs typographiques sont souvent privilégiés par rapport aux autres
types de paraphrases. Elles ne sont donc pas a négliger dans le cadre de nos travaux.

1.3.2 Paraphrases non linguistiques

Comme nous ’avons évoqué en début de partie, I'identité de sens entre les paraphrases
non linguistiques est liée a la situation d’énonciation et repose sur des paramétres externes
a la langue. Nous en citons ici deux catégories : les paraphrases pragmatiques et référen-
tielles.

Les paraphrases pragmatiques s’appuient sur des valeurs illocutoires* (eg. « je vien-
drai» / « je te promets de venir ») et perlocutoires® (eg. « aurais-tu I’heure ? » / « donne-
moi I’heure »). R. Martin montre que deux phrases de sens distincts peuvent, grace a
une expérience commune s’interpréter comme des paraphrases pragmatiques. Prenons
Pexemple suivant : « il y a un courant d’air » / « fermez la porte s’il vous plait ». Dans la
premieére phrase, le sens littéral est 'existence du courant d’air, mais le sens pragmatique
est proche de la seconde phrase. Le sens pragmatique est un sens interprétatif dont la
responsabilité incombe a l'interlocuteur seul. Dans ces deux phrases, le sens intentionnel
(sens que le locuteur veut que l'interlocuteur infére) est le méme. L’identité de sens qui
les caractérise est liée a 'intention du locuteur.

Dans les paraphrases référentielles, il est nécessaire de connaitre la référence de certains
termes pour déterminer s’il y a paraphrase. G. Frege illustre ce propos par le couple de
phrases suivant : « 1’étoile du matin est brillante » / « 1’étoile du soir est brillante ». Les
deux expressions « étoile du matin » et « étoile du soir » ont un sens différent, mais un
seul et méme référent : Vénus (FREGE, 1892). Il y a donc paraphrase.
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1.4 Paraphrase et traitement automatique des langues
(TAL)

1.4.1 Besoins liés aux outils a base de TAL

Utile a différents niveaux dans le processus de compréhension de textes, la paraphrase
constitue actuellement un enjeu majeur pour les systémes de traitement automatique des
langues, qu’il s’agisse d’outils de recherche et d’extraction d’information, de traduction,
de résumé ou de génération automatique.

Face a la quantité croissante de documents a disposition dans les corpus ou sur le Web,
il est devenu virtuellement possible d’avoir un accés immédiat & n’importe quelle informa-
tion (ou presque). En méme temps, il est devenu difficile d’y trouver cette information. Les
interfaces de recherche ne permettent en effet souvent d’indiquer que quelques mots-clés
au moteur de recherche. La tache de recherche documentaire consiste en effet a chercher
les documents les plus pertinents par rapport a un besoin d’information spécifié par une
requéte et peut étre envisagée comme la recherche des documents les plus similaires a cette
requéte (BESANGQON, 2002). Dans les techniques habituelles de recherche documentaire,
les documents contenant les mots-clés de la requéte seront retournés a I'utilisateur. Cette
méthodologie de recherche de I'information s’avére d’une efficacité limitée. Cela s’explique
en partie par le fait qu’'un méme sens peut étre exprimé par plusieurs termes différents.
Les moteurs de recherche étant seulement capables de rechercher les termes précis de la
requéte, ils ne peuvent renvoyer les documents traitant du sujet voulu avec d’autres termes
que ceux de la requéte. Prenons 'exemple de la requéte « auteur Moby Dick », par laquelle
on désire trouver qui est 'auteur de Moby Dick. Les documents retournés par un moteur
de recherche sur le Web contiendront ces termes, mais pas nécessairement la réponse re-
cherchée, qui peut étre formulée autrement qu’avec le terme « auteur ». Dans ce cas,
il serait utile de reformuler la requéte pour prendre en compte d’autres termes, tels que
« écrivain » ou « écrit ». Il s’agit d’un probléme de rappel*, que P. Wallis vise par exemple
a traiter (WALLIS, 1993). C. Jacquemin, J. Klavans et E. Tzoukermann proposent, quant
a eux, une méthode d’expansion de termes complexes pour I'indexation et la recherche
d’information. Pour une requéte donnée, ils ajoutent les variantes morphologiques et
syntaxiques des termes. Méme s’il ne s’agit pas de paraphrasage & proprement parler,
on est en présence d’une méthode de reformulation de requétes visant & améliorer les
résultats de la recherche d’information (JACQUEMIN et al., 1997). L’apport possible des
paraphrases est encore plus évident dans les systémes de questions-réponses. Le prin-
cipe de fonctionnement de ces systémes est le suivant : une question est posée en langage
naturel par 1'utilisateur. La réponse est alors recherchée dans les documents contenant
les termes de cette question (ce point est développé dans I'annexe C). Il est trés utile,
dans ce cadre, de pouvoir accéder & des informations linguistiques relatives au paraphra-
sage de la réponse (HERMJAKOB et al., 2002; RINALDI et al., 2003; TOMURO, 2003). Les
paraphrases sont également utilisées pour améliorer indirectement ’extraction d’infor-
mation. Il est souvent nécessaire d’extraire, dans le corpus de documents, I'information
précise recherchée. C’est le cas des systémes de questions-réponses cités précédemment ou
des logiciels de constitution de bases de données thématiques (RILOFF et JONES, 1999).

Dans les systémes actuels d’extraction automatique, on se heurte & un probléme de
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précision™ des informations extraites (et non a celui du rappel des documents trouvés) :
les informations extraites ne sont pas toujours celles qui sont effectivement recherchées.
Afin de pallier & ce probléme, certains chercheurs font appel a des techniques de « pré-
traitement » des textes, qui consistent & normaliser ces derniers (BRUN et HAGEGE, 2003).
La normalisation de textes consiste & remplacer toutes les unités de textes exprimant
le méme sens par une unique unité de texte de référence ayant ce sens. Cela permet
de détecter certaines informations identiques apparaissant sous des formes différentes. Il
s’agit d’une tache située en amont du processus d’extraction.

Ce pré-traitement des textes par I’application de régles de paraphrasage est également
utile pour diverses autres applications. Citons a titre illustratif les travaux de K. Inui et ses
collaborateurs et ceux de M. Dras. Les premiers simplifient les textes pour I’assistance
a la lecture de personnes sourdes (INUI et al., 2003). Le second vise a générer des
textes en langage controlé* (DRAS, 1999). Pour cela, les documents sont modifiés
afin de répondre & des contraintes de syntaxe, de longueur de phrases, etc. T. Mitamura
et E. Nyberg présentent un outil semblable, KANT, permettant la réécriture en langage
controlé de textes, en vue de leur traduction automatique (MITAMURA et NYBERG, 2001).

Dans le domaine de la traduction automatique, plusieurs applications de la para-
phrase sont imaginables. Comme évoqué précédemment, il peut étre utile de reformuler
les phrases en amont du processus de traduction. Les segments de texte de méme sens
sont ainsi exprimés avec les mémes termes et constructions syntaxiques, et traduits de la
méme fagon. La traduction est ainsi uniformisée. On ne peut concevoir un tel mécanisme
que pour la traduction de textes techniques ou scientifiques (et non littéraires). Les pa-
raphrases sont également applicables pour I’évaluation automatique de traductions,
comme le montre H. Kanayama (KANAYAMA, 2003). Dans ce cas, les régles de paraphra-
sage sont appliquées pour éliminer les différences entre les styles d’écriture. Il devient
alors plus facile de comparer les corrélations entre traductions. Dans un domaine proche
de la traduction automatique, la traduction assistée par ordinateur peut également
avoir recours a des données paraphrastiques. Ces données sont alors utilisées dans le but
d’assister le traducteur dans sa tache de rédaction dans la langue cible, en lui proposant
diverses alternatives de méme sens parmi lesquelles il peut alors choisir. A titre d’exemple,
H. Okamoto et ses collaborateurs présentent un outil d’assistance a I’écriture de textes
dans la langue cible qui présente les quasi-synonymes des mots traduits (OKAMOTO et
al., 2003).

Nous en venons enfin au domaine de la génération automatique de textes, sur
lequel L. Danlos a longuement travaillé (DANLOS, 1998). La génération automatique
consiste, a partir d’'une représentation sémantique d’une phrase a générer, a choisir les
termes et constructions syntaxiques exprimant au mieux ce sens. Comme montré tout
au long de ce chapitre, un méme sens peut étre exprimé avec différentes constructions
lexico-syntaxiques. Les ressources de paraphrasage permettent d’enrichir le processus de
génération en lui offrant une variété de réalisations de la représentation sémantique de
départ. L’une des applications concrétes de la génération automatique est le résumé au-
tomatique. Les ressources de paraphrasage permettent en premier lieu d’éviter toute
redondance dans le résumé : si le texte contient plusieurs expressions de méme sens, alors
il est possible de les reformuler & I'aide d’expressions différentes de méme sens. En second
lieu, la tache de production d’un résumé peut étre dépendante du support de présentation
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du texte. Selon que le texte est diffusé sur écran d’ordinateur ou de téléphone portable,
par exemple, la taille du résumé devra étre plus ou moins courte. En fonction de facteurs
pragmatiques, du public a qui est destiné le texte, ou encore des moyens de réalisation syn-
taxique, certains termes ou certaines constructions devront étre privilégiés (KOZLOWSKY
et al., 2003). A mi-distance entre recherche d’information et résumé automatique, D. Ra-
dev et K. McKeown présentent un outil de résumé automatique de plusieurs documents
par reformulation. Le principe décrit consiste a identifier et synthétiser les similarités sur
un ensemble de documents en relation (RADEV et MCKEOWN, 1998). On constate, au
travers des exemples cités, que la paraphrase constitue un enjeu de taille dans presque
tous les domaines liés au traitement automatique des langues. Face a la variété et la com-
plexité que revét le phénoméne de paraphrase, on ne peut raisonnablement chercher a
apprendre tous les types de paraphrases. Comment nous positionnons-nous dans le cadre
de notre étude?

1.4.2 La paraphrase dans le cadre de notre étude

Face aux multiples domaines dans lesquels les paraphrases peuvent étre utilisées, il
est nécessaire d’adapter la définition de la paraphrase a 1’application visée. En recherche
d’information, il parait intéressant de ne pas considérer la paraphrase comme une équiva-
lence sémantique stricte, et d’autoriser quelques nuances de sens qui serviront a recueillir
plus de documents pertinents. En normalisation de textes, par contre, la priorité est a la
clarté de ’énoncé, et a 'absence d’ambiguité. Les contraintes sont encore plus fortes dans
les domaines de la traduction automatique et de la traduction assistée par ordinateur.
L’activité de traduction nécessite en effet de rester le plus fidéle possible au sens du texte
source, et de ne pas ajouter de nuances ou de différences de sens, si petites soient-elles.
Dans ce cas, la paraphrase est définie comme une équivalence sémantique stricte, et pour
une expression donnée, le nombre de paraphrases est alors trés limité. Les niveaux de
finesse dans 1’équivalence sémantique sont donc trés variables d’une application a I'autre.

Dans le cadre de notre systéme de questions-réponses, nous adoptons une position
semblable a celle de I. Mel’cuk, et considérons qu’une expression Y paraphrase une autre
expression X si Y permet de répondre a une question contenant l’expression X. Par
exemple, I’expression « étre 'auteur de » est considérée comme une paraphrase de 'ex-
pression « écrire » dans le cas oul « Hugo est 'auteur des Misérables » permet de répondre
a la question « Qui a écrit Les Misérables ? ». De légéres modifications sémantiques entre
expressions, comme les inférences, sont donc acceptées dans notre cas. Dans la typolo-
gie proposée, les paraphrases concernées par notre étude sont donc principalement les
paraphrases lexicales et, d'une maniére plus limitée, les paraphrases syntaxiques.

Ajoutons que nous souhaitons conserver comme paraphrases les expressions qui ser-
viront le plus couramment a exprimer un sens donné. Dans le cadre d'un systéme de
questions-réponses, il est utile de connaitre les expressions les plus couramment utilisées
pour exprimer un sens donné. Les expressions trés rares, comme les paraphrases méta-
phoriques (eg. « Hugo a rejoint les Cieux en 1885 ») ne sont pas d’une grande utilité pour
notre application. Notre algorithme d’apprentissage reposant sur des critéres statistiques,
nous comptons sur les fréquences d’apparition pour conserver les paraphrases les plus
utiles & notre application de questions-réponses.
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1.5 Conclusion

Phénomene linguistique subjectif en raison des réactions parfois opposées qu’il suscite,
la paraphrase dont nous traitons dans ce mémoire de thése permet d’exprimer le sens d’une
phrase 4 I’aide d’équivalences au niveau lexical, syntaxique, ou lexico-syntaxique. Elément-
clé de l'activité paraphrastique, le contexte tient un réle central dans la détermination de
I’équivalence sémantique. Dans le chapitre qui suit, consacré aux travaux dans le domaine
de T'acquisition de connaissances linguistiques a partir de textes, nous verrons que le
contexte est également déterminant non seulement pour établir cette équivalence de sens,
mais aussi pour rechercher les énoncés de méme sens.
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Chapitre 2

Vers 'acquisition automatique de
ressources paraphrastiques

Awu précédent chapitre, nous décrivions la paraphrase sous l’angle de la linguistique. A
présent, nous l’envisageons sous celui de sa détection et de son extraction automatiques
dans des textes. L’un des enjeux actuels en traitement automatique des langues (TAL)
concerne en effet acquisition automatique de ressources paraphrastiques. Les mots ou
groupes de mots sémantiquement équivalents en contexte sont en effet utilisés dans de
multiples domaines liés au TAL tels que l’indezation de documents, le résumé automatique
ou la traduction automatique et, en [’occurrence, pour les systémes de questions-réponses.
Leur acquisition automatique permet des gains considérables sur les coiits et temps de
développement de ressources (NAZARENKO et HAMON, 2002).

Au coeur des travauzr visant ’acquisition de ressources paraphrastiques se trouve la
citation de Firth, selon laquelle le sens d’un terme est lié aur termes avec lesquels il
cooccurre (FIRTH, 1957). Idée-phare de la sémantique, elle a été exploitée en particulier
pour les besoins qui nous intéressent aujourd’hui, la notion de contexrte étant envisagée de
multiples facons dans la littérature.

L’objet de ce chapitre est de présenter, auz travers de travauz-phares, les principales
méthodes d’acquisition de ressources paraphrastiques existant a ce jour. Nous verrons
qu’elles s’articulent toutes autour de cette méme idée du contexte comme élément-clé de
la relation d’équivalence sémantique, tout en s’en différenciant par certains paramétres
tels que la nature du corpus qu’elles exploitent, la modélisation des contextes, le niveau de
supervision ou encore la méthode de classification utilisée. Notre objectif dans ce chapitre
est de présenter ces méthodes au travers de leur approche de la notion de contexte.

2.1 - Equivalence sémantique reposant sur le partage de cooccurrences
2.2 - Approches basées sur les collocations

2.3 - Similarité sémantique par partage de contextes surfaciques

2.4 - Exploitation des relations de dépendance syntaxique

2.5 - Approche purement probabiliste de la synonymie

2.6 - Utilisation de corpus paralléles ou comparables
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2.1 Equivalence sémantique reposant sur le partage de
cooccurrences

La premiére méthode d’apprentissage de synonymes dont nous traitons dans ce cha-
pitre est exemplifiée par les travaux de W. Martinez dans (MARTINEZ, 2000). La méthode
mise en oeuvre est fondée sur le partage de cooccurrences entre termes sémantiquement
similaires.

Le sens d’un mot est ici envisagé sous I’angle syntagmatique, par rapport a ses col-
locations, exploitant ainsi le principe de signification par collocation de J.R. Firth dans
(FIRTH, 1957). Notons que le terme de « collocation » est employé ici au sens ou Firth
I’entendait et désigne un terme tendant a apparaitre fréquemment avec un autre mot.
Aucune différence n’est faite ici avec les cooccurrences. C’est pourquoi nous considérons
qu’il s’agit de cooccurrences.

Inscrits dans le cadre de la désambiguisation sémantique, les travaux de W. Martinez
visent a détecter et utiliser les liens synonymiques entre termes. La méthode présentée tire
ses racines de 'idée présentée dans (JAKOBSON, 1963) selon laquelle « I'interprétation de
toute unité linguistique met en oeuvre deux mécanismes indépendants » en s’interprétant,
d’une part, « en rapport avec les unités coexistantes sur ’axe syntagmatique et, d’autre
part, en rapport avec les unités semblables sur l'axe paradigmatique ». L’auteur pose
clairement sa définition de I’équivalence sémantique en la qualifiant de relation de syno-
nymie (et se place ainsi sur I’axe paradigmatique) au moyen de I’analyse des cooccurrences
partagées par les termes (ce qui correspond a ’axe syntagmatique).

L’approche de W. Martinez consiste a détecter comme synonymes des mots présen-
tant des caractéristiques cooccurrentielles similaires. W. Martinez adopte donc une double
approche du texte : il se place au niveau syntagmatique pour étudier les combinaisons lexi-
cales et au niveau paradigmatique pour y discerner les commutations possibles. L’auteur
procéde a une étude distributionnelle des formes et exploite le comportement cooccurren-
tiel des termes de maniére statistique. La notion de « contexte » que nous évoquions, au
chapitre 1, comme I’élément déterminant dans I’établissement de la similarité sémantique,
est ici instanciée aux cooccurrences.

Notons qu’il n’effectue pas de pré-traitement de lemmatisation sur les textes en amont
et utilise les formes des termes telles qu’elles apparaissent dans les textes. Il s’agit 1a d’un
choix délibéré de ’auteur, qui montre que des formes fléchies différentes d’un méme terme
peuvent avoir des cooccurrences distinctes. En montrant que la lemmatisation a pour effet
d’effacer des distinctions importantes entre termes, ’auteur plaide pour le traitement
individuel des flexions, choisissant ainsi de privilégier la finesse de son approche a la
factorisation des termes pour les calculs de fréquences.

L’algorithme proposé suit le schéma 2.1. Ce schéma met en évidence les liens synony-
miques appris autour du terme « cadre », au bout de deux itérations.

Deux étapes de calcul des cooccurrences se succédent. Elles consistent & choisir un
terme dans le corpus de documents et & I’ancrer pour en chercher les cooccurrences. Puis les
cooccurrences trouvées sont, a leur tour, utilisées comme ancrages et leurs cooccurrences
sont recherchées dans le corpus, le postulat de départ étant que les cooccurrences des
cooccurrences d’un terme sont des synonymes de ce terme. Entre les deux étapes décrites
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F1G. 2.1 — Mise en évidence de liens synonymiques autour de « cadre »

ci-dessus, il est indispensable de faire un filtrage numérique des cooccurrences pour éviter
de trop élargir le contexte avant de réitérer le processus. Pour cela, un score est attribué a
chaque cooccurrence sur la base de sa fréquence d’apparition. La formule 2.1 est appliquée :

ﬂocale (T)

Fglobale (T) (21)

Score =

ol Floeqie(T') désigne la fréquence du terme 7' dans le contexte proche du terme ancré
c’est-a-dire la méme phrase), et F a1 (1) désigne la fréquence du terme T" dans le corpus
g g
entier.

Cette formule permet de distinguer les sur- et sous-emplois d’une forme dans une partie
de texte au regard de sa fréquence totale dans le corpus et de la taille de la partie concernée
rapportée a celle du corpus entier. Notons que W. Martinez prend le soin de comparer,
pour le calcul des cooccurrences, les apports des différents types d’unités contextuelles
que sont le paragraphe, la phrase et les fenétres contextuelles de tailles variées.

Les cooccurrences sont ordonnées par score décroissant, puis seules les n = 10 pre-
miéres sont conservées pour réitérer le calcul de nouvelles cooccurrences (on peut d’ailleurs
se demander ce qui justifie ce seuil fixé a 10 et dans quelle mesure ce seuil varierait en
fonction du corpus et des termes considérés). Sans cette étape de filtrage, le processus
ameénerait a faire diverger les données récupérées et a établir des liens de synonymie peu
pertinents. Ceci n’est pas sans nous rappeler par exemple le mécanisme d’apprentissage
de ressources sémantiques d’E. Riloff, qui procéde par itérations successives d’extractions
alternées, intercalant entre chaque étape une phase de filtrage et de conservation des n
premiers termes a relancer a 'itération suivante (RILOFF et JONES, 1999).
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2.2 Approches basées sur les collocations

A un niveau un peu plus contextuellement contraint que les cooccurrences, les col-
locations sont également exploitées dans la littérature pour apprendre des expressions
synonymiques. C’est le cas des études menées par D. Lin dans (LIN, 1998b). L’auteur uti-
lise le comportement collocationnel des mots pour identifier des paires de mots similaires.
Il présente une méthode d’extraction de collocations & partir de corpus de grande taille,
appliquée au calcul de similarité entre mots. Reprenant 1'idée développée dans (HARRIS
, 1968), D. Lin considére que le sens d'un mot est déterminé, en grande partie, par son
comportement collocationnel. Comme dans de nombreux travaux, une collocation est ici
considérée comme toute combinaison habituelle de mots. Néanmoins, la collocation est
traitée par D. Lin au moyen d’une méthode syntaxiquement contrainte. Nombreuses sont
les méthodes possibles de calcul de collocations (ex : calcul de I'information mutuelle entre
des termes cooccurrents dans une fenétre de mots). L’auteur nous propose, dans son ar-
ticle, de calculer les collocations sur la base de I'extraction de triplets de dépendance dans
les textes. On entend ici par triplet un ensemble de trois éléments, le premier étant la téte
(« head »), le second le type de dépendance et le troisiéme le modifieur (« modifier ») (ex :
[dog, N :det :D, a, out « dog ! » est la téte du triplet, I'article « a 2 » est le modifieur, et
« N :det :D » indique une relation de dépendance déterminant-nom entre cette téte et ce
modifieur). Chaque triplet ne représentant pas nécessairement une collocation, I’objectif
de I'auteur est de bi-partitionner ’espace des triplets et de distinguer ceux qui sont des
collocations de ceux qui ne le sont pas. L’auteur propose une méthode une classification
« améliorée » de calcul de I'information mutuelle entre les éléments de chaque triplet, en
émettant ’hypothése d’indépendance conditionnelle entre la téte et le modifieur, étant
donné le type de dépendance. Les formules 2.2 & 2.6 présentent les calculs effectués pour
obtenir I'information mutuelle M d’un triplet (ws, rel,ws). w; et wy désignent les noms
et rel le sens qui le relie. ||wy,rel, wy|| représente la fréquence du triplet dans le corpus.
Lorsqu’un * est donné, la valeur associée correspond a tous les mots ou relations possibles.
c est une constante.

P(A,B,C)

. 2.2
MI(wy,rel, ws) P(B)P(A|B)P(C|B) +
_Nwy, rel,ws|| = ¢
P(A,B,C) = TR (2.3)
p(m)= Lol 0
[, %, ]| |
. ||W1,T6l,*||
PAB) forel ol (2.5)
[, rel, wol
picip) = Lz (2.6)

Lchien
un
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Les triplets qui possédent la mesure d’information mutuelle la plus élevée sont déclarés
étre des collocations, comme par exemple |avert 3,V :comp :N,duty *]. D. Lin propose
ensuite une méthode intéressante de conversion de ces collocations en vecteurs de traits
associés aux mots. Dans 1’exemple ci-dessus, « duty » a pour trait « objet-de(avert) » et
« avert » a pour trait « objet(duty) ». La similarité entre deux mots est définie comme
la quantité d’information que partagent ces mots, divisée par la quantité d’informations
contenues dans la description de ces mots. Lorsque la similarité entre les paires de mots
du corpus est calculée, I'auteur termine en appliquant le principe suivant : deux mots
constituent une paire de voisins respectivement les plus proches si chacun est le mot le
plus similaire de ’autre.

A Tanalyse des résultats montrés, on constate que les paires obtenues ne peuvent
effectivement étre qualifées de synonymes au sens strict du terme, mais plutot de mots
sémantiquement similaires (ex : [dinner °, lunch 9], [fear 7,worry 8]). Notons par ailleurs
I'obtention de couples comme [acquisition °,merger '°], résultats parfois trés similaires
aux notres (voir chapitre 4). De plus, le thésaurus créé automatiquement se révéle proche
de celui de WordNet, dans lequel les mots désambiguisés sont regroupés en ensembles de
synonymes (appelés synsets). A titre illustratif, les cinq sens du nom polysémique anglais
« speed » appartiennent & un méme synset.

L’un des avantages de cette approche est que la notion de similarité sémantique est
prise en contexte réel d’utilisation. Il arrive fréquemment que certains termes soient des
synonymes (ex : luggage/baggage '), mais ne puissent pour autant étre soumis aux mémes
modifications sémantiques (ex : seul « baggage » peut étre modifié par les termes « emo-
tional » 12, « historical » '3 ou encore « psychological ») 1*. Les travaux de D. Lin tiennent
compte de ces contraintes.

En revanche, nous remarquons que le nombre de combinaisons de mots étant gigan-
tesque sur un corpus de grande taille, il a été nécessaire de restreindre le travail aux mots
de fréquence au moins égale & 50 dans le corpus. Une plus faible restriction serait possible,
mais entrainerait une augmentation considérable des temps de calcul.

L’originalité de I'approche présentée réside dans le fait qu’elle exploite des relations
de dépendance syntaxique (« patrons collocationnels syntaxiques ») pour en tirer des
relations de similarité sémantique. Pour le moment, ’approche de D. Lin se limite a
des collocations entre couples de mots uniquement. Cependant, rien n’exclut, dans le
travail présenté, ’extension du calcul de collocation entre plus de mots. On peut alors
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se demander dans quelle mesure appliquer le principe des voisins respectivement les plus
proches, explicité plus haut, pour la mise en évidence des sens similaires.

D. Lin présente quelques résultats supplémentaires de cette méme méthode dans (LIN,
1998a), et montre que certaines paires acquises sont antonymiques (ex : [narrow %, wider
16], [discourage 17, encourage '#]) ou hyperonymiques (ex : infant ') baby 2°), voire mettent
en relation des termes seulement thématiquement liés (ex : silk 2!, wool ?2). Ceci illustre
les limites qu’atteint cette méthode et montre la nécessité de filtrer les résultats obtenus.

Notons enfin que seul un analyseur en dépendance est nécessaire a ’application de
cette idée, ce qui rend I’approche peu contraignante et facilement transposable & d’autres
corpus de documents.

Mentionnons briévement, afin de mieux estimer encore le role des collocations dans
I’établissement de la similarité sémantique, les travaux présentés par D.Z. Inkpen et G.
Hirst dans (INKPEN et HIRST, 2002). Ces travaux s’inscrivent dans l'optique inverse de
celle de (LIN, 1998b) : au lieu d’exploiter le comportement collocationnel des termes pour
découvrir automatiquement les ensembles de (quasi-)synonymes, les auteurs exploitent
le comportement collocationnel des termes pour distinguer les quasi-synonymes (les col-
locations sont acquises automatiquement & partir d’un dictionnaire de différences entre
synonymes et a partir de corpus de documents). Cette étude se positionne dans le cadre
du choix lexical entre quasi-synonymes pour des besoins de génération ou de traduction
automatique. Elle confirme le réle important que peuvent jouer les collocations dans 1’éta-
blissement de la sémantique des termes et de leur similarité (a des niveaux de granularité
différents).

2.3 Similarité sémantique par partage de contextes sur-
faciques

Une autre grande famille de méthodes d’apprentissage de relations paraphrastiques
place la syntaxe de la phrase au coeur de la relation d’équivalence. La syntaxe pouvant étre
envisagée a différents niveaux de complexité, nous nous attachons ici au niveau surfacique
des phrases. La partie suivante traitera des travaux reposant sur le partage de dépendances
syntaxiques fortes.

D. Ravichandran et E. Hovy décrivent dans (RAVICHADRAN et HOVY, 2002) une
méthode d’apprentissage de patrons de paraphrasage utilisés dans une application de
questions-réponses sur tous domaines. Les auteurs partent du constat initial suivant : cer-
tains types de réponses a des questions s’expriment sous des formes linguistiques caracté-
ristiques. Par exemple, les questions portant sur une date de naissance ont habituellement
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16plus large
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leurs réponses sous 'une des formes suivantes : « X est né en Y » (ex : « Mozart est né
en 1756 ») ou « X (Y - » (ex : « Mozart ( 1756 - »). Ainsi, les auteurs ont pour objectif
d’acquérir ce genre de régularités de maniére automatique pour pouvoir les exploiter dans
leur contexte de questions-réponses.

La méthode générale expérimentée par les auteurs consiste & déterminer a partir du
Web un ensemble de patrons candidats au paraphrasage, puis a les filtrer sur des critéres
de fréquence d’occurrence. D. Ravichandran et E. Hovy initialisent I’apprentissage par la
construction d’'un corpus de grande taille & partir du Web. Cette étape d’échantillonnage
est réalisée par une méthode classique de bootstrapping (notamment utilisée par E. Riloff
(RILOFF, 1993) dans ses travaux en extraction d’informations), par amorgage a ’aide de
quelques paires (terme-question, terme-réponse). Par exemple, ’amorcage correspondant
a la phrase « Mozart est né en 1756 » est (Mozart, 1756). L’apprentissage a propre-
ment parler commence ensuite. Dans un premier temps, un algorithme de détermination
des patrons candidats au paraphrasage détermine et compte dans les phrases du corpus
toutes les sous-chaines de caractéres (a I'aide d’un constructeur de « suffix trees »), puis
ne conserve que les sous-chaines contenant le couple (terme-question, terme-réponse). Les
expressions ainsi extraites des phrases permettent de construire des candidats au para-
phrasage. Dans un second temps, un algorithme de calcul de précision de chaque candidat
est appliqué. Il consiste a calculer le rapport entre la fréquence sur le Web du patron per-
mettant d’extraire la bonne réponse a une question donnée et la fréquence sur le Web du
patron quelle que soit la réponse extraite. Cette phase revient & estimer le maximum de
vraisemblance de chaque patron. Un seuil est alors appliqué pour sélectionner les patrons
les plus pertinents. Pour cette étape de validation, les auteurs pré-supposent implicitement
qu’une question ne posséde qu’'une seule bonne réponse. Ceci est vrai pour des questions
comme celle prise en exemple (date de naissance d’une personne), mais faux pour beau-
coup d’autres questions (ex : achat d’entreprises). Le choix des exemples d’amorgage pour
leur apprentissage est donc primordial pour éviter que les scores des patrons ne soient
biaisés.

Appliquée a six types différents de questions, la méthode décrite révéle des résultats
qualitativement trés intéressants. On remarque notamment que des patrons de paraphra-
sage typographique sont appris (ex : « X (date de naissance - »). Ce type d’équivalence est
intéressant et trop peu souvent étudié dans les travaux traitant de notre problématique.
De plus, les auteurs n’exploitent aucune source de connaissances extérieure pour atteindre
ces résultats. Des outils tels qu’un étiqueteur sémantique seraient néanmoins d’un grand
secours face aux problémes d’extraction de termes de mauvaise catégorie sémantique.
Méme si les résultats présentés portent sur peu de relations et les patrons appris sont
le plus souvent constitués de dérivations morphologiques (eg. inventer, invention, inven-
teur), la méthode présentée semble suffisamment générale pour pouvoir étre complexifiée
et permettre d’acquérir des patrons lexico-syntaxiques plus élaborés.

La stratégie d’apprentissage présentée par les deux auteurs se distingue également du
reste de la littérature par le corpus d’apprentissage utilisé. Soucieux de pouvoir appliquer
leurs résultats a un systéme de questions-réponses sur tous domaines, D. Ravichandran et
E. Hovy ont choisi d’exploiter le Web comme corpus d’apprentissage. La simplicité de leur
approche ainsi que le choix du corpus d’apprentissage rendent leur approche facilement
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transposable & d’autres langues, ce qui constitue une forte valeur ajoutée a ce travail.

Pour conclure, méme si I’approche et les outils présentés ne permettent pas de gérer les
dépendances éloignées et limitent les ancrages possibles & un seul des termes de chaque
question, cette étude constitue 'un des travaux les plus aboutis & notre sens dans le
domaine de I'apprentissage de patrons de paraphrasage, en raison de la faible supervision
nécessaire, de I’amorgage quasi-minimal requis, de la simplicité globale de 1’algorithme, le
tout contribuant & apprendre des patrons de paraphrasage globalement trés pertinents.
L’équivalence sémantique est identifiée par ancrage et par partage de contexte surfacique
entre les expressions.

2.4 Exploitation des relations de dépendance syntaxique

Comme nous le mentionnions au début de la précédente partie, nous décrivons & pré-
sent I'approche exploitant les relations de dépendance syntaxique pour mettre en lumiére
les relations d’équivalence sémantique. Les travaux de D. Lin et P. Pantel exemplifient
cette approche et s’inscrivent dans la continuité directe des travaux exposés jusqu’a pré-
sent dans ce chapitre (LIN et PANTEL, 2001).

L’hypothése centrale dans les travaux présentés par D. Lin et P. Pantel est la suivante :
les chemins d’analyse en dépendance apparaissant dans des contextes similaires tendent
a avoir des sens similaires (LIN et PANTEL, 2001). L’objectif des auteurs est de décou-
vrir des régles d’inférence dans un corpus de documents journalistiques. Ils proposent une
solution avec leur systéme DIRT. Les auteurs privilégient le terme « régles d’inférence »
par rapport & celui de paraphrases, car deux phrases extraites peuvent étre liées par une
relation de déduction logique (eg. X a causé Y / la responsabilité de Y est rejetée sur X).
Mais dans notre terminologie, il s’agit bien la de paraphrases. Dans un premier temps, le
corpus est analysé par ’analyseur Minipar (BERWICK, 1991) qui produit un arbre d’ana-
lyse en dépendance pour chaque phrase du corpus. Chaque arbre est alors décomposé en
chemins selon la procédure suivante. Dans les arbres de dépendances, chaque liaison entre
deux mots représente une relation sémantique directe. Un chemin permet de représenter
les relations sémantiques indirectes entre deux mots. Par exemple, pour la phrase « Jean
a trouvé une solution au probléme », le chemin entre « Jean » et « probléme » est « X
trouver solution & Y », ot X et Y sont deux variables. Ce chemin est représenté ainsi :

Nom : sujet : Vb <- trouver -> Vb : objet : nom -> solution->N : a : N

Un chemin est considéré comme une relation binaire entre deux entités. Une base
de triplets (X, R, Z) est alors constituée, ou R est le chemin représentant la relation
sémantique (ex : « trouver une solution a »), X est la variable de gauche et Y celle de
droite. La méthode proposée par les auteurs consiste alors & compter les fréquences de
chaque élément X, YV et Z dans le corpus analysé. Le degré d’association entre deux
variables X et Y est ensuite calculé au moyen de leur information mutuelle. La similarité
entre deux chemins est alors une fonction des similarités des variables associées.

Les paraphrases obtenues sont ensuite évaluées en examinant leur utilité sur quelques
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questions de TREC. Le tableau 2.1 (tiré de (LIN et PANTEL, 2001) et traduit en francais)
donne quelques exemples de paraphrases trouvées dans les arbres des dépendances. La
structure de départ (chemin) est indiquée dans la premiére colonne. Il s’agit de I’expres-
sion ayant servi d’exemple positif d’apprentissage. La seconde colonne fournit les para-
phrases trouvées manuellement, tandis que la troisiéme indique celles trouvées de maniére
automatique par le systéme DIRT.

‘ Chemin H Paraphrases manuelles ‘ Paraphrases trouvées par DIRT ‘
X est 'auteur de Y || Y est 'oeuvre de X; X est co-auteur de Y;
X est I'écrivain de Y X écrit Y ; X édite Y;
X a écrit Y; X a produit Y; | X écrit dans Y ;
X arédige Y ... X note dans Y;...
X fabrique Y X fait Y; X produit Y ; X produit Y ;
Y est produit par X; X commercialise Y ;
Y est fourni par X; X est fournisseur de Y ;
Y est un produit de X; X est un fabricant de Y ;
Y est un exemple de produit | X exporte Y ; I'usine Y de X;
de X ;... la production Y de X; ...
X dépense Y X investit Y ; X paie Y ; X investit Y ; X paie Y;
Y est le budget de X;... X contribue Y ; X gaspille Y ;
X verse Y
X demande a Y X demande quelque chose X raconte & Y ; X informe Y ;
a Y;lademande de X aY X contacte Y ; X écrit
ay; ..

TAB. 2.1 — Variations trouvées manuellement et & 1’aide de DIRT

Cette approche présente deux inconvénients principaux. D’abord, la complexité des
traitements est élevée car il faut calculer la similarité de chaque combinaison de chemins, et
les temps de traitement sont donc longs. Ensuite, cette méthode améne & considérer comme
similaires des termes qui ne le sont pas (antonymes, hyperonymes, hyponymes...). On voit
en effet sur le tableau 2.1 que, pour la relation de demande, certaines des équivalences
trouvées automatiquement par DIRT (informer, écrire...) ne sont que thématiquement liées
a la relation de demande. Retenons néanmoins que selon ces deux auteurs, I’équivalence
sémantique entre expressions nait donc du partage des termes que ces expressions mettent
en relation de dépendance syntaxique.

2.5 Approche purement probabiliste de la synonymie

La synonymie entre expressions linguistiques est moins souvent envisagée sous un angle
probabiliste. K. Torisawa s’essaie a cette approche et propose ainsi dans (TORISAWA, 2001)
une étude un peu en marge des approches traditionnelles. Pour cela, ’auteur se focalise
sur des relations sujet-verbe-objet et n’utilise pas d’analyseur.
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Inscrit dans un objectif de désambiguisation sémantique, son travail s’attache & para-
phraser les expressions japonaises de la forme « A no B », ol « no » est une post-position
pouvant faire référence a plusieurs sens possibles entre les termes A et B. L’étude de K.
Torisawa vise donc a établir le sens de « no » en le paraphrasant par un verbe exprimant
le sens adéquat.

Méme si cette étude vise davantage a découvrir les relations possibles entre des noms
qu’a identifier des ensembles de mots sémantiquement similaires, elle mérite une attention
particuliére car I'auteur considére 1’équivalence sémantique sous l’angle probabiliste. En
effet, le principe sur lequel repose la méthode d’apprentissage décrite est le suivant : étant
donné un ensemble de patrons d’utilisation de verbes (verbes régissant deux arguments),
la probabilité qu’un patron soit instancié par deux noms A et B est calculée en fonction
des classes d’appartenance de ces noms. A l'issue du calcul des probabilités, le patron
du verbe possédant la probabilité la plus élevée est retenu pour paraphraser le groupe
nominal « A no B » de départ.

La méthode d’apprentissage statistique utilisée repose sur ’algorithme d’Espérance-
Maximisation (EM), décrit en annexe B. EM est utilisé pour classifier sémantiquement
les noms et induire les relations de dépendance régies par les verbes. Pour cela, 'auteur
utilise la méthode de clustering de Rooth (ROOTH et al., 1999) basée sur EM et ’étend
a ses besoins. Au lieu de travailler sur des triplets < v,rel,n > (ou rel est la relation
entre v et n), K. Torisawa travaille sur des quintuplets < v, rell,rel2,nl,n2 > (ou rell
et rel2 sont les relations entre v et respectivement nl et n2), dont il cherche & maximiser
la probabilité d’apparition dans son corpus de documents journalistiques analysés.

En raison de la grande capacité mémoire nécessaire a ces calculs, une version ap-
proximée de 'algorithme a été utilisée (« sparse EM »). Cette version ne conserve que
les probabilités élevées et ignore les autres. Lorsque l'algorithme converge, au bout d’en
moyenne 15 itérations, I’algorithme de paraphrasage choisit de paraphraser une expression
du type « A no B » par le verbe dont la probabilité P(V,rell,rel2,nl,n2) est la plus
forte.

Bien que cette approche ait été testée sur un nombre limité de relations sémantiques
et que ces relations aient été sélectionnées manuellement, les performances atteintes par
cette méthode (60% de paraphrasage acceptable) la rendent intéressante et lui donnent
un avantage sur les autres méthodes aux résultats certes meilleurs, mais qui nécessitent
la construction manuelle préalable de thésauri ou de dictionnaires sémantiques. L’auteur
envisage la paraphrase sous I'angle de la dépendance sujet/verbe/objet et des catégories
sémantiques des sujets et arguments associés.

2.6 Utilisation de corpus paralléles ou comparables

Les travaux que nous présentons dans cette partie exploitent 1'idée du partage des
arguments par les expressions synonymiques, développée dans la précédente partie, et y
ajoutent une dimension : celle du nombre de corpus d’apprentissage. Alors que dans les
études présentées jusqu’a présent, les auteurs travaillaient souvent sur des corpus uniques,
les travaux exposés dans cette partie partagent la caractéristique d’exploiter un ensemble
de corpus. Dans certains cas, il s’agit de corpus paralléles (traductions multiples d’un
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méme texte d’origine) ; dans d’autres cas, il s’agit de corpus comparables (ex : ensemble
d’articles de journaux différents traitant des mémes sujets).

R. Barzilay et K. McKeown exposent une méthodologie intéressante et représentative
d’acquisition de groupes de mots sémantiquement similaires & partir de corpus paralléles
(BARZILAY et MCKEOWN, 2001). Les auteurs présentent une méthode d’apprentissage
non supervisé de paraphrases lexicales et syntaxiques a partir d’un corpus paralléle de
traductions. Nous verrons au chapitre 4 que la méthode d’apprentissage proposée se rap-
proche trés fortement de celle que nous présentons, méme si le corpus utilisé est différent.
Les auteurs adaptent I’hypothése distributionnelle & leur corpus de traductions multiples
d’un méme texte source en énoncant le postulat suivant : les expressions des phrases
alignées qui apparaissent dans des contextes similaires sont des paraphrases.

Avant d’entamer I’apprentissage, une procédure de prétraitement prépare le corpus.
Pour cela, les phrases sont alignées par une technique de programmation dynamique. Cet
alignement est fait sur la base des mots identiques dans les phrases. En effet, les phrases
étant des traductions d’'un méme texte source, elles contiennent inévitablement des termes
identiques. Lorsque les phrases sont alignées, les noms et verbes y sont identifiés par
étiquetage des parties du discours. L’apprentissage peut alors commencer. L’algorithme
de co-training présenté par les auteurs est directement inspiré de celui de M. Collins
et Y. Singer, dans (COLLINS et SINGER, 1999). La méthode consiste & apprendre deux
classifieurs en paralléle. Adapté au cas présent, un classifieur contextuel et un classifieur
de paraphrases sont appris.

L’apprentissage est initialisé avec un ensemble d’exemples positifs et négatifs d’ap-
prentissage. A notre connaissance, rares sont les travaux dans ce domaine qui utilisent
des exemples négatifs d’apprentissage. Ces exemples sont générés automatiquement. Pour
cela, le systéme part de couples de phrases alignées p; et p,, dont il connait les mots de
méme sens v; et vo. La génération des exemples négatifs consiste alors a construire des
paires de mots. D’abord, le systéme associe & v; chacun des mots de py a I’exception de
vo. Il en va de méme pour vy, auquel chacun des mots de p; a ’exception de vy lui est
associé. Initialisé par 'ensemble des exemples, ’algorithme apprend de maniére itérative
deux classifieurs. Le processus d’amorc¢age mis en oeuvre permet ’acquisition alternative
de contextes et de paraphrases :

— Apprentissage d’un classifieur contextuel :
Les contextes considérés sont les fenétres d’étiquettes syntaxiques qui entourent
les expressions de méme sens. Ils sont extraits aprés repérage dans les phrases
des exemples positifs et négatifs de paraphrases. On obtient alors un ensemble de
contextes potentiellement positifs et négatifs. Une étape suivante de filtrage permet
de ne conserver que les contextes les plus pertinents. Leur score est calculé en fai-
sant le rapport de leur fréquence avec un exemple positif/négatif de paraphrase et
de leur fréquence dans le corpus. Seules les 10 meilleures régles contextuelles sont
conserveées.

— Apprentissage d’un classifieur de paraphrases :
Les paraphrases sont représentées par leur description lexicale et syntaxique. De
nouveaux exemples positifs et négatifs de paraphrases sont extraits par application
des régles contextuelles sur le corpus. La méme méthode de filtrage que pour les
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contextes est alors appliquée.

L’algorithme enchaine les itérations jusqu’a convergence. Cette convergence est at-
teinte lorsqu’aucune nouvelle paraphrase n’est extraite, ou quand le nombre d’itérations
dépasse un seuil pré-défini. A titre illustratif, nous donnons ci-dessous des exemples de
paraphrases :

— Paraphrase syntaxique : IN GN <-> GV

Exemple : in bottles <-> bottled 2

— Paraphrases lexicales :
Exemples : repulsion, aversion 24, refuse, say no 2%

Cette approche, qui produit des résultats d’une précision de 85% environ, est cependant
plus difficile & évaluer du point de vue du rappel. Le fait d’utiliser un corpus fermé ne
permet pas de couvrir ’ensemble des paraphrases de la langue. Néanmoins, la méthode
présentée peut étre adaptée a d’autres types de corpus. Nous développerons ce point au
chapitre 4. Dans la lignée de (BARZILAY et MCKEOWN, 2001), S. Sekine, dans (SEKINE,
2001), travaille sur des corpus de journaux comparables (publiés le méme jour). Avant de
procéder a I’alignement de phrases, ['auteur effectue une opération préalable de détection
automatique des articles traitant du méme sujet (a I’aide de la mesure du cosinus et de
TF-IDF). La figure 2.2, tirée de (SHINYAMA et al., 2002) et traduite en francais, présente
la méthode générale d’acquisition de paraphrases. La méthode proposée reprend celle de
S. Sekine.

Reprenant les approches de (BARZILAY et MCKEOWN, 2001) et (LIN et PANTEL,
2001), A. Ibrahim et ses co-auteurs (IBRAHIM et al., 2003) présentent une approche in-
téressante d’apprentissage des paraphrases dites « structurelles ». Les auteurs entendent
par « paraphrases structurelles » des expressions interchangeables (ou presque) dans une
configuration syntaxique spécifique. Ils fondent I’équivalence sémantique sur le partage de
contextes syntaxiquement contraints par les expressions.

La méthode expérimentée tend & palier aux inconvénients respectifs des approches de
(BARZILAY et MCKEOWN, 2001) et (LIN et PANTEL, 2001). Les premiers extraient en
effet des paraphrases « mono-mots » et nécessairement contigués en raison de ’absence de
traitements syntaxiques évolués. Les seconds extraient comme paraphrases des expressions
« multi-mots » parfois antonymiques et leur technique nécessite de lourds traitements par
la machine.

Dans le travail présenté, A. Ibrahim et ses co-auteurs reprennent le principe d’ex-
ploitation de corpus monolingues alignés et acquiérent, sans besoin de supervision, des
fragments d’arbres syntaxiques sémantiquement équivalents. Pour cela, les auteurs ap-
pliquent sur les phrases alignées un analyseur en dépendances (Link Parser, du CMU)

23En bouteille dans les deux cas.
24répulsion, aversion.
Zrefuser, dire non.



2.6. UTILISATION DE CORPUS PARALLELES OU COMPARABLES 31
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F1G. 2.2 — Méthode générale d’acquisition de paraphrases

et utilisent I'algorithme présenté dans (LIN et PANTEL, 2001) de comparaison d’arbres
syntaxiques.

Terminons notre tour d’horizon des méthodes & base de corpus paralléles par I’étude
de (SHIMOHATA et SUMITA, 2002), dans laquelle le méme postulat de départ est repris :
deux paraphrases doivent avoir la méme traduction dans un corpus paralléle. A partir
d’un corpus paralléle analysé morphologiquement, les phrases sont alignées. Les termes
présentant un maximum de trois contextes communs différents dans ’alignement sont
des synonymes potentiels. Le schéma 2.3, tiré de (SHIMOHATA et SUMITA, 2002), montre
I’exemple de deux phrases alignées (Can I take pictures 26 et May I take photos %), dont

sont extraites deux paires d’expressions synonymes (SS signifie « Synonymous sentences »
28 et SE signifie « Synonymous Expressions » 2%).

Un filtrage de ces termes est ensuite effectué, basé sur des comptes de cooccurrences.
Ce filtrage par comptages s’explique par le contexte applicatif dans lequel s’inscrivent ces

travaux : la production de textes normalisés, au cours de laquelle les termes sont remplacés
par leurs synonymes les plus fréquents.

[’approche par corpus comparables est plus complexe par corpus paralléles dans la me-
sure ou les clusters de phrases ne sont pas déterminés a I’avance. Néanmoins, elle permet
une plus grande flexibilité et une plus grande variété dans les paraphrases obtenues. L’ar-
ticle (BARZILAY et LEE, 2003) illustre cette approche. Les auteures visent & paraphraser

26Pyis-je prendre des photos - Langage courant.

2TPuis-je prendre des photos - Formule de politesse.
28Phrases synonymes.

29Expressions synonymes.
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SS Pair

ECan ll_lm pictures @

[# ] may [1]liake] photos (9]

SE Pair
| #Canl |=| #May!l |

| take pictures % | =| take photos % |

Fi1G. 2.3 — Extraction de paires sémantiquement équivalentes

(1) A Palestinian suicide bomber blew himself up in a southern city Wednesday,
killing two other people and wounding 27. (Un kamikaze palestinien

s’est fait sauter mercredi dans une ville du sud, tuant deux autres personnes et en blessant
27.)

(2) A suicide bomber blew himself up in the settlement of Efrat, on Sunday,

killing himself and injuring seven people. (Un kamikaze s’est

fait sauter dans un campement de ’Efrat, dimanche, mettant fin & ses jours et blessant sept
personnes. )

(3) A suicide bomber blew himself up in the coastal resort of Netanya on Monday,
killing three other people and wounding dozens more. (Un kamikaze

s’est fait sauter dans une station cotiére lundi, tuant trois autres personnes et en
blessant des douzaines de plus.)

(4) A Palestinian suicide bomber blew himself up in a garden cafe on Saturday,
killing 10 people and wounding 54. (Un kamikaze palestinien s’est
fait sauter dans un garden café samedi, tuan 10 personnes et en blessant 54.)

(5) A suicide bomber blew himself up in the center of Netanya on Sunday, killing
three people as well as himself and injuring 40. (Un kamikaze s’est

fait sauter dans le centre de Netanya dimanche, tuant trois personnes ainsi que lui-méme
et en blessant 40.)

TAB. 2.2 — Cinq phrases tirées d’un ensemble de 49 phrases
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des phrases entiéres, s’attaquant donc a une entreprise plus complexe que le paraphrasage
de mots ou de groupes de mots, et projettent d’améliorer la qualité de systémes tels que
les systémes de résumé automatique. Pour cela, les auteures travaillent a partir de corpus
comparables, sans recours & un quelconque outil d’annotation de ces corpus, et procédent
a ’alignement de séquences multiples entre les phrases. L’algorithme décrit permet d’ap-
prendre un ensemble de patrons de paraphrasage représentés par des paires de treillis de
mots et d’appliquer ces patrons sur des phrases de maniére automatique. Trois étapes
sont nécessaires au paraphrasage automatique. Dans un premier temps, les phrases des
corpus sont transformées en treillis de mots. Ceci permet ensuite d’identifier les clusters
de phrases par utilisation d’'une métrique de similarité a base de partage de n-grammes.
Par application d’'un algorithme d’alignement de séquences multiples, les phrases struc-
turellement similaires et partageant les mémes arguments sont considérées comme des
paraphrases. Enfin, des paraphrases sont générées a partir de phrases de départ par mise
en correspondance des éléments des treillis. Le tableau 2.2, tiré de cet article, fournit un
exemple de 5 phrases issues d’un groupe de 49 phrases, dont les parties similaires sont
indiquées en gras.

2.7 Conclusion

A lalumiére des travaux évoqués dans ce chapitre, nous sommes en mesure de comparer
les approches qui sont faites de ’apprentissage de paraphrases. Dénominateur commun
a tous les travaux décrits, quels que soient les buts poursuivis, le contexte occupe un
role central dans la détection de 1’équivalence sémantique. En fonction des travaux, on
le retrouve décliné de multiples facons. Tantdt 1’équivalence sémantique se révéle par
I’existence de mémes collocations entre les expressions, tantot par celle de mémes roles
syntaxiques, ou encore de mémes traductions.

Nous verrons au chapitre 4 que, dans notre approche du probléme, I’équivalence séman-
tique surgit en contexte lexico-syntaxique similaire. Parmi I’ensemble des travaux évoqués
dans ce chapitre, nous nous rapprochons de (LIN et PANTEL, 2001) dans la mesure ot
nous considérons des triplets, dans notre cas contraints par une analyse syntaxique de
surface. Comme (TORISAWA, 2001), nous utiliserons un classifieur statistique basé sur un
algorithme d’Espérance-Maximisation. Si notre méthode se rapproche fortement du point
de vue de ces auteurs en reprenant certaines caractéristiques de leur systéme, nous nous
distinguons particuliérement de ces travaux par une approche trés faiblement supervisée
et par I'utilisation intensive du Web comme corpus.

Avant de présenter la méthode que nous avons congue pour 'apprentissage de res-
sources paraphrastiques, analysons les caractéristiques de ce corpus. Le Web nécessite
en effet une étude préalable approfondie avant d’étre utilisé & des fins d’apprentissage
statistique de données linguistiques.
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Chapitre 3

Le Web comme corpus

Nous avons vu, au travers des travaux de [’état de [’art mentionnés dans le chapitre
précédent, que l’acquisition automatique de connaissances linguistiques est souvent réalisée
a partir de ressources différentes du Web, telles que des corpus fermés de documents, des
corpus paralléles de traductions ou encore des dictionnaires. L’utilisation du Web, qui sort
donc des cadres habituels explicités précédemment, nécessite d’en mesurer au préalable
les avantages et les limites, par rapport aur autres types de ressources disponibles. Ce
chapitre est consacré a I’étude approfondie du Web comme corpus, mais aussi comme
base d’apprentissage et d’acquisition automatique de connaissances et comme ressource
linguistique. Dans un premier temps, nous analysons la nature d’un corpus et voyons si le
Web répond aux caractéristiques mises en évidence. Dans un second temps, nous étudions
le Web comme support d’apprentissage, puis, dans un troisiéme temps, comme support
linguistique.

3.1 - Utilisation du Web comme corpus

> 3.1.1 - Qu’est-ce qu’'un corpus? Quelles sont ses caractéristiques ?
> 3.1.2 - Typologie des corpus

> 3.1.3 - Le Web comme corpus de données textuelles

> 3.1.4 - Accéder au Web

3.2 - Le Web comme corpus d’apprentissage
> 3.2.1 - La démesure du Web

> 3.2.2 - Un corpus hétérogeéne

> 3.2.3 - Un corpus en évolution permanente

> 3.2.4 - Redondance des informations

3.3 - Le Web comme corpus linguistique

> 3.3.1 - Richesse et diversité linguistique

> 3.3.2 - Contextualité de 'information linguistique

> 3.3.3 - Probléme de la fiabilité linguistique des informations
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3.1 Utilisation du Web comme corpus

3.1.1 Qu’est-ce qu’un corpus ? Quelles sont ses caractéristiques ?

Le terme de « corpus » désignait a 1'origine des « sources documentaires caractérisées
par leur exhaustivité : recueil de textes rassemblant exhaustivement tous les documents
disponibles pour certains champs d’études » (BLANCHE-BENVENISTE, 2000). Le « Corpus
Juris », par exemple, rassemblait tous les documents du droit romain. Cette notion d’ex-
haustivité est possible dans certains domaines, mais un corpus de langue vivante ne peut
étre exhaustif, ’ensemble des productions langagiéres & traiter n’étant pas un ensemble
fermé (ANTONIOTTI, 2002).
De nombreux types de corpus ont vu le jour ces derniéres décennies (voir ci-dessous
3.1.2). La notion de « corpus de référence » est alors apparue, avec plusieurs projets menés
aux Etats-Unis (Brown Corpus...) ou en Angleterre (British National Corpus...). Dans
son article (SINCLAIR, 1996), J. Sinclair donne pour objectif & un corpus de référence de
« représenter toutes les variétés pertinentes » d’une langue et son vocabulaire spécifique,
« de maniére a pouvoir servir de base a des grammaires, dictionnaires et autres usuels
fiables ». La constitution d’un corpus de référence nécessite donc de rassembler un nombre
suffisant de documents et de tenir compte de la diversité des usages que 1’on veut en faire.
La taille suffisante et la diversité des usages que I’'on veut en faire sont deux caractéristiques
& associer étroitement dans la constitution d’un corpus de référence, de facon a ce que ce
dernier soit représentatif d’une grande variété de situations de communication.
Plus récemment, une définition plus vague du terme « corpus électronique » est ap-
parue. Il s’agit d’une collection de textes sous un format lisible par une machine. M.
Antoniotti adjoint & cette définition trop générale plusieurs caractéristiques entrant dans
la définition d’un corpus (ANTONIOTTI, 2002) :
> les notions de sélection et d’organisation : le simple regroupement de textes ne
suffit pas & constituer un corpus, mais crée une collection ou une archive de textes.

> la notion de représentativité : en fonction des textes choisis, un corpus est
représentatif d’un état de la langue, de situations particuliéres de communication
ou encore de faits qu’un linguiste, un sociologue, un historien peuvent étre amenés
a étudier.

> les notions de classification et de référencement : pour étre exploitable, un
corpus doit comporter des indications contextuelles (par exemple, sa date de créa-
tion).

Terminons par une définition que donne John Sinclair d’un corpus. Reprenant les prin-
cipaux points énoncés ci-dessus, elle est formulée en ces termes : « a collection of language
data which are selected and organised according to explicit linguistic criteria, in order to
be used as a language sample » '. B. Habert reprend cette définition en soulignant la
nécessité de prendre en compte des critéres extra-linguistiques lors de la constitution d’un
corpus (HABERT, 2000a). Combinés a des critéres linguistiques, ils permettent d’obtenir
un échantillon d’emplois déterminés d’une langue.

!Une collection de données langagiéres qui sont sélectionnées et organisées selon des critéres linguis-
tiques explicites, afin d’étre utilisées comme échantillon de langue.
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3.1.2 Typologie des corpus

En fonction des approches ou des critéres adoptés, les corpus s’organisent en différentes
typologies. De la méme maniére que M. Antoniotti dans (ANTONIOTTI, 2002), nous choi-
sissons ici de les classer en fonction des caractéristiques qui les opposent. Le tableau 3.1
synthétise les types de corpus développés ici.

Critére d’opposition Types de corpus

Evolutivité corpus fermés / corpus ouverts

Thémes traités corpus généralistes / corpus spécialisés
Pré-traitement des données corpus bruts / corpus étiquetés

Langues corpus monolingues / corpus multilingues / corpus paralléles
Taille échantillons / textes entiers / réservoirs a corpus

TAB. 3.1 — Une typologie possible des corpus

> Evolutivité
Les corpus fermés sont mis au point une fois pour toutes. Ils sont immuables,
contrairement aux corpus ouverts, qui sont en constitution permanente et ne
cessent d’évoluer. Ces derniers permettent donc d’étudier I’évolution de phénoménes
langagiers comme les néologismes™*.

> Thémes traités

Les corpus généralistes ont pour vocation de rendre compte de 1'usage général
d’une langue, indépendamment du domaine traité. On les appelle également corpus
de référence (voir 3.1.1). Avec un million de mots en anglais américain, développé
a I’Université de Brown en 1964 par W.N. Francis et H. Kucera, le Brown Cor-
pus en est un exemple connu. Il se veut représentatif de I’anglais américain écrit
contemporain. Les corpus spécialisés sont cong¢us spécifiquement pour un type
d’étude donné. Ils servent, par exemple, a I’étude des usages régionaux, du vocabu-
laire d’'un domaine précis (langue de spécialité) ou encore de 1’évolution historique
d’une langue. Constitué en 1993 a partir d’échantillons de productions langagiéres
orales d’adolescents londoniens agés de 13 & 17 ans, le COLT est le premier grand
corpus d’anglais dédié au langage des adolescents. Il constitue une sous-partie du
BNC.

> Pré-traitement des données
Il n’existe pas de corpus brut au sens strict du terme, dans la mesure ou un
corpus est constitué par le choix de données organisées et de critéres de sélection.
Le terme « brut » s’oppose donc ici a celui d’« étiqueté ». Les corpus étiquetés sont
des corpus enrichis, dans lesquels sont déja intégrées de nombreuses informations.
Ces informations concernent par exemple 1’étiquetage morphosyntaxique®, I’analyse
syntaxique arborée, l'alignement de textes bilingues, etc. Le Penn Treebank est
un exemple de corpus intégralement étiqueté et arboré (MARCUS et al., 1994). En
plus d’étiquettes morphosyntaxiques, il comporte des arbres syntaxiques. Il contient
quatre millions de mots issus du Brown Corpus ainsi que de diverses sources d’anglais
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écrit (extraits du Wall Street Journal...). Le Corpus Arboré de Paris 7 (ABEILLE et
al., 2001) est constitué d’extraits d’un ensemble d’articles (en francais) du journal Le
Monde de 1989 a 1993 compilés sous 1’égide d’ELSNET et distribués par ELSNET
et le Linguistic Data Consortium (LDC).

> Langues

Les corpus monolingues ne comportent que des textes dans une langue, a la
différence des corpus multilingues qui couvrent plusieurs langues. CRATER est
un exemple de corpus trilingue (francgais, anglais, espagnol) sur lequel il est pos-
sible de faire des requétes dans chacune de ces langues (MCENERY et al., 1997).
Les corpus paralléles, quant & eux, contiennent des versions d’un méme texte
dans des langues différentes, dans lesquels les éléments sont mis en correspondance
(paragraphes, phrases...). Ils sont notamment utiles dans le cadre de systémes de
traduction automatique (eg. corpus canadien Hansard regroupant les textes des ses-
sions du parlement canadien) (LANGLAIS et SIMARD, 2003).

> Taille
Les textes entiers, non tronqués, permettent de faire des recherches non linguis-
tiques sur le contenu des textes. Par ailleurs, ils rendent possible le travail sur de
« grandes distances » dans le texte, ce qui est impossible sur les échantillons en
raison de la disparition du contexte. En effet, concus dans I'optique d’étre aussi
représentatifs et aussi peu volumineux que possible, les échantillons donnent une
image d’un texte en en prélevant certaines parties a des endroits sélectionnés au
hasard. Grace aux récents progrés en matiére de capacité de stockage et de transfert
de données, la question du volume des corpus a été reléguée au second plan, laissant
la place a de gigantesques bases : les réservoirs a4 corpus. Les réservoirs a corpus
sont des regroupements de textes incluant des données signalétiques permettant de
constituer des corpus répondant a des recherches particuliéres. B. Habert préfére les
appeler « bases textuelles » plutét que « corpus » car « c’est ’opération de choix
raisonné parmi les composants disponibles qui crée un corpus » (HABERT, 2000b).
A titre illustratif, le BNC (British National Corpus) contient cent millions de mots
étiquetés (anglais contemporain écrit et oral) et a pour but de proposer un corpus
a usages multiples a la communauté linguistique. La base FRANTEXT de textes
de littérature francaise des 19éme et 20éme siécles, constituée par 'INaLF (Institut
National de la Langue Frangaise), en est un autre exemple 2.
Dans cette typologie des corpus, le Web se positionne de la faA§on suivante. D’abord,
il s’agit d’un corpus ouvert et multilingue, en raison de son évolution permanente et de la
diversité des langues qui le constituent. Ensuite, on peut le considérer a la fois comme un
corpus généraliste et spécialisé, dans la mesure o ’on y trouve tous types de documents
(nous reviendrons sur ce point en partie 3.2.2). Avant d’analyser les documents, il est
également nécessaire de nettoyer les balises HT'ML : le Web est un corpus brut. Enfin, la
diversité des usages linguistiques que ’on peut faire du Web en font plutA "t un réservoir
a corpus.

Zhttp://www.lib.uchicago.edu/efts/ARTFL/databases/TLF/
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3.1.3 Le Web comme corpus de données textuelles
Origines du Web

Il est intéressant d’étudier le passé du Web et de redécouvrir ses origines 2, pour me-
surer son importance. Les « péres fondateurs » de I'hypertexte sont Otlet, Wells, Bush,
Nelson et Engelbart 4. Dans les années 1945, Vannevar Bush, conseiller du Président F.D.
Roosevelt, imagina une machine stockant des « toiles conceptuelles ». Vingt ans s’écou-
lérent, et en 1965, Ted Nelson inventa le terme « hypertexte », tandis qu’a la méme époque,
D. Engelbart mettait en oeuvre ce concept. En 1969, les quatre premiéres interconnexions
entre ordinateurs furent mises en place : il s’agissait du réseau ARPAnet (Advanced Re-
search Project Agency). Destiné & mettre au point un systéme d’ordinateurs capable de
résister a des circonstances défavorables (en période de Guerre Froide), le projet démarre
au début des années 1970 avec moins d'une dizaine de machines dans un contexte tres
universitaire. En 1973, le réseau devient international avec 1’adjonction de deux pays : la
Norvége et le Royaume-Uni.

Il faut attendre 1989 pour que Tim Berners-Lee, employé au CERN (Centre Européen
de Recherche Nucléaire), rédige une note A «Hypertexte et le CernAy, qui jette les bases
du World Wide Web. En 1990, ’ARPAnet est débranché. Le réseau se fait désormais
connaitre sous le nom « INTER-NET » 5 et prend la place d’ARPAnet. Un an plus tard
est réalisé le premier accés au serveur WWW du CERN 4a partir de I'Internet, utilisant
des navigateurs en mode texte. En 1993, on estime & 500 le nombre de serveurs Web
dans le monde. Fin 1994, le nombre grimpe & quelque 10.000. Face a cette explosion, le
CERN, le MIT (Massachussets Institute of Technology) et 'INRIA (Institut National de
Recherche en Informatique et en Automatique) créent le W3C ¢, qui guide la normalisation
du Web. Mosaic (qui devient par la suite Netscape Communications) diffuse gratuitement
son premier navigateur sur ’Internet, permettant ainsi l’acces aux textes, sons, images et
vidéos.

Aujourd’hui, le Web, accessible librement, continue de croitre a une vitesse exponen-
tielle (voir 3.2.3). Non congu a l’origine pour fournir les informations sous forme organisée,
le Web est devenu un « entrepdt chaotique » de productions de documents du monde en-
tier (LYNCH, 1997). Face a un tel désordre, peut-on vraiment considérer le Web comme
un corpus ? Répond-il aux caractéristiques énoncées précédemment, ?

Le Web peut-il étre considéré comme un corpus pour notre étude ?

[’acquisition de lexiques et de classes sémantiques a partir de corpus électroniques est
devenue une méthode classique d’enrichissement de ressources sémantiques (JACQUEMIN
et BUSH, 2000) (voir chapitre 2). Les corpus sont utilisés pour l’extraction de cooccur-
rences™®, le calcul de proximité entre mots, ou encore le découpage en classes de mots. Dans
ce contexte, le recours au Web se développe. P. Resnik explore par exemple le Web comme
source de textes paralléles avec son systéme STRANQ (RESNIK, 1999). C. Jacquemin et

3http://www.technews.ch/informatique/historiqueweb.html
‘http://www.urfist.cict.fr/olivier/download/these/9annexes.pdf
SINTERconnected NETwork, pour réseau interconnecté.

fWorld Wide Web Consortium.
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C. Bush l'utilisent pour la collecte d’entités nommées*™ (JACQUEMIN et BUSH, 2000).
Pourtant, le Web ne répond pas aux définitions standard des corpus (RUNDELL, 2000).
Méme s’il est suffisamment grand pour « représenter toutes les variétés pertinentes » d’une
langue et son vocabulaire spécifique (SINCLAIR, 1996), le fait qu’il n’ait pas été basé
sur des principes linguistiques empéche d’en tirer des conclusions valides quant a l'usage
linguistique général (WEIL, 2001). M. Rundell note que certains types de textes y sont trés
bien représentés (eg. documents journalistiques, documents scientifiques...), tandis que
d’autres, comme la fiction contemporaine, sont moins présents (RUNDELL, 2000). Le Web
ne répond pas non plus exactement aux caractéristiques des corpus. Simple regroupement
de textes, il n’a pas été organisé en fonction de critéres précis. Les textes qu’il contient
n’ont pas été sélectionnés pour leur représentativité de tel ou tel phénoméne (linguistique
ou non) et leur contenu est en grande partie inconnu, et méme parfois erroné (voir partie
3.3.3). De plus, les indications contextuelles manquent parfois aux documents. Il ne peut
donc étre considéré comme un corpus & proprement parler. B. Habert considére plutot
le Web comme une gigantesque base de textes (HABERT, 2000b). A chaque requéte, on
I’échantillonne pour en extraire un sous-corpus, organisé thématiquement (théme(s) lié(s)
a la requéte). Le Web serait alors un corpus de corpus. Par souci de clarté, nous parlons
du Web comme corpus, tout en gardant a I'esprit qu’il se distingue des corpus standard.

3.1.4 Accéder au Web

Seuls moyens possible d’accéder au Web lorsque 1’on y recherche une information, les
moteurs de recherche présentent des caractéristiques trés spécifiques qu’il est nécessaire de
prendre en compte dans un travail comme le nétre. Le choix d’un moteur est déterminant
en fonction de 'utilisation que 1’on souhaite faire des résultats qu’il renvoie. Plusieurs
caractéristiques sont a prendre en compte, parmi lesquelles la quantité de documents
indexés par le moteur, la présentation des résultats et 1’algorithme d’ordonnancement des
résultats.

Lorsque I’on utilise un moteur de recherche, la base documentaire utilisée n’est pas
le Web. Les moteurs de recherche permettent en effet ’accés & des documents issus du
Web, mais ces documents sont stockés dans une base de documents propre a chaque mo-
teur. Les moteurs n’indexant qu’une portion du Web, les recherches sont effectuées sur un
échantillon du Web, et non sur sa totalité. Dans (LAWRENCE et GILES, 1998), les auteurs
affirment en 1998 qu’un moteur & large couverture n’indexe que 16% du Web. Ajoutons
qu’il n’est presque jamais possible d’accéder a la totalité des résultats de recherche des
moteurs : essentiellement pour des raisons de propriété de leur base, ces derniers n’auto-
risent accés qu’a une partie des documents trouvés pour une requA®te donnée (notons
par ailleurs que certains pays comme la Chine n’autorisent pas I’accés a tous les documents
car ils censurent les termes liés a certains sujets). Cette double limitation nous conduit a
recueillir un petit échantillon du Web pour chaque requéte : « alors que les corpus textuels
classiques peuvent étre analysés en totalité, les pages du Web ne sont vues que par le trou
de serrure des moteurs de recherche » (JACQUEMIN et BUSH, 2000). Il est donc important
de tenir compte de la quantité de documents indexés par le moteur que 1’on utilise. Dans
notre contexte d’apprentissage, il est intéressant de recueillir le plus possible d’informa-
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tions redondantes. Les moteurs ont donc un role de filtrage des documents qu’ils ont dans
leurs bases, en fonction des mots que doivent contenir ces documents (les requétes sont

effectuées au moyen de combinaisons logiques de mots-clés, avec des opérateurs comme
ET, OU, SAUF, etc).

De plus, la présentation des résultats est une caractéristique importante des moteurs,
surtout lorsque la récupération de ces résultats est automatisée. Chaque moteur de re-
cherche a sa propre interface de présentation des résultats et la change fréquemment. Il est
alors nécessaire de remettre fréquemment a jour les programmes permettant de récupérer
ces résultats. A moins d’utiliser une API SOAP pour interroger le moteur, il est également
nécessaire de nettoyer le code HTML. Les pages de résultats ne sont pas exploitables sans
procéder a la suppression préliminaire des balises utilisées. L’interface de présentation des
moteurs permet également d’accéder aux documents trouvés sous plusieurs formes. D’une
part, il est possible d’accéder aux documents entiers trouvés en activant un lien hyper-
texte. D’autre part, les documents sont présentés sous forme de courts extraits contenant
les mots-clés d’une requéte. Pour chaque requéte, le moteur renvoie généralement la quan-
tité de documents trouvés dans sa base documentaire. Dans (ZHU et ROSENFELD, 2001),
les auteurs mentionnent le fait que ces comptages de documents ne sont pas normalisés :

CWeb(Ul UQ) 7é Ev;;eVCWeb(Ul'UQ'U?:) (3-1)

ol cyep représente le nombre d’occurrences sur le Web des bigrammes™® (vv;) ou
trigrammes™® (v;vov3) de mots. L’équation 3.1 indique que le nombre de cooccurrences
de deux mots n’est pas égal a la somme des cooccurrences de ces deux mots avec tous
les autres mots. Ainsi, il est impossible de déterminer avec précision la fréquence et la
probabilité d’apparition des mots sur le Web, & I’'inverse d’un corpus fermé.

Enfin, on évalue aussi la qualité d’un moteur a son algorithme d’ordonnancement des
résultats, qui lui est propre. Pour effectuer ses recherches, le moteur filtre les documents
contenant les mots-clés des requA®tes puis les ordonne en fonction de leur pertinence. Il
utilise pour cela un algorithme de recherche et de pondération. Par exemple, GOOGLE
utilise le célébre algorithme PageRank pour ordonner les documents trouvés (BRIN et
PAGE, 1998). Comme seule une partie des documents trouvés est accessible, il est impor-
tant, pour notre étude en particulier, que le moteur accorde plus de poids aux documents
dans lesquels les mots-clés de la requéte sont les plus proches dans les phrases.

Compte-tenu de ces multiples caractéristiques propres aux moteurs de recherche, le
choix du moteur est une étape décisive pour notre étude. Le moteur que nous avons choisi
d’utiliser pour nos expérimentations est GOOGLE 7. En effet, il présente de multiples
avantages. D’une part, la quantité de documents indexés est trés grande (plus de 3 mil-
liards de documents en septembre 2003). D’autre part, la qualité des résultats fournis est
bonne. L’algorithme PageRank d’ordonnancement des résultats tient compte de multiples
critéres, dont la proximité des mots-clés des requA@tes dans les phrases des documents.
Les extraits produits par le moteur mettent bien en évidence les mots-clés et les phrases

"http://www.google.com
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dans lesquelles ils apparaissent. De plus, GOOGLE est I'un des moteurs existants les plus
rapides.

3.2 Le Web comme corpus d’apprentissage

3.2.1 La démesure du Web

Les estimations divergent quant a la taille du Web. En 1997, X. Zhu et R. Rosenfeld
estimaient le nombre de pages Web & un milliard (ZHU et ROSENFELD, 2001), tandis
que deux ans plus tard, S. Chakrabarti et ses collaborateurs I’estimaient & 350 millions
(CHAKRABARTI et al., 1999). Une étude menée par Netcraft ® en juillet 2003 a établi la
présence de plus de 42 millions de sites (avec adresse http) dans le monde. En 1998, S.
Lawrence and C.L. Giles dénombraient sur le Web quelque 15 milliards de mots (toutes
langues confondues) (LAWRENCE et GILES, 1998), alors que G. Grefenstette et J. Nioche
estimaient le nombre de mots en anglais & 100 milliards en 2000 (GREFENSTETTE et
NIOCHE, 2000)...

Souvent, les mesures de données quantitatives (taille, nombre de mots, répartition par
langue...) se font par des techniques d’échantillonnage. Deux méthodes sont principale-
ment utilisées pour échantillonner le Web : la marche aléatoire et 1'utilisation de moteurs
de recherche. Elles visent a constituer des ensembles comprenant de quelques centaines
de milliers a quelques millions de pages et a assurer la représentativité des données.

> Marche aléatoire : cette méthode consiste a considérer le Web comme un graphe
orienté ayant pour sommets les pages et pour arétes les liens. On effectue alors un
parcours aléatoire sur ce graphe et on stocke les pages ainsi visitées. Cette méthode,
qui donne de bons résultats théoriques, est de plus en plus utilisée. Par contre, elle
présente l'inconvénient de ne permettre d’accéder qu’a des pages ayant été référen-
cées par d’autres sites. M. Henzinger et ses collaborateurs utilisent cette technique
de marche aléatoire tout en visant a diminuer le poids des pages fortement connec-
tées (et donc facilement accessibles) par rapport au reste du Web (HENZINGER
et al., 2000). La méthode proposée dans (BAR-YOSSEF et al., 2000) transforme le
graphe du Web en un graphe non orienté et régulier, autrement dit ayant le méme
nombre d’arétes pour chaque noeud. Une fois cette opération effectuée, les auteurs
sont certains de récupérer un échantillon uniforme en parcourant aléatoirement le
graphe.

> Utilisation des moteurs de recherche : cette méthode consiste a utiliser les bases de
données existantes pour obtenir un échantillon représentatif du Web. Elle présente
I’inconvénient de ne permettre de sonder que la partie du Web référencée par les
moteurs. K. Bharat et A. Broder utilisent les moteurs de recherche pour échantillon-
ner le Web. Pour cela, les requétes sont émises a partir d’un lexique de 400,000 mots
anglais employés sur le Web, puis les résultats obtenus sont sélectionnés au hasard
pour constituer 1’échantillon. (BHARAT et BRODER, 1998).

8ht‘(:p ://news.netcraft.com/archives/2003/07/02/july_2003_web_server_survey.html
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Les estimations divergent beaucoup, confirmant un point soulevé par B. Habert sur
les échantillonnages, dans (HABERT, 2000b) : « les généralisations a partir d’échantillons
sont menacées par deux types d’erreurs statistiques : 'incertitude et la déformation ».
L’incertitude se produit lorsqu’ « un échantillon est trop petit pour représenter avec
précision la population réelle ». La déformation apparait lorsque « les caractéristiques
d’un échantillon sont systématiquement différentes de celles de la population que cet
échantillon a pour objectif de refléter ».

Dans le cadre d’une étude portant sur ’estimation de trigrammes & partir du Web pour
la modélisation statistique du langage (nous renvoyons également & (VAUFREYDAZ, 2002)
pour ce sujet d’étude), X. Zhu et R. Rosenfeld sont amenés a s’interroger sur la taille du
Web (ZHU et ROSENFELD, 2001). Les auteurs travaillent sur deux corpus, le Web et un
corpus de nouvelles (de 103 millions de mots). Ils considérent ces corpus comme homogénes
(ce qui est faux, puisque le Web contient bien d’autres données que des nouvelles), de sorte
que la probabilité d’un N-gramme dans le corpus de nouvelles est supposée A®tre la méme
sur le Web. Les probabilités pouvant étre approximées a partir des fréquences correspon-
dantes, on a donc les équations 3.2 et 3.3, 00l Peorpus(IN — gramme) et pwen(N — gramme)
désignent la probabilité d’apparition du N-gramme respectivement dans le corpus et sur
le Web, et Ceorpus(N — gramme) et cwep(N — gramme) le comptage d’occurrences du N-
gramme respectivement dans le corpus et sur le Web. ¢y (N — gramme) est obtenu en
effectuant la requA®te du N — gramme via un moteur de recherche sur le Web. Ce comp-
tage représente le nombre de pages trouvées par le moteur, contenant le N — gramme, et
non le nombre d’occurrences de ce N — gramme dans les documents. Il contient donc une
erreur d’estimation inconnue, dans la mesure ol une expression peut apparaitre plusieurs
fois dans un méme document. Enfin, |corpus| et |Web| représentent la taille du corpus et
celle du Web (en nombre de mots).

Peorpus (N — gramme) = pwep(N — gramme) (3.2)

Ccorpus(N - gT‘amme) - cWeb(N — gramme)

|corpus| - |Web| (3:3)
A partir de I’équation 3.3, il est possible d’estimer |Web| (celui-ci désignant du moins la
taille du Web anglophone). L’expérience menée porte sur tous les unigrammes, bigrammes
et trigrammes d’un corpus de test (ce corpus de test concerne également le domaine
des nouvelles) ayant une fréquence supérieure a 10 dans ce corpus. Sur I’ensemble des
estimations obtenues, les auteurs ont alors pris la médiane. En prenant le moteur de
recherche AltaVista, la taille du Web a été estimée & 108 milliards de mots. Avec Lycos,
elle est passée a 79 milliards de mots. Il s’agit donc d’estimations grossiéres, pratiquées a
partir de deux corpus choisis (corpus de nouvelles et corpus de test). En effet, comme ces
deux corpus ne traitent que du domaine des informations, on aboutit & une inégalité : les
trigrammes des nouvelles ont une probabilité supérieure d’apparition dans le corpus que
sur le Web, puisque le domaine des nouvelles fait appel a des constructions linguistiques
spécifiques. Cette méthode tend donc a sous-estimer la taille du Web.

Cette difficulté a évaluer la taille du Web provient de trois de ses principales caracté-
ristiques. D’une part, il s’agit de la masse textuelle la plus grande & disposition (TANGUY
et HATHOUT, 2002). D’autre part, il s’agit d’un corpus distribué car tout le monde sur la
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planéte peut y contribuer et son évolution est trés rapide. Enfin, tous les sites ne sont pas
visibles. A titre illustratif, le Brown Corpus, qui existe depuis les années 1960, contient
environ un million de mots en anglais américain (KUCERA et FRANCIS, 1967), et le Bri-
tish National Corpus en contient cent fois plus, en anglais britannique. Méme de tels
corpus ne peuvent égaler la couverture d’un corpus comme le Web, qui est en constante
évolution. Dans un contexte d’apprentissage statistique comme le notre, il est primordial
de pouvoir accéder au plus grand nombre possible de documents. Comme nous le verrons
en partie 3.3, la qualité de notre apprentissage est fonction de la quantité d’informations
linguistiques a disposition.

3.2.2 Un corpus hétérogéne

Riche de plusieurs milliards, de pages, le Web est un gigantesque réservoir a services.
On peut y réserver un train, acheter des livres, commander un plat cuisiné, chercher
une adresse... On peut aussi accéder a des services de recherche d’information comme
les moteurs de recherche. Le Web apparait alors comme une immense base textuelle et
multimédia o I'on trouve tous types de données, sous tous types de formes et de formats.
« No matter what subject you're researching, there is bound to be something on that
subject on the Web », affirment F. Crimmins et ses collaborateurs (CRIMMINS et al.,
1999) ?. 11 existe une quantité inimaginable de thémes traités sur le Web. On y trouve
aussi tous les genres, de ’article scientifique trés spécialisé aux pages personnelles ou aux
sites commerciaux. Les informations appartiennent & tous les domaines de la connaissance
(valeurs boursiéres, art, informatique, couture...), et il est méme possible de recueillir
de multiples points de vue sur la méme information. Dans cette masse hétérogéne de
documents, les données sont dispersées : « a particular type of data such as restaurant lists
may be scattered across thousands of independent information sources in many different
formats » ' (BRIN, 1998). Comme nous le verrons en partie 3.3.3, la qualité et la fiabilité
de leur contenu informatif sont par contre souvent difficiles & évaluer (absence d’auteur,
de date...).

Les informations revétent également diverses formes linguistiques, dans une multitude
de langues et de styles langagiers (voir partie 3.3.1). Elles sont aussi présentes sous des
formats variés (DOAN, 2000), qu’il s’agisse de texte, de fichiers binaires, de documents
multimédia, de bases de données, de pages html, ps, pdf, rtf, etc. C. Lynch précise que
la présentation des informations n’est pas standardisée sur le Web (LyNcCH, 1997). Les
données se trouvent sous des formes structurées trés diverses, mais aussi des formes semi-
structurées ou non structurées (XML, texte libre...).

Devant une telle hétérogénéité de contenus et de formes, on peut supposer que les
traitements automatiques effectués sur le Web ne sont pas toujours fiables. Ce vaste cor-
pus n’est donc pas adapté a tout type d’analyse. Par exemple, ’estimation d’'un modéle
stochastique n’a pas de sens sur le Web, car la construction d’un tel modéle n’a réelle-
ment de sens que si ’on est capable de caractériser précisément le genre ou le domaine

9Quel que soit le sujet que vous recherchez, vous trouverez probablement quelque chose dessus sur le
Web.

0Un type de données particulier comme les listes de restaurants peut étre éparpillé dans des milliers
de sources d’information indépendantes, sous de nombreux formats.
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des textes que I’on modélise, en relation avec 1’utilisation visée de ce modéle de langage.
Une telle caractérisation ne peut étre obtenue sur le Web dans son entier, qui contient
des textes de types et de thématiques extrémement divers. Les travaux d’extraction d’in-
formation ou d’acquisition de connaissances a partir de textes sont souvent réalisé sur des
collections homogénes de documents. B. Habert confirme ce risque de perte de qualité des
études s’appuyant sur le Web : « plusieurs études convergent |...| pour rendre plausible
I’hypothése selon laquelle la fiabilité des traitements automatiques dépendrait de 1’ho-
mogénéité des données en cause » (HABERT, 2000a). Lors de I’évaluation d’étiqueteurs
morphosyntaxiques GRACE, G. Illouz a mis en évidence la corrélation entre la plus ou
moins grande précision des étiqueteurs et la nature des textes a catégoriser (romans, essais
ou mémoires) (ILLOUZ, 1999). S. Sekine, quant & lui, a examiné les performances d’un
analyseur syntaxique probabiliste selon que I'apprentissage de la grammaire se fait sur le
méme domaine que celui du test, sur tous les domaines confondus ou sur des domaines
différents (SEKINE, 1998). Il a constaté que les performances étaient meilleures quand le
domaine d’apprentissage et celui du test étaient les mémes, et moins bonnes sur des do-
maines différents. L’hétérogénéité du Web risque donc de pénaliser ’apprentissage, mais
la richesse, la multiplicité et la dynamicité des informations disponibles constituent un
avantage face a des corpus fermés, de couverture plus restreinte.

3.2.3 Un corpus en évolution permanente

En permanence sur le Web, des pages sont créées, certaines modifiées ou déplacées,
d’autres supprimées. Il s’agit donc d’un corpus en perpétuel changement. « The Web
consists of an ever-growing set of pages authored by people with vastly different cultures,
interests and education levels |...] » '* (SUNDARESAN et YT, 2000) 2. Quoique difficilement
quantifiable, la vitesse de croissance du Web est exponentielle (voir tableau 3.2). Certaines
études (HUBERMAN et ADAMIC, 1999) vont jusqu’a estimer que le nombre de sites Web
sur la planéte double chaque semestre! M.A. Hearst affirme : « new sites appear on the
Web far faster than they can be indexed by hand » ' (HEARST, 1997). Le tableau 3.2
illustre ce phénomeéne, en indiquant 1’évolution du nombre de sites Web chaque semestre
pendant 4 ans, entre 1993 et 1997 (GRAY, 1996). Encore aujourd’hui, méme si le Web n’en
est plus a ses débuts comme dans les années 1993 et grossit moins vite qu’auparavant,
sa vitesse de croissance n’en reste pas moins trés importante. Les moteurs de recherche
ne peuvent suivre cette évolution sans un certain délai (eg. le parcours de I’ensemble des
sites & indexer prend un mois, de sorte qu’une page Web ne sera réindexée qu’une fois par
mois, a lexception des pages de journaux, par exemple, qui sont visitées tous les jours).
En plus de renvoyer des documents qui n’existent parfois plus, ils renvoient quelquefois

1TLe Web est un ensemble de pages en croissance permanente, dont les auteurs ont des cultures, des
intéréts et des niveaux d’éducation trés différents [...].

2Depuis quelques années, on assiste 4 ’expansion d’un phénoméne d’émergence de réseaux privés
Peer-to-Peer en paralléle du Web. 1l s’agit de communautés de personnes qui s’échangent des données
(textes, images, sons, etc.). Ces réseaux de connaissances sur Internet (et non sur le Web) se développent
trés rapidement. A la différence du Web, les gens peuvent apporter leur contribution personnelle aux
documents en créant de nouvelles versions de ces documents.

13De nouveaux sites apparaissent sur le Web beaucoup plus vite qu’il n’est possible de les indexer
manuellement.
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Mois et année Nombre de sites Web |

Juin 1993 130

Décembre 1993 623

Juin 1994 2738

Décembre 1994 10022

Juin 1995 23500

Janvier 1996 100000

Juin 1996 230000 (estimation)
Janvier 1997 650000 (estimation)

TAB. 3.2 — Evolution du nombre de sites Web entre 1993 et 1997

des résultats différents a quelques heures d’intervalle seulement. 11 s’agit d’un probléme
lié & la dynamicité du Web, qui rend les évaluations statistiques sur le Web inexactes.
Notons par ailleurs que les fréquents changements d’interface des moteurs contraignent a
de constantes mises & jour du code de récupération des résultats.

Une telle dynamicité peut étre pénalisante dans le cadre d’études comparatives. C’est
pourquoi certains travaux ont visé a aspirer le Web pour en obtenir une image valable a
un moment donné précis (ANTONIOTTI, 2002). Le Web est trop grand pour pouvoir étre
aspiré dans un intervalle de temps acceptable. B. Kahle a mis presque une année pour faire
une copie d’une partie du Web (KAHLE, 1997). V. Beaudouin et ses collaborateurs décident
d’aspirer uniquement les sites sur lesquels porte leur étude (BEAUDOUIN et al., 2001). La
méthodologie adoptée pour notre apprentissage de paraphrases nous empéche de connaitre
a 'avance les sites contenant les prédicats traités, et nous conduit plutét a constituer notre
corpus de documents progressivement, & mesure que l'apprentissage se fait. Il nous faut
donc travailler sur un corpus mouvant et utiliser des moteurs de recherche changeants,
soumis & des temps d’accés variables aux informations. Quelques petites expériences nous
ont permis de mesurer cette dynamicité. Sur 10 requA®tes envoyées a 6 heures d’intervalle
au moteur de recherche Caloweb (maintenant disparu), 5 requA®tes n’ont pas donné le
mA?me nombre de documents. Une autre expérience menée sur GOOGLE a consisté a
comparer les verbes apparaissant entre les deux noms « AOL » et « Netscape », et entre
les noms « Oswald » et « Kennedy ». Les deux requA®tes, envoyées sur GOOGLE & 4 mois
d’intervalle, ont abouti a des résultats différents. A titre illustratif, alors que la requA®te
« AOL Netscape » a permis la premiére fois d’extraire 22 verbes différents, elle a permis
la seconde fois d’en extraire 7 supplémentaires.

3.2.4 Redondance des informations

La redondance des données sur le Web prend plusieurs formes. D’une part, X. Zhu et R.
Rosenfeld notent que, dans les résultats proposés par les moteurs de recherche, de multiples
occurrences d’un méme document peuvent apparaitre (ZHU et ROSENFELD, 2001). Un
méme document peut en effet parfois avoir plusieurs URLs différentes (citons par exemple
les sites-miroirs, qui permettent une plus grande disponibilité de 'information). Cette
redondance ne rend pas compte du poids de l'information mais biaise au contraire les
statistiques effectuées sur les données acquises.
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Au-dela de ces difficultés, la redondance qui nous intéresse le plus concerne les in-
formations elles-mémes, déclinées sous des formes linguistiques diverses et variées. On
trouvera sur le Web quantité d’expressions de méme sens, utilisant des unités lexicales
et des constructions syntaxiques différentes, autrement dit, quantité de paraphrases. Les
informations journalistiques, par exemple, se propagent trés rapidement, en raison de la
concurrence des sites qui les fournissent. On trouvera alors les mémes informations sous
des formes trés diverses. Par exemple, le sens d’achat d’une entreprise Y par une entreprise
X pourra étre formulée par les exemples de phrases trouvées sur le Web :

> AOL a acheté Netscape
I’acquisition de VUP par Lagardére
Philips a gobé Grundig
Citrix a fait ’acquisition de Sequoia Software
le rachat de Rational Software par IBM
Promodeés s’est fait absorber par Carrefour
Platinium Equity s’est offert Alcatel Réseaux d’Entreprise
KKR s’est emparé de Tenovis
etc.

Cette redondance des informations factuelles sous de multiples formes linguistiques
est un avantage indéniable du Web sur les autres types de corpus, et constitue I'un des
piliers de notre apprentissage statistique de paraphrases. Cette redondance est en effet
une caractéristique fondamentale pour notre systéme.

vV VvV VvV VvV Vv Vv

La quantité indéfinissable de pages présentes sur le Web, la richesse, la multiplicité et
la redondance des informations disponibles en font un corpus adapté & nos besoins. De
plus en plus, le Web est utilisé a des fins d’accumulation de connaissances linguistiques
(TANGUY et HATHOUT, 2002). Voyons & présent les raisons de cette généralisation et les
caractéristiques linguistiques de cet immense corpus.

3.3 Le Web comme corpus linguistique

3.3.1 Richesse et diversité linguistique

La prédominance de l'anglais sur toutes les autres langues est incontestable sur le
Web : en 2000, environ 70% des sites étaient en anglais (RUNDELL, 2000). Les 30% de
sites restants couvrent a eux-seuls 14 autres langues. G. Nunberg tire les observations
suivantes de ce phénoméne (NUNBERG, 1998) : les pays ou Internet a peu pénétré et dont
la langue est peu parlée en dehors de leurs frontiéres utilisent majoritairement I’anglais
sur leurs sites Web. Parmi ces pays, on peut citer la Bulgarie (86% des sites en anglais),
la Chine (82%), I'Egypte (95%) ou encore la Gréce (81%). Inversement, ’anglais est
minoritaire sur les sites des pays non-anglophones ol Internet est déja bien implanté.
C’est le cas de la France, du Japon ou de I’Allemagne par exemple. Le tableau 3.3 indique
les pourcentages de sites par langue sur le Web, et les compare a la quantité de locuteurs
de la langue et a celle d’internautes dans le monde (d’aprés (AT HAMADOUCHE, 2003)).

Au sein d'une méme langue, on trouve des variantes géographiques, également lar-
gement disponibles sur le Web. Les pages en francais non-hexagonal sont nombreuses :
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Langue Nb de lo- | Dont .Lm.* | Lo. nb | % des inter- | % de pages
cuteurs* d’états nautes™* Web
Chinois 1.300 885 3 10.8 3.9
Anglais 1.000 341 45 36.5 68.4
Espagnol 450 332 20 7.2 2.4
Bengali 250 207 nd nd nd
Arabe 250 200 25 0.9 0.04
Hindi/Ourdou 900 190 2 nd nd
Portugais 200 176 7 3 1.4
Russe 320 170 3 2.9 1.9
Malais/Indonésien 160 150 4 1.3 nd
Japonais 130 125 1 9.7 5.9
Allemand 125 100 ) 6.6 5.8
Francais 125 7 30 3.5 3

TAB. 3.3 — Le poids des langues sur le Web (début 2003), d’aprés Courrier International,
Hors-série “A la découverte des 6.700 langues de la planéte", 2003
nd : chiffre non disponible
l.m. : langue maternelle
l.o. : langue officielle
* en millions
** sur total mondial d’internautes
*** sur total mondial de pages

francais du Québec, de Suisse, de Belgique, d’Afrique ou du Moyen-Orient. Alors que les
québécois ne représentent que 5% de tous les locuteurs du francais, 30% des pages en
francais sont canadiennes (OUDET, 1997). Notons qu’il n’est généralement pas possible
de savoir avec certitude la variante de la langue en usage sur un site d’amateur.

Le Web couvre donc un large éventail de langues et de variantes linguistiques. Un
corpus de référence comme le corpus PAROLE, riche d’environ 30 millions de mots, est
loin de pouvoir offrir tant de diversité linguistique . De tels corpus multilingues n’existent
pas. Il serait également impossible de se procurer des corpus de référence pour chacune
des langues du Web, tant les retards sont importants en matiére de corpus.

A la diversité sur le plan des langues s’ajoute la diversité sur celui des styles langagiers
présents sur le Web. Tous les styles y sont présents (soutenu, familier...), et I’évolution
des langues y est aussi reflétée. Cela laisse le champ libre a I'étude des équivalences
sémantiques entre expressions de styles différents (ex. « acheter » et « avaler » dans
un contexte d’achat d’une entreprise par une autre). On assiste mA?®me a la naissance
d’un style propre au Web, au travers du chat et des forums de discussion (BEAUDOUIN
et al., 2001). Alors que le Web contient essentiellement des données de la langue écrite,
on trouve sur ces forums un style qui se rapproche de la langue orale. Cette diversité
contribue en grande partie a faire du Web un corpus d’une grande richesse - richesse que
I’on ne retrouverait certainement pas si ’on utilisait les thésaurus pour rechercher des

Yhttp://www.elda.fr/catalogue/fr/text/doc/parole.html
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synonymes.

Les genres sont également nombreux sur le Web. A titre d’exemple, le francais litté-
raire, le francais journalistique et le francais scientifique se cotoient, différant du francais
« général » par le lexique et des constructions ou des modes d’organisation globale distincts
(HABERT, 2000b). Malheureusement, les moteurs de recherche actuels ne permettent pas
de faire des requétes linguistiques « évoluées ». De nouveaux projets démarrent pour tenter
d’exploiter la diversité linguistique présente sur le Web. A. Kilgariff expose par exemple
un projet de moteur de recherche linguistique sur le Web (KILGARRIFF, 2003).

3.3.2 Contextualité de I'information linguistique

La richesse et la diversité des documents présents sur le Web permet 1’étude des
termes et expressions dans leur contexte d’utilisation, que J. Weil appelle « co-texte » :
« even if we have only a very rough idea of what is in the whole collection, any individual
example (phrase, collocation*...) can be studied in its full co-text » 5 (WEIL, 2001). Dans
un contexte boursier, la nourriture ne sera pas mangée, mais plutot échangée, vendue,
achetée, etc. Les termes auront alors différents mots contextuels et collocations en fonction
du domaine en question. Les concordanciers* se multiplient depuis quelques années sur le
Web, fournissant des fenétres contextuelles™ de plusieurs termes, pour n’importe quel(le)
mot ou expression. Ces mots ou expressions sont représentés sous forme d’un index KWIC
(KeyWord In Context '6), dans lequel chaque mot est centré dans une fenA®tre de taille
fixe. Ces fenétres contextuelles sont recueillies sur les documents renvoyés par des moteurs
de recherche. A titre illustratif, CoBuild 7, le concordancier de Collins, repose sur un
corpus de 56 millions de mots de la langue écrite et orale. Ci-dessous (voir la figure
3.4) apparait un extrait des concordances trouvées pour le terme « paraphrase » par
le concordancier WebCorp 8. Les fenétres contextuelles sont de 10 mots & gauche et 10
mots a droite. Citons également le projet GoogleLing dont ’objectif est la conception d’un
logiciel de recherche linguistique dans les bases documentaires d’'un moteur de recherche
(en I'occurrence GOOGLE) (SMARR et GROW, 2002).

Soucieux de garder l'espace des recherches ouvert a tous types de termes et expres-
sions, nous privilégions 'utilisation du Web pour la souplesse qu’il apporte aux études
contextuelles sur les mots. En effet, non seulement il est possible d’y rechercher les fenétres
contextuelles de n’importe quel terme ou expression, mais il est aussi possible d’étendre
la notion de contexte aux phrases entiéres, aux paragraphes et méme aux documents en-
tiers ol apparaissent ces termes. Nous verrons dans le chapitre 4 que, pour des raisons de
rapidité et d’efficacité, nous avons utilisé les extraits fournis par les moteurs de recherche
pour nos travaux. Ces extraits sont proches des résultats rendus par les concordanciers.
Le fait d’utiliser un moteur de recherche et non un concordancier sur le Web permet
cependant de formuler des requétes multi-mots (ce qui n’est pas toujours possible avec
les concordanciers) sur un méme corpus. De plus, 'utilisation directe des extraits permet

15Meéme si nous n’avons quune vague idée de ce qui se trouve dans la base entiére, il est possible
d’étudier tout exemple isolé (proposition, collocation...) dans son « co-texte » complet.

16Mot-Clé en Contexte.

http://titania.cobuild.collins.co.uk/form.html

Bhttp://www.webcorp.org.uk/
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* hitp : [ /www.miracosta.cc.ca.us [ home/krippberger [combine__demo.html *

Document Dated : Tue, 20 Jul 1999 23 :11 :31 GMT

Paraphrase : combining sentences Combine sentences. The new library has an up-to-date

mouse at the underlined words to see a possible combination. Paraphrase by combining sentences . See
the original sentences again. This tutorial

* hitp : [ /www.ivce.edu/engl205/Units/Summaries/Paraphrase.htm *

Document Dated : Fri, 14 Feb 2003 19 :16 :25 GMT

Home Page Units and Assignments Summaries Reading Assignments Paraphrase and Plagiarism Para-
phrase and Plagiarism To paraphrase means to put means to put a sources ideas into your own words
. Paraphrase is an important part of summarizing a source and a

use of source material. In the end, the importance of paraphrase rests on the assumption that people
"own" the words that

I can drop the quotation marks and change the words (paraphrase them) . In both cases, I have to give
Buzka credit

for the ideas. When we summarize source material, we generally paraphrase because the whole point of
a summary is to not

then, is that when you summarize ideas, you also must paraphrase them. You must use your own words.
You cannot simply

Examples Here are some original passages followed by a correct paraphrase. Original : These are the
times that try mens souls.Thomas

These are the times that try mens souls.Thomas Paine Paraphrase : This is a very challenging time for
everyone. Original : Relating

of quality and cost. (1996, Sept. 23). Newsweek , p. 90.] Paraphrase : The numerous types of financial
aid make it challenging to

cost. Practice Exercise After reading the original passage, determine which paraphrase is correctly
paraphrased and which is plagiarized.

Original : However much Myths after Lincoln . New York : Press of the Readers Club. Paraphrase A :
No matter how much Abraham Lincoln believed in democracy

believe in themselves in the half-century after their war-President’s death. Paraphrase B : The average
American in the 50 years after Lincoln

Lincoln had a great deal of faith in democracy. Clearly, paraphrase A is plagiarized. Moxst of the words
are those of

the exact words of the source, but without quotation marks. Paraphrase B is a correct paraphrase. A
few words are the

source, but without quotation marks. Paraphrase B is a correct paraphrase. A few words are the same,
but they fit the

TAB. 3.4 — Concordances en anglais pour le terme « paraphrase »
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d’éviter ’étape supplémentaire de filtrage des extraits que 1'on a avec les concordanciers
(les concordanciers filtrent en effet les extraits de fagon a prendre des fenétres de N mots
avant et aprés un mot donné en entrée).

3.3.3 Probléme de la fiabilité linguistique des informations

En partie 3.2.2, nous évoquions 'impossibilité technique de caractériser les pages Web
sur le plan du genre, du statut de 'auteur, de la validité du contenu informationnel, etc.
Dés 'automatisation du traitement de documents inconnus, on se heurte au probléme de
la fiabilité des documents traités sur le Web. L. Tanguy et N. Hathout parlent de corpus
« incontrolable », ot chacun peut publier ce qu’il veut (TANGUY et HATHOUT, 2002).

La fiabilité et la véracité des informations factuelles sont difficilement vérifiables sur
le Web. Les auteurs des sites ne sont pas toujours connus, de sorte qu’il est difficile
de trouver des critéres permettant de distinguer les informations fiables des autres. La
fiabilité factuelle des informations traitées peut avoir des répercussions sur la précision
des informations fournies par un systéme de questions-réponses. En revanche, dans notre
cas, peu importe si la Tour Eiffel mesure 300 ou 330 métres de haut, ou si un événement a
eu lieu au cours d’une année ou d’une autre : ce genre d’inexactitude ou d’erreur pénalise
peu notre processus d’apprentissage. Dans un contexte d’acquisition de connaissances
linguistiques, la fiabilité linguistique des données prime sur leur fiabilité factuelle.

Néanmoins, de qualité linguistique trés variable, les pages Web ne sont pas toujours
rédigées par des natifs de la langue. Toutes sortes d’erreurs de syntaxe et de vocabulaire
surviennent donc. A cela s’ajoutent les erreurs d’analyse d’origines diverses (TANGUY et
HATHOUT, 2002) : « fautes de frappe et d’orthographe, segments de textes en langue
étrangeére, noms propres, adresses de courrier électronique, segments d’URLs, noms de
variables ou de fonctions des langages de scripts, noms de fichiers, extraits de code in-
formatique... ». Le bruit résultant de ces irrégularités peut étre diminué a ’aide d’outils
spécifiques comme les correcteurs orthographiques pour gérer les problémes d’accentua-
tion, de doublement de lettres, de concaténation de mots, etc.

Cependant, la frontiére entre expression correcte et expression incorrecte est plus floue
sur le Web. Depuis I'apparition d’un nouveau phénoméne linguistique, le webnéologisme*,
un terme ou une expression absent du lexique n’est pas toujours une erreur. Nabil Ha-
thout analyse cette créativité lors de la réunion intitulée « TALN, Corpus et Web »
(Hathout et Tanguy, 2002) et note qu’ « une source d’enrichissement du lexique trés im-
portante est la dérivation morphologique®, et ceci est d’autant plus vrai sur le Web ou
la spontanéité des locuteurs est bien souvent débridée ». Les nouveaux mots sont d’une
grande variété, en particulier du point de vue des domaines et des sous-lexiques auxquels
ils appartiennent : « nouveaux concepts passés dans le langage courant (pacsage, suren-
cadrement), termes techniques (hémagglutination, antialiassage) ou créations idiolectales
(capellitractage, choucroutage) ». On trouve également des formes ayant des préfixes nou-
veaux comme les suffixes euro- (europétition), cyber- (cyberespace, cyberpublication),
vapo- (vapogazéification) ou web- (webpromotion).

Le fait que le Web suive I’évolution des langues est un avantage incontestable sur
les dictionnaires et les bases documentaires fermées. Certainement plus fiables du point
de vue lexical et grammatical, le British National Corpus et le Penn Treebank ne pour-



52 3. LE WEB COMME CORPUS

raient rendre compte de la créativité linguistique du Web. La fiabilité des informations
linguistiques traitées sur le Web reste néanmoins invérifiable.

3.4 Conclusion : pourquoi utiliser le Web comme cor-
pus ?

L’utilisation du Web pour 'acquisition automatique de connaissances linguistiques
présente des particularités par rapport aux autres ressources disponibles. Loin d’étre un
corpus constitué méthodiquement, selon des critéres linguistiques et extra-linguistiques
bien précis, le Web est un corpus immense et incontrA “lable, qui se distingue des autres
types de ressources linguistiques par son étendue et sa dynamicité. Malgré sa grande hété-
rogénéité et la fiabilité linguistique relative des données qu’il contient, on y trouve plusieurs
fois les mémes informations, présentées sous des formes linguistiques trés diverses, ce qui
en fait un corpus riche et redondant. Cette contextualisation de I'information constitue
I’une des différences essentielles par rapport aux dictionnaires de synonymes. Par exemple,
WordNet ' (MILLER et al., 1990), outil lexical de référence en ligne de 1'Université de
Princeton, ne fournit pas les éléments contextuels suffisants pour désambiguA “ser le sens
des termes. La base de données Eurodicautom ?° fournit des renseignements d’ordre phra-
séologique sur les termes recherchés. Cependant, la quantité de données a disposition est
limitée dans ces bases. Parce qu’ils présentent parfois 'information linguistique hors de
tout contexte d’utilisation, les dictionnaires de synonymes et bases lexicales ne peuvent
répondre aux exigences de systémes d’acquisition de connaissances linguistiques comme
le nA “tre. Le Web présente donc I’atout important de permettre des études linguistiques
contextualisées sur de grandes quantités de données multilingues. Grace a sa constante
évolution, le Web permet également ’accés a des informations mises a jour et suit 1’évo-
lution des langues ( par exemple les néologismes). Corpus « hors-normes » dont il faudra
gérer les inconvénients comme le manque de fiabilité linguistique, le Web est, de par ses
spécificités par rapport aux autres ressources linguistiques, propice a I'apprentissage d’ex-
pressions sémantiquement équivalentes en contexte d’utilisation. Nous proposons, dans
le chapitre suivant, de présenter notre méthode d’apprentissage automatique faiblement
supervisé de paraphrases.

Yhttp://www. cogsci.princeton.edu/ wn/
Ohttp://europa.eu.int/eurodicautom/Controller
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Chapitre 4

Apprentissage automatique faiblement
supervisé de paraphrases

Ce chapitre est consacré a la présentation du systéme d’apprentissage automatique
de paraphrases que nous avons réalisé pour améliorer les résultats de notre systéeme de
questions-réponses. Apreés une présentation générale de son principe de fonctionnement,
nous décomposerons l'apprentissage en deuzr phases principales. D’une part, nous présen-
terons le processus d’acquisition de paraphrases potentielles. Cette phase consiste a échan-
tillonner le Web afin d’en extraire des paraphrases potentielles. Il repose sur un mécanisme
d’amorcage et tire profit des caractéristiques de notre systéme de questions-réponses pour
lutiliser comme outil d’extraction d’information. D’autre part, nous détaillons la seconde
phase : le processus de classification et de filtrage des paraphrases potentielles. Cette étape
permet & l’apprentissage de converger en éliminant les mauvaises formulations acquises a
la phase précédente. Ci-dessous apparait I’organisation de ce chapitre.

4.1 - Présentation générale du systéme
> 4.1.1 - Modélisation
> 4.1.2 - Présentation du systéme

4.2 - Acquisition de candidats paraphrases

> 4.2.1 - Présentation

> 4.2.2 - Amorcage pour la constitution d’un corpus

> 4.2.3 - Adaptation du systéme de questions-réponses pour des besoins de recherche
et d’extraction d’information

4.3 - Processus de classification et de filtrage automatiques des para-
phrases potentielles

> 4.3.1 - Présentation

4.3.2 - Analyse des cooccurrences

4.3.3 - Classification des formulations

4.3.4 - Filtrage automatique

>
>
>
> 4.3.5 - Etape de décision finale : I'identification des paraphrases valides
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4.1 Présentation générale

4.1.1 Modélisation

Notre objectif est de concevoir un logiciel capable d’apprendre de maniére automatique
une liste (non exhaustive) d’expressions permettant de paraphraser la réponse a une ques-
tion. L’éventail des questions que ’on peut poser au systéme de questions-réponses (QA)
n’étant limité que par le type de questions adressables au systéme (questions factuelles),
mais pas par leur sujet, la démarche d’apprentissage doit étre applicable & n’importe
quel prédicat. Nous nous plagons donc dans un contexte d’apprentissage automatique de
connaissances sémantiques. Le modéle proposé repose sur plusieurs hypothéses de départ.

Dans un premier temps, nous considérons que le sens d’une proposition peut étre
exprimé par la formulation d’un prédicat et de ses arguments. Le nombre d’arguments
d’une proposition varie en fonction du prédicat utilisé. Pour les relations binaires, la
connaissance de deux arguments permet d’identifier le prédicat qui les met en relation.
Par exemple, dans la phrase « Melville a écrit Moby Dick », les arguments « Melville » et
« Moby Dick » sont liés par le sens d’écriture formulé par le prédicaté « écrire ». Partant
de cette représentation, on peut postuler que deux prédicats ayant les mémes arguments
sont probablement des paraphrases. La validité de ce postulat est discutable dans la
mesure ou deux arguments peuvent étre mis en relation par des prédicats exprimant
des sens différents. C’est le cas des arguments « Gutenberg » et « imprimerie » : en
effet, Gutenberg a non seulement inventé et concu I'imprimerie, mais il s’est intéressé a
I'imprimerie, il ’a perfectionnée. Alors que les prédicats « inventer » et « concevoir »
expriment le méme sens et vérifient notre postulat, « s’intéresser » et « perfectionner »
viennent le contredire. Bien d’autres exemples similaires & celui-ci pourraient étre donnés.
Notre postulat doit donc étre nuancé. Il est certainement encore plus valide en présence
de relations ternaires. La citation de Firth, selon laquelle le sens d’'un mot est lié aux
termes avec lesquels il cooccurre, vient appuyer notre hypothése (FIRTH, 1957). '

Dans un second temps, nous considérons que le Web est un corpus se prétant de
maniére homogéne & une modélisation sous forme prédicat/argument. Dans ce cas, on
peut le modéliser sous la forme d’un énorme graphe biparti dans lequel les deux ensembles
de sommets sont, d’'un coté, les prédicats et, de l'autre, les arguments. Il existe une
relation entre un prédicat et un argument si le couple existe sur le Web. L'importance de
I’association entre prédicat et arguments peut étre mesurée par les données de fréquence
dans le graphe (la figure 4.1 représente ce graphe biparti pour un sous-ensemble de 10
prédicats et 10 couples d’arguments). Les informations contenues dans ce graphe sont
en effet trés redondantes. Or il est impossible d’avoir accés a la totalité du graphe (le
Web est inaccessible dans sa totalité, voir partie 3.1.4). Il est cependant possible d’avoir
une approximation de ce graphe en y effectuant des tirages aléatoires qui permettent
d’approximer localement (ie. pour un prédicat donné) la forme de ce graphe.

Reposant sur ces deux hypothéses de départ, le principe de 'algorithme d’apprentis-
sage de paraphrases consiste & sonder le long de chemins dans le graphe biparti : & partir
d’un prédicat, on trouve les arguments associés. Puis le sondage est inversé : a partir de
ces arguments, on trouve les prédicats associés, qui expriment probablement le méme sens

1« You shall know a word by the company it keeps »
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F1G. 4.1 — Représentation du Web sous forme de graphe biparti
P; a P,0 : Ensemble de prédicats
A; & A0 : Ensemble de couples d’arguments

que le prédicat de départ. Il est nécessaire, afin que les prédicats et arguments extraits
soient sémantiquement focalisés, de ne pas dériver sémantiquement. En effet, nous n’avons
que peu de controle sur les informations et ne pouvons avoir la certitude que les informa-
tions extraites soient du type sémantique souhaité. Afin de converger sémantiquement,
un mécanisme de filtrage est donc indispensable. Voyons & présent les détails de cette
approche. Comment se présente notre systéme ?

4.1.2 Présentation du systéme

Notre méthode d’apprentissage de paraphrases s’inscrit dans le contexte d’un systéme
de questions-réponses. La littérature abonde de travaux dans ce sens (voir chapitre 2).
Méme si les paraphrases ont de multiples applications dans le domaine du traitement au-
tomatique des langues naturelles (voir chapitre 1), notre objectif est ici de les apprendre
puis de les utiliser pour améliorer les résultats d’un systéme de questions-réponses. Le mé-
canisme d’utilisation des paraphrases dans un systéme de questions-réponses est détaillé
sur la figure 4.2. Pour une question donnée, le principe est le suivant : si le sens sur lequel
porte la question a déja fait I'objet de l'apprentissage de paraphrases, alors les régles
d’équivalence sont appliquées pour la recherche de la réponse sous ses diverses formes
possibles. Si ce n’est pas le cas, alors une réponse contenant les mémes caractéristiques
lexico-syntaxiques que la question est recherchée puis, si elle est trouvée, est utilisée pour
initialiser I’apprentissage de paraphrases. Lorsque des paraphrases sont utilisées pour la
recherche d’une réponse, la probabilité d’augmenter la qualité des réponses apportées est
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accrue, ainsi que la rapidité avec laquelle ces réponses sont apportées (nous développerons
ce point dans le chapitre 5). Le tableau 4.1 illustre au travers d’un exemple 'utilité des

Base | Question |
d'équivalences
sémantiques l
entre
expressions, Cette relation sémantique a-t-
triées par elle déja fait I'objet d'un
relation apprentissage automatique
sémantique d'équivalences ?
A T - oui non

o
e
~

Application des regles de

paraphrasage : la réponse recherchée devra
la réponse recherchée pourra alors avoir la méme structure
alors prendre plusieurs structures lexico-syntaxique que la question

lexico-syntaxiques

\/

Recherche de la réponse

Si aucun apprentissage n'a
été fait sur cette relation
sémantique, alors
utilisation de cette réponse

pour lancer l'apprentissage Réponse

de paraphrases

F1G. 4.2 — Mécanisme d’utilisation des paraphrases dans un systéme de questions-réponses

paraphrases dans le processus de réponse automatique a une question. On constate dans
I’exemple ci-dessus que la réponse R1 reprend la méme structure lexico-syntaxique que
la question correspondante Q1 (« X est l'auteur de Y »). Par contre, la réponse R2 ne
reprend pas la méme structure lexico-syntaxique que la question Q2 (« X est Pauteur de
Y » pour la question et « X a écrit Y » pour la réponse), et a été trouvée grace aux régles
de paraphrasage apprises avec R1.

Comme cela a été exposé implicitement dans ’exemple précédent, la méthode d’ap-
prentissage de paraphrases que nous proposons s’appuie sur un unique exemple positif*
d’apprentissage : la réponse a une question, antérieurement fournie par le systéme de
questions-réponses. Notons que nous n’utilisons pas pour le moment d’exemples négatifs*
d’apprentissage, a la différence de R. Barzilay et K. McKeown (BARZILAY et MCKEOWN,
2001). Le principe proposé consiste a initialiser le processus d’apprentissage avec la ré-
ponse a une question (qui correspond a un prédicat) et & acquérir de maniére automatique
et faiblement supervisée des paraphrases de cette réponse. La méthodologie proposée se
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1 | Question Q1 Qui est ’auteur de Moby Dick ?
2 | Structure attendue de la réponse X est 'auteur de Moby Dick.
(X = élément recherché)
3 | Réponse R1 trouvée par le systéme Herman Melville est ’auteur de Moby Dick.
4 | Apprentissage automatique de paraphrases | X est 'auteur de Y
X a écrit Y
Y, par X
5 | Question Q2 Qui est 'auteur de L’Ecume des Jours?
6 | Structures possibles attendues de la réponse | X est 'auteur de L’Ecume des Jours
X a écrit L’Ecume des Jours
L’Ecume des Jours, par X
7 | Réponse R2 trouvée par le systéme Boris Vian a écrit L’Ecume des Jours.

TAB. 4.1 — Utilité des paraphrases pour un systéme de questions-réponses

rapproche de celle de D. Ravichandran et E. Hovy qui utilisent quelques amorces pour
acquérir des paraphrases sur le Web (RAVICHADRAN et HOVY, 2002). Comme ces auteurs,
nous avons choisi d’utiliser le Web comme corpus pour cet apprentissage. Les raisons de ce
choix sont multiples. Non seulement le corpus utilisé pour rechercher les paraphrases est le
méme que celui utilisé par le systéme de questions-réponses pour rechercher les réponses,
mais il présente également de nombreux avantages du point de vue de ses caractéristiques
techniques et linguistiques (voir chapitre 3).

La figure 4.3 présente notre systéme d’apprentissage de paraphrases. Deux principaux
types de données sont distingués pour notre apprentissage : d’une part les formulations,
et d’autre part les couples d’arguments. Nous entendons par « formulation » un prédi-
cat permettant d’exprimer un sens entre arguments. Il peut s’agir d’un verbe, d’un nom,
d’une marque typographique... Nous appellons « arguments » des noms régis par une for-
mulation. Il s’agit de noms communs ou d’entités nommeées. La phrase suivante « Herman
Melville est I'auteur de Moby Dick » peut étre décomposée en deux parties : la formu-
lation « est 'auteur de » et le couple d’arguments « Herman Melville - Moby Dick ».
L’apprentissage est donc initialisé par une paire (formulation, couple d’arguments). Le
principe sur lequel repose ensuite ’apprentissage est le suivant : les formulations sont
utilisées pour acquérir des couples d’arguments et ces derniers sont utilisés pour acquérir
des formulations. Par ce mécanisme d’amorgage, des formulations et des couples d’argu-
ments sont donc acquis alternativement, d’une maniére similaire a celle proposée par W.
Martinez (MARTINEZ, 2000). Notre objectif est d’acquérir de nouvelles paires (formula-
tion, couple d’arguments), par le biais de requétes sur le Web (en utilisant un moteur de
recherche). Les pages renvoyées sont analysées dans le but d’y extraire de nouvelles paires
(formulation, arguments). Cette étape d’acquisition est détaillée en partie 4.2.

Ce processus de construction d’un corpus risque de diverger d’un point de vue thé-
matique : sans intervention sur les données acquises, on risque de glisser sans cesse d’un
théme a l'autre. La convergence du corpus est assurée par une étape de filtrage, qui
controle son expansion et permet de garder le corpus focalisé sur le sens examiné. Ces
étapes de filtrage viennent s’intercaler entre les phases d’acquisition. Elles exploitent un
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F1G. 4.3 — Processus d’apprentissage automatique de paraphrases

modéle probabiliste de la matrice des cooccurrences croisant formulations et arguments,
modeéle dont les paramétres sont estimés de maniére presque non supervisée. Ce point est
détaillé en partie 4.3.

Les itérations, constituées d’une phase d’acquisition et d’une autre de classification
et de filtrage, se poursuivent jusqu’a la stabilisation de ’apprentissage et s’arrétent lors-
qu’aucune nouvelle formulation n’est extraite (il y a alors convergence). L’apprentissage
se termine par une phase de décision finale, durant laquelle les paraphrases valides du
prédicat de départ sont identifiées et conservées (voir partie 4.3.5).

4.2 Acquisition de candidats paraphrases

4.2.1 Présentation

Le processus d’acquisition automatique vise a rechercher sur le Web les phrases inté-
ressantes d’un point de vue linguistique, qui fournissent des expressions de méme sens que
la phrase de départ. Les phases d’extraction de formulations et de couples d’arguments
se succédent, entrecoupées de phases de filtrage, contribuant ainsi a constituer un corpus
qui grossit progressivement.

Cette partie traite de trois points liés a ’acquisition de candidats paraphrases. D’une
part, elle fournit une description approfondie du processus d’acquisition par amorgage.
D’autre part, elle présente notre systéme d’extraction d’information. Il s’agit du systéme
de questions-réponses développé par notre équipe (DUCLAYE et al., 2002a) et adapté a nos
besoins. Nous verrons dans cette partie les raisons de ce choix, le fonctionnement global
de ce systéme, ainsi que les légéres modifications qui y ont été apportées pour satisfaire
les besoins de I'apprentissage. Enfin, la phase de classification automatique et de filtrage
sera présentée.
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4.2.2 Amorcgage pour la constitution d’un corpus

L’acquisition automatique de paraphrases potentielles repose sur un mécanisme d’amor-
cage, au cours duquel chaque itération est constituée de deux phases d’extraction : 'ex-
traction de formulations & partir de couples d’arguments, et I’extraction de couples d’argu-
ments & partir de formulations. Les itérations sont entrecoupées d’étapes de classification
et de filtrage des paraphrases potentielles acquises. Ces acquisitions sont effectuées sur le
Web, en utilisant le moteur de recherche GOOGLE.

Déroulement d’une itération

Hormis pour l'itération initiale dont les particularités seront décrites un peu plus bas,
chaque itération consiste a extraire successivement des couples d’arguments et des for-
mulations (paraphrases potentielles). Une itération (présentée sur la figure 4.4) consiste
a échantillonner le corpus de deux maniéres successives différentes. Une premiére fois,
les formulations sont utilisées comme ancrages pour extraire les arguments en relation de
cooccurrence avec elles. Une seconde fois, c’est au tour des arguments de servir d’ancrages
pour extraire les formulations qui cooccurrent avec eux. Ce mécanisme de double-ancrage
nous permet de construire un corpus focalisé sur le sens visé. Nous décrivons ici le méca-

nisme global d’acquisition alternative des deux types de données.

Ensemble de formulations

e

Ensemble de couples || Ensemble de couples || Ensemble de couples || Ensemble de couples
d'arguments d'arguments d'arguments d'arguments
Al A2 A3 || A4 A5 A3
Ensemble de Ensemble de Ensemble de Ensemble de Ensemble de Ensemble de
formulations formulations formulations formulations formulations formulations
F5 F6 F2 F4 F7 F8 F9 F8

F1G. 4.4 — Déroulement d’une itération d’apprentissage

Durant la phase d’extraction de couples d’arguments, le systéme dispose d’un
ensemble de formulations. Chaque formulation est transformée en une requéte qui est
envoyée a un moteur de recherche sur le Web. Les résultats renvoyés par le moteur sont
alors parcourus, les phrases analysées, et les arguments situés de part et d’autre de chaque
formulation sont extraits. Nous entendons par « arguments » des entités nommeées (noms
propres et entités numériques). Seuls les couples d’arguments ayant une fréquence d’ap-
parition suffisamment élevée (seuil fixé) sur le Web sont conservés 2. De plus, un filtrage
supplémentaire des arguments est effectué sur la base du nombre de formulations uniques

211 s’agit de la fréquence renvoyée par le moteur de recherche.
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qu’ils permettent d’extraire. Ce filtrage n’est possible qu’aprés 1’étape suivante d’extrac-
tion de formulations. Il consiste & supprimer les couples d’arguments extrayant 0 ou 1
formulation unique (quelle que soit leur fréquence de cooccurrence). L’ensemble de ces
opérations est effectué par notre systéme de questions-réponses. Nous les détaillerons
davantage lorsque nous aborderons le fonctionnement de ce systéme. Pour chaque formu-
lation lancée sur le Web, on obtient finalement une liste de couples d’entités nommées.
Par exemple, la formulation « a assassiné » permet d’extraire les couples d’arguments
suivants :

> Christian Didier - Bousquet

> Henri III - duc de Guise

> M. Eyadéma - Sylvanus Olympio

> John Wilkes Booth - Lincoln

> James Earl Ray - Marthin Luther King

Durant la phase d’extraction de formulations, le systéme dispose de ’ensemble
des couples d’arguments extraits a I’étape précédente. Ces couples d’arguments sont trans-
formés en requétes. De méme que pour les formulations, ces requétes sont envoyées a un
moteur de recherche sur le Web. Les formulations situées entre les deux arguments sont
alors extraites. Pour chaque couple d’arguments, on obtient ainsi un ensemble de for-
mulations. Par exemple, le couple d’arguments « Christian Didier - Bousquet » permet
d’extraire les formulations suivantes :

> abattu
> est assassiné

Le couple d’arguments « John Wilkes Booth - Lincoln » permet, quant a lui, d’extraire
les formulations suivantes :

> s’appelait

> tua

> qui assassina
> assassin

Ces formulations constituent des paraphrases potentielles du prédicat de départ. Nous
voyons dans ces exemples que les formulations extraites ne sont pas toutes de bonnes
paraphrases (eg. « s’appelait »), ce qui justifie ’étape de filtrage exposée dans la partie
4.3

Pour le moment, seules les formulations régissant deux arguments ont été prises en
compte (eg. le verbe « écrire » dans « Melville a écrit Moby Dick »). Nous n’avons pas
effectué d’expérimentations sur les formulations a un ou trois arguments (eg. le verbe
« boire » dans « Jean boit », ou le verbe « vendre » dans “Paul a vendu sa voiture
a Jean). Par ailleurs, seules les formulations verbales ont été prises en compte, pas les
formulations nominales (eg. « l’acquisition de ... par ... » dans « Pacquisition de Nets-

cape par AOL ») 3 ou typographiques (eg. « (... - ...) » dans « Victor Hugo (1802 -

3La formulation « s’appelait » extraite par « John Wilkes Booth - Lincoln » laisse imaginer une phrase
comme « l’assassin de Lincoln s’appelait John Wilkes Booth %, ot la formulation est nominalisée.
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1885) »). Nous renvoyons au chapitre 1 pour de plus amples détails sur la typologie de la
paraphrase. Ces expérimentations supplémentaires nécessiteraient la création de patrons
d’extraction appropriés et la prise en compte de la position respective des arguments ex-
traits. Néanmoins, le mécanisme d’acquisition proposé ici est - en théorie - indépendant
du nombre d’arguments et du type de formulation pris en compte. Moyennant quelques
développements supplémentaires, il serait possible de traiter les autres cas de formulations
et d’arguments.

Le mécanisme d’extraction mis en place est I'application directe de la citation de
Firth, selon laquelle le sens d’un terme est lié aux termes avec lesquels il cooccurre.
Ici, ces contextes sont des cooccurrences syntaxiquement contraintes. Cette méthode se
rapproche de celle de D. Lin et P. Pantel (LIN et PANTEL, 2001). Les auteurs proposent
en effet la détection de régles d’inférence par la comparaison de chemins d’analyse en
dépendances (voir chapitre 2).

Initialisation

La premiére itération de l'apprentissage constitue un cas particulier d’itération. En
effet, au lieu de débuter I'itération par une phase d’extraction de couples d’arguments,
on le commence par une phase d’extraction de formulations, au moyen du couple d’ar-
guments de départ. Ce choix a été fait car, en raison des ambiguités possibles des for-
mulations, I'initialisation par la formulation de départ conduisait plus facilement & faire
diverger I'apprentissage deés les premiéres acquisitions. L’ancrage utilisé pour initialiser
’échantillonnage est donc le couple d’arguments de départ. A titre d’exemple, pour la
phrase de départ « AOL a acheté Netscape », 'apprentissage est initialisé par la requéte
« AOL-+Netscape » sur le Web.

Initialisée par le couple d’arguments de départ, 1’étape d’acquisition commence donc
par extraire les formulations qui se trouvent entre les deux arguments. Puis le processus
normal d’acquisition détaillé plus haut commence, enchainant une phase d’acquisition de
couples d’arguments, et une phase d’extraction de paraphrases potentielles. La premiére
itération d’apprentissage peut donc étre considérée comme une demie itération suivie
d’une itération normale. Elle est représentée sur la figure 4.7.

Au terme d’une itération d’apprentissage, on obtient donc un corpus constitué de
formulations (paraphrases potentielles) et de couples d’arguments. Ce corpus représente
un sous-ensemble de notre corpus de travail (base de documents du moteur de recherche
utilisé).

4.2.3 Adaptation du systéme de questions-réponses pour des be-
soins de recherche et d’extraction d’information

Le systéme de questions-réponses

Le systéme de questions-réponses utilisé est un systéme multilingue (francais, anglais,
allemand, espagnol, portugais, polonais) temps-réel accédant aux informations de res-
sources textuelles telles que le Web ou des bases fermées de documents. Nous avons choisi
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F1G. 4.5 — Déroulement de la premiére itération d’apprentissage

de tirer profit de ses diverses fonctionnalités de recherche et d’extraction d’information
pour nos besoins d’apprentissage. Son fonctionnement est décrit par la figure 4.6. Pour
un inventaire des autres systémes de questions-réponses existant sur le marché et dans les
laboratoires universitaires, nous renvoyons le lecteur a4 I'annexe C.
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F1G. 4.6 — Systéme de questions-réponses

Le processus de réponse a une question posée en langage naturel se déroule comme
suit. Dans un premier temps, la question posée par 1’utilisateur est analysée par un
analyseur syntaxique de surface (de type chunker*, sur lequel nous donnons plus de détails
en partie 4.2.3). Cette analyse permet de tirer deux types d’informations :

> Les mots-clés de la question : Ce sont les noms, verbes et adjectifs contenus
dans la question. Ils sont utilisés pour formuler une requéte a envoyer a un moteur
de recherche sur le Web. Par exemple, la question « Quelle est la hauteur de la Tour
Eiffel 7 » donnera les mots-clés : hauteur, Tour Eiffel.
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> Les patrons des réponses a rechercher : Ce sont des expressions réguliéres a
appliquer sur les phrases pour extraire les réponses potentielles a la question. Ils se
présentent sous forme d’expressions réguliéres de catégories syntaxiques. La question
citée précédemment donne par exemple lieu au patron d’extraction suivant : « La
hauteur de la Tour Eiffel est X/GN », ou X est la réponse & extraire, et GN est sa
catégorie (groupe nominal).

Une fois que la question est analysée et que les mots-clés et patrons d’extraction des
réponses sont trouvés, les mots-clés sont envoyés a un moteur de recherche sur le
Web. Le code HTML de la page de résultats fournie par le moteur est alors analysé. En
fonction des paramétres choisis, le systéme télécharge les documents pointés par la page de
résultats du moteur ou travaille uniquement sur la page de résultats fournie par le moteur.
Dans le premier cas, les documents sont parcourus a la recherche des phrases contenant
tous les mots-clés de la requéte. Dans le second cas, les extraits sont identifiés sur la page
de résultats. Chaque extrait constitue un petit résumé du document pointé par le moteur
et contient généralement les mots-clés de la requéte. Seules les phrases contenant tous les
mots-clés de la requéte sont conservées.

Les phrases retenues sont alors analysées, et les patrons d’extraction des réponses
sont appliqués sur l'analyse. Dans les cas ou les expressions réguliéres s’appliquent
avec succés sur la phrase, I'extraction de la réponse est effectuée. Chaque extraction
est accompagnée d'un score en fonction de plusieurs critéres comme les insertions de
mots (en effet, les insertions de mots comme des adverbes ou adjectifs n’empéchent pas
les extractions de se faire). Par exemple, la phrase trouvée par le moteur de recherche
GOOGLE « La hauteur de la Tour Eiffel est de 318,70 m » permet d’extraire la réponse
« 318,70 m » en appliquant le patron donné précédemment. Si plusieurs réponses sont
extraites, elles sont ordonnées en fonction de leur score.

Présentation de 1’analyseur

L’analyseur linguistique utilis¢ dans 1’ensemble de nos travaux comporte plusieurs
fonctionnalités appelées dans un ordre chronologique précis : la reconnaissance de la langue
du texte, le découpage en paragraphes, phrases et segments, et I'analyse lexicale puis
syntaxique de chaque phrase. Chacune de ces fonctionnalités est disponible pour plusieurs
langues. Pour fonctionner sur une langue donnée, tout module doit charger des données
d’analyse propres a la langue. Les sorties de ’analyse sont sous forme textuelle, codées en
ASCII ou sous un format type XML.

> Reconnaissance de la langue :
Avant d’étre analysée, toute portion de texte est soumise a l'identification de sa
langue et de ’encodage de ses caractéres. Vingt-cinq langues et onze encodages de
caracteres peuvent actuellement étre identifiés. La reconnaissance de chaque langue
est faite par un algorithme statistique s’appuyant sur les décomptes d’occurrence
des mots les plus fréquents de chaque langue.

> Segmentation :
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Cette étape consiste a découper le texte en paragraphes et en phrases, en fonction
de marqueurs comme les retours a la ligne ou les espaces. Chaque phrase est en-
suite soumise a 'identification et au typage des suites de caractéres linguistiquement
pertinentes. Ces suites, appelées segments (ou tokens), ne correspondent pas obliga-
toirement & des mots, mais ont un sens dans 1’énoncé. Il peut s’agir de nombres (eg.
«-3,14 »), d’adresses e-mail (eg. « toto@Qgefdg.td »), de dates (eg. 01/08/2003), etc.
La segmentation est effectuée sans acces lexical et applique des régles basées sur la
ponctuation et la typographie. Notons que le résultat de cette étape est indépen-
dant de toute notion de grammaticalité ou de sens de la phrase. L’exemple suivant
montre une phrase segmentée :

Phrase : L’augmentation de 13% est réussie
Segmentation :
MOT, “L”’

MOT “augmentation”
ESPACE, “”

MOT, “de”
ESPACE“ ”
NOMBRE, “13”
POURCENT, “%”
ESPACE, “”

MOT, “est”
ESPACE, “”

MOT, “réussie”

Analyse et interprétation lexicale :

Cette phase consiste a associer a chaque segment identifié les interprétations lexicales
qui lui correspondent. Tous les segments typés « MOT » sont transmis & un analyseur
lexical, qui retrouve toutes les entrées du lexique correspondantes. Dans certaines
langues, un vocable peut s’écrire sous la forme de plusieurs segments (eg. en frangais
« train & grande vitesse », « garde-cote »). On parle alors de mot composé (ou
locution). Chaque locution est a considérer comme une seule unité lors de 1’analyse
de la phrase. L’analyseur lexical se charge de reconnaitre ces locutions. Chaque
interprétation porte des informations telles que la catégorie syntaxique principale,
et des traits morphologiques (genre et nombre des noms, temps et mode pour les
verbes, etc).

Les corpus réels (eg. articles de journaux, e-mails...) ou encore les requétes envoyées
a des moteurs de recherche contiennent souvent des erreurs comme des fautes d’or-
thographe, de frappe, des oublis d’accents. Dans le cadre de notre étude sur le Web,
nous sommes particuliérement concernés par ces erreurs et le module de correc-
tion permet de corriger nombre d’erreurs apparaissant dans les extraits analysés.
Notre systéme d’apprentissage automatique de paraphrases fait appel a ce proces-
sus de correction. Le contexte d’apparition du mot inconnu (comme les catégories
syntaxiques des mots précédents et suivants) permet de déterminer une correction
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possible parmi les mots les plus proches. Ci-dessous apparaissent quelques exemples
de corrections de mots inconnus :

Correction par ré-accentuation : peche -> péche, péché, péché

Correction morphologique : untrain -> un train (séparation des mots agglutinés)
Correction phonétique : bato -> bateau, bateaux (les formes identiques phonétique-
ment A la forme source sont retrouvées)

> Etiquetage et analyse syntaxique :
L’étiquetage morphosyntaxique® (« tagging » en anglais) consiste a attribuer a
chaque mot une étiquette syntaxique par 'application de régles. Le texte ayant été
préalablement transmis a ’analyseur lexical, on dispose pour chaque mot de 1’en-
semble de ses interprétations lexicales. L’étiquetage consiste a choisir pour chaque
mot une des étiquettes qui lui correspondent. Ci-dessous apparait un exemple de
sortie ASCII de I’étiquetage :

Phrase : He has been living here for eight weeks *

Etiquetage :

He/he/Pronom/3éme Personne Singulier
has/have/Verbe Auxiliaire/3éme Personne Singulier
been /be/Verbe Auxiliaire

living/live/Verbe Participe Présent
here/here/Adverbe

for/for /Préposition

eight /eight /Nombre

weeks /week/Nom Commun /Pluriel

[’analyse syntaxique est ensuite effectuée. Pour cela, I'analyseur applique un en-
semble de régles s’appliquant aux symboles terminaux identifiables dans la phrase
pour les regrouper en constituants de bas niveau (chunks) ou créer des relations
entre eux. Nous disposons pour le moment d’un chunker robuste & base de régles,
qui fournit plusieurs solutions d’analyse. Seule la premiére solution est retenue dans
notre cas. Un analyseur en dépendances est en cours de développement. Nous ne
pouvons l'utiliser car le nombre de régles disponibles est encore trop limité pour
nos besoins. Son utilisation améliorerait la qualité des extractions, mais permettrait
également d’extraire facilement des formulations plus complexes (ex : nominalisa-
tions). Nous verrons dans le chapitre 5 consacré aux résultats obtenus que quelques
problémes liés a ’analyse pénalisent ’apprentissage des paraphrases.

Modifications apportées au systéme de questions-réponses

Afin d’utiliser le systéme de questions-réponses comme outil de recherche et d’extrac-
tion d’information, il a été nécessaire de procéder a quelques modifications légéres. Nous

11 vit ici depuis huit semaines.
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présentons ici ces modifications en reprenant les différentes étapes du processus de réponse
a une question.

> Analyse de la question pour I’envoi des mots-clés au moteur de recherche :
Nous ne sommes pas ici en présence d’une question, mais soit d’une formulation,
soit d’un couple d’arguments. Leur analyse n’est pas déterminante puisque, grace a
I’ajout de marqueurs spécifiques a la requéte, I’outil connait le type de cette requéte
(formulation ou couple d’arguments). Il n’est pas non plus nécessaire de procéder
a l'extraction des mots-clés. Les formulations et couples d’arguments sont envoyés
tels quels & un moteur de recherche sur le Web.

> Analyse de la question pour la sélection des patrons d’extraction de la réponse :

En plus d’extraire les mots-clés a envoyer sur le Web, I’analyse de la question permet
également de sélectionner les patrons qui seront utilisés pour extraire la réponse a
la question. Afin d’adapter le systéme de questions-réponses en outil d’extraction
automatique, il a été nécessaire d’ajouter des patrons d’extraction spécifiques a nos
besoins.

Pour une requéte de type « formulation », un patron est sélectionné, permettant
d’extraire les noms propres ou les entités numériques de part et d’autre de ce verbe.
Les prédicats traités jusqu’a présent prennent pour arguments des entités nommées.
C’est pourquoi nous limitons pour le moment la catégorie des arguments extraits
a des noms propres et entités numériques. L’appellation « arguments » pour ces
entités nommeées ne correspond pas exactement aux éléments extraits. En effet, nous
ne disposons pas pour le moment d’analyseur en dépendances et ne sommes donc pas
en mesure d’extraire les éléments occupant avec certitude les fonctions de sujets et
de compléments d’objet directs des formulations. Néanmoins, le patron d’extraction
apparaissant ci-dessous permet d’extraire des chunks dont nous espérons, par leur
position, qu’ils occupent les fonctions de sujets et de compléments des formulations.
Pour une requéte de type « couple d’arguments », un autre patron est sélectionné,
permettant quant & lui d’extraire les verbes situés entre les deux arguments. Ces
patrons sont de la forme suivante :

— Patron d’extraction des arguments : NomPropre < Formulation > NomPropre
— Patron d’extraction des formulations : < Argument; > Verbe < Argumenty >

Les patrons créés pour la recherche de réponse a des questions ne sont donc plus
utilisés. [’ensemble de patrons d’extraction créé pour nos besoins sera complété a
mesure que nous souhaiterons acquérir d’autres types de données (par exemple les
formulations nominales ou celles régissant trois arguments).

> Récupération et analyse des résultats :
Une fois que la requéte est envoyée au moteur de recherche, le systéme de questions-
réponses se charge de récupérer les pages de résultats et d’analyser le code HTML.
Dans le cadre de notre étude, il a été jugé suffisant de s’attacher aux extraits appa-
raissant sur les pages de résultats du moteur. Nous n’utilisons donc pas les propriétés
du systéme permettant d’accéder aux documents dont les adresses sont indiquées
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sur les pages de résultats. Les extraits présentent en effet 'avantage de fournir des
extraits des documents pointés, dans lesquels se trouvent les mots-clés de la requéte.
On se trouve en présence de phrases tronquées contenant les mots-clés recherchés.
De méme que dans le mode « standard » du systéme de questions-réponses, seules
les phrases contenant tous les mots-1és de la requéte sont conservées. Celles qui ne
contiennent, par exemple, qu’un mot-clé sur deux sont peu susceptibles de contenir
la réponse. Si la requéte est un couple d’arguments, chacun des deux arguments doit
donc se trouver dans la phrase de 'extrait analysé.

Notons qu’il est possible de paramétrer le nombre de pages de résultats du moteur
auquel on souhaite accéder. Dans notre cas, plusieurs cas ont été expérimentés,
parmi lesquels les 100, 500 et 1.000 premiers extraits. Ce nombre est limité & 1.000
par certains moteurs comme ALTAVISTA ou GOOGLE. En effet, méme si ces moteurs
indiquent que le nombre de documents trouvé est supérieur & 1.000 pour certaines
requétes, il n’est pas possible d’avoir accés au-dela du milliéme document.

> Application des patrons d’extraction de la réponse :
Les patrons d’extraction sélectionnés a partir de la requéte sont appliqués de la
méme facon que dans le mode « standard » du systéme de questions-réponses.

> Ordonnancement des réponses en fonction de leur score :

A la différence du processus habituel de recherche de la réponse a une question, nous
ne recherchons pas ici la meilleure réponse. Sont donc retenues toutes les extrac-
tions effectuées par le systéme, pourvu que leur score soit supérieur a un seuil fixé
(autrement dit, nous tolérons une, voire deux, insertions de mots dans le patron,
mais pas davantage). Il n’est donc pas utile de procéder a 'ordonnancement de ces
extractions.

Grace aux modifications qui y sont apportées, le systéme de questions-réponses peut
étre utilisé comme outil de recherche et d’extraction d’information et comme mode d’acceés
a I'information linguistique sur le Web. Il se charge de lancer les formulations et couples
d’arguments & un moteur de recherche, de récupérer et d’analyser les résultats, et enfin
d’effectuer les extractions. Par 'utilisation du Web comme corpus, notre méthode d’ap-
prentissage se distingue de nombreux travaux de recherche dans le domaine. R. Barzilay
et K. McKeown utilisent par exemple un corpus paralléle de traductions pour acquérir
des synonymes en contexte (BARZILAY et MCKEOWN, 2001). Nos deux démarchent sont
proches, puisque les auteurs proceédent par alignement des traductions puis par extraction
alternative de synonymes et de contextes. Néanmoins, les corpus paralléles sont difficiles &
se procurer et il est nécessaire de se procurer autant de corpus paralléles que de langues sur
lesquelles on souhaite travailler. L’utilisation d’un corpus multilingue facilement accessible
comme le Web est donc un avantage non négligeable sur celle d’autres corpus.

La figure 4.7 résume I’ensemble du processus d’acquisition de paraphrases potentielles,
en tenant compte des modifications apportées au systéme de questions-réponses.
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F1G. 4.7 — Processus d’acquisition de paraphrases potentielles aprés modifications

4.3 Processus de classification et de filtrage automa-
tiques des paraphrases potentielles

4.3.1 Présentation

Favorisant la convergence de I'apprentissage, la classification et le filtrage automatiques
des données interviennent entre deux itérations d’acquisition de paraphrases potentielles.
Le modéle probabiliste choisi nous conduit & déterminer les objectifs de ce processus
comme suit. D’une part, I’étape de classification vise a classer les formulations acquises
en deux classes : les bonnes et les mauvaises paraphrases. Nous verrons dans cette partie les
raisons de ce bi-partitionnement. D’autre part, le filtrage a pour fonction de sélectionner
parmi les formulations jugées comme bonnes paraphrases celles qui seront utilisées pour
lancer de nouvelles acquisitions (nouveaux ancrages pour les acquisitions futures).

Dans un premier temps, nous apportons quelques précisions sur les données de co-
occurrence & disposition pour cette étape de I'apprentissage. Nous poursuivons ensuite
par la phase de classification et présentons plusieurs stratégies utilisées, en particulier le
modéle probabiliste utilisé. Enfin, nous terminons par la phase de filtrage automatique.

4.3.2 Analyse des cooccurrences

Les données issues de la phase d’acquisition se présentent sous la forme de matrices
de cooccurrence. Chaque matrice représente le corpus constitué au cours d’une itération
(acquisition de couples d’arguments suivie de I’acquisition de formulations), et non le cor-
pus constitué depuis le début de ’apprentissage. Ce choix s’explique par notre volonté de
limiter les temps de traitement et de nous attacher uniquement aux nouvelles formulations
acquises.

Chaque matrice est utilisée pour étre soumise a un mécanisme d’élimination des mau-
vaises formulations acquises. En fonction des exemples d’apprentissage choisis, le systéme
peut acquérir des données complétement différentes pour un méme sens (voir chapitre 5).
Cette matrice fait apparaitre la fréquence conjointe d’apparition de chaque formulation
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avec chaque couple d’arguments. Cette fréquence est biaisée par deux phénoménes. D’une
part, nous n’avons accés qu’aux mille premiers extraits pour chaque requéte. Pour les
requétes renvoyant plus de mille documents, il n’est donc pas possible d’accéder a toutes
les occurrences des mots-clés sur le Web. D’autre part, le fait de travailler sur les extraits,
et non sur les documents entiers, peut conduire a passer a coté d’occurrences. En effet, un
document peut contenir plusieurs occurrences des mots-clés de la requéte (dans plusieurs
phrases différentes), mais chaque extrait renvoyé par le moteur ne présente quune seule
occurrence des mots-clés dans le document. Par conséquent, méme pour les requétes ren-
voyant moins de mille documents, on ne peut avoir la certitude d’avoir recueilli toutes les
occurrences des mots-clés en utilisant les extraits.

La taille des matrices obtenues dépend fortement de la quantité de données disponibles
sur le Web pour le sens en question. Le chapitre 5 fournira de plus amples indications
relatives a la taille des matrices. Le tableau 4.2 montre une partie d’une matrice de
cooccurrences, obtenue en prenant pour phrase de départ « AOL a acheté Netscape », et
en récupérant les 500 premiers extraits pour chaque requéte.

‘ H acheter | racheter ‘ ressusciter ‘ posséder ‘ avaler ‘ controler ‘ détenir ‘

AOL-Netscape 1 12 0 0 0 0 0
Allaire - 0 3 0 0 0 0 0
MacroMedia

LookSmart - 2 2 1 0 0 0 0
Wisenut

IBM- 2 5 0 0 2 0 0
PwC Consulting

Mazda-Ford 0 1 0 1 0 1 2
par laquelle 1 0 0 0 0 0 0
Quebecor -

Videotron

TAB. 4.2 — Exemple de matrice de cooccurrences (tronquée)

Les comptages apparaissant dans les matrices représentent la fréquence de cooccur-
rence de chaque couple d’arguments avec chaque formulation. Ces comptages sont reportés
dans les matrices servant a la classification et au filtrage. La matrice 4.2 montre clairement
que l'on ne peut se passer de cette phase de classification. En effet, au regard des mau-
vaises paraphrases comme « ressusciter » et « controler », il apparait indispensable, dans
le souci de garder le corpus focalisé sur le sens visé, de filtrer les mauvaises acquisitions.

On remarque également que la matrice est assez creuse. Peu nombreuses sont les fré-
quences supérieures & zéro. De plus, les fréquences non nulles ne sont pas élevées. Afin de
tirer profit au mieux de ces comptages, les formulations ont été regroupées par lemmes* en
utilisant le résultat de I’analyse des phrases. Le lemme « racheter » factorise par exemple
les comptages pour les formes développées « a été racheté », « aurait racheté », « fut
racheté » et « racheté ». Il en va de méme pour les couples d’arguments. Cependant, cette
opération de factorisation sur les arguments s’avére plus délicate que sur les formulations,



70 4. APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE FAIBLEMENT SUPERVISE DE PARAPHRASES

en raison des fréquentes erreurs typographiques sur les noms propres sur le Web. L’ana-
lyseur, qui n’opére pas de correction systématique sur ces entités nommeées, ne permet
pas de regrouper des formes comme « Lee Harvey Oswald » et « Lee Harvey Hoswald ».
En revanche, les arguments présentés dans un ordre différent (par exemple pour cause de
passivation, comme dans les phrases « AOL posséde Netscape » et « Netscape appartient
a AOL ») sont également regroupés.

Représentant des comptages de cooccurrences sous un format matriciel, le type de
données a disposition au terme des acquisitions ouvre la voie a toute une série d’expéri-
mentations possibles pour la classification automatique et le filtrage. Plusieurs méthodes,
détaillées dans la partie qui suit, ont été testées. La principale repose sur une conception
probabiliste du corpus construit.

4.3.3 Classification des formulations

Plusieurs raisons expliquent notre choix d’un modéle probabiliste. Nous ne souhaitons
pas uniquement calculer des distances sémantiques entre chaque formulation acquise et la
formulation initiale (comme le font les mesures du Chi2 ou de Jaccard). Nous considérons
que les formulations peuvent étre ambigués, ce qui justifie le choix d’un modéle probabi-
liste dans lequel la formulation de départ n’est pas inconditionnellement considérée comme
véhiculant le sens recherché (eg. « descendre » pour le sens d’assassinat). De nombreuses
méthodes de classification probabiliste sont envisageables, mais toutes présentent deux
points communs. D’une part, elles consistent a constituer deux classes. D’autre part, elles
utilisent pour cela des matrices de cooccurrences dont les caractéristiques ont été données
plus haut. Nous utilisons, pour cet apprentissage faiblement supervisé, un algorithme de
clustering® de données de cooccurrences pour calculer les parameétres du modéle probabi-
liste du corpus. Il s’agit de 'algorithme d’Estimation-Maximisation (EM).

Modéle probabiliste pour la classification

Comme énoncé auparavant, ’opération de classification et de filtrage vise a4 garder le
corpus focalisé sur le sens en question. Il s’agit d’une étape primordiale dans ’apprentis-
sage de paraphrases, au cours de laquelle les formulations acquises sont classées en deux
catégories : les bonnes et les mauvaises paraphrases de la formulation de départ. En effet,
dans sa conception actuelle, notre systéme posséde une connaissance du monde trés res-
treinte. Il connait uniquement la formulation et les arguments sur lesquels il doit travailler.
C’est pourquoi notre probléme est posé comme un probléme de bi-partitionnement : le
systéme a pour mission de déterminer les formulations ayant le méme sens en contexte
que la formulation de départ. Cette opération est effectuée en calculant la probabilité qu’a
une formulation d’exprimer le sens de la formulation de départ. Les formulations ayant
une faible probabilité d’avoir le sens voulu ont alors un autre sens, non connu par notre
systéme. Deux classes sont donc construites : I'une pour les formulations ayant le sens
recherché de départ, 'autre pour celles qui n’ont pas ce sens et dont le systéme ne connait
pas le sens.

Cette étape de classification des formulations est utile pour deux taches : la sélection
des nouvelles formulations qui serviront d’amorces pour de nouvelles acquisitions et la
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décision finale portant sur les formulations & conserver comme bonnes paraphrases. Ces
deux étapes sont détaillées dans les parties qui suivent. Nous proposons de présenter ici
le processus de classification & proprement parler.

Le processus global d’apprentissage de paraphrases faisant intervenir deux mécanismes
itératifs, il convient au préalable de préciser la terminologie utilisée ci-dessous, afin d’éviter
toute confusion d’interprétation. L’expression itération d’apprentissage est utilisée pour
faire référence au processus global d’apprentissage, enchainant des étapes d’acquisition.
Une itération d’apprentissage est constituée d’une phase d’acquisition de couples d’ar-
guments suivie d’'une autre d’acquisition de formulations. L’expression itération d’EM
désigne I’ensemble constitué par une phase d’estimation et une autre de maximisation.

Nous considérons donc que le corpus (matrice de cooccurrences) ne contient que deux
sens s possibles, qui sont :

> soit s = 1 : dans ce cas, une phrase donnée exprime le sens visé (eg. "HP a acquis
Compaq" pour le sens d’achat d’une entreprise par une autre).

> soit s = 0 : dans ce cas, cette phrase n’exprime pas le sens visé. Elle en exprime un
autre, non déterminé (eg. "Microsoft a choisi Xbox", extrait lors de I’étude du sens
d’achat d’une entreprise par une autre).

Nous considérons que chaque paire constituée d’une formulation f et d’un couple
d’arguments a est générée selon le modéle stochastique suivant (s désigne le sens) :

P(f,a) = XsesP(f,als)P(s) (4.1)

|s)P(als)P(s) (4.2)

I
g
3
n
=

L’hypothése d’indépendance conditionnelle entre arguments et formulations utilisée
dans la formule 4.2 est probablement trop forte, et donne certainement des probabilités
biaisées. Néanmoins, comme nous le verrons dans le chapitre 5, le classement des para-
phrases potentielles donne des résultats corrects. Cette démarche d’analyse se rapproche
de 'analyse sémantique latente probabiliste. Nous renvoyons au chapitre 2 pour une des-
cription de la PLSA.

L’algorithme d’Estimation-Maximisation repose sur le principe suivant. Considérons
un exemple dans lequel les parameétres sont 6 =< 1, ps >, et les données complétes sont
des triplets < x;, 2.1, 22 > parmi lesquels seuls les z; sont observés. On désigne par X =
Z1, ..., T, les données observées d’un ensemble de m exemples tirés indépendamment, et
par Z = zy, ..., Zm, les données non observées de ces mémes exemples. Y = X UZ représente
les données complétes. Les données non observées Z peuvent étre considérées comme des
variables aléatoires dont la distribution de probabilité dépend des paramétres inconnus
f et des données observées X. h représente les valeurs hypothétiques des paramétres 6,
et h' représente les hypothéses révisées estimées a chaque itération de ’algorithme. EM
consiste & trouver I’hypothése du maximum de vraisemblance de A’ en recherchant la
valeur A’ qui maximise E[ln P(Y'|h')]. Cette valeur est estimée en fonction des parameétres
inconnus 6. Elle consiste a calculer la probabilité des données complétes Y connaissant
I’hypothése h'. Le logarithme de cette quantité est ensuite maximisé, ce qui revient &
maximiser P(Y'|h’). Comme les données complétes englobent les données observées X et
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les données non observées Z, les valeurs possibles de Z sont moyennées, en les pondérant
chacune par leur probabilité. La distribution des données Y est déterminée par les valeurs
connues X et la distribution des valeurs inconnues Z. L’algorithme EM répéte les deux
phases suivantes jusqu’a convergence (MITCHELL, 1997) :

> Phase d’estimation : utilise I’hypothése courante h et les données observées X
pour estimer la distribution de probabilité sur Y, et calcule Q(h'|h) = E[ln P(Y |h")|h, X].
> Phase de maximisation : remplace ’hypothése h par 'hypothése A’ qui maximise
la fonction @) précédente : argmax@(h'|h). Les paramétres optimaux pour maximiser
la fonction de vraisemblance résultant de ’estimation précédente sont estimés.

Appliqué a notre cas, 'algorithme EM est utilisé de la maniére suivante. La classifica-
tion commence par une étape préliminaire d’élimination des couples d’arguments et des
formulations qui sont trop peu fréquents dans la matrice de cooccurrences. La classifica-
tion porte alors sur les formulations restantes et consiste a estimer la probabilité P(s|f, a)
pour chaque paire (formulation, couple d’arguments) d’appartenir au sens visé. Rappelons
que le contexte est un élément déterminant dans I’établissement du sens d'un terme. Une
formulation peut prendre un sens ou un autre en fonction du couple d’arguments avec
lequel elle apparait. Citons le verbe polysémique* "voler" qui, dans "l’avion a volé vers
Tokyo", prend le sens de "planer", et dans "quelqu’un a volé leurs bijoux" prend le sens
de "dérober". Compte tenu de I'importance du contexte, nous estimons la probabilité
qu'une formulation, en relation de cooccurrence avec un couple d’arguments donné, ait
le sens recherché. L’estimation de cette probabilité, qui est une application de la formule
de Bayes, est calculée en fonction de paramétres qui sont maximisés par ’algorithme : les
couples d’arguments a, les formulations f, et le sens s. Les équations du tableau 4.3 cor-
respondent aux probabilités calculées pour notre étape de classification. Elles sont tirées
de (HOFMANN, 1999).

Etape d’estimation

P(s)P(f15) Plals) w3

P(s|f,a) = S P(s)P(f]s:)P(als:)

Etape de maximisation

Yrer N(f;0)P(s]f,a

P(als) S n e NG @) P(SI,0) (4.4)
> aca N(f,a)P(s]f, a)
P(f‘s) Zfep ZaeA N(f, CL)P(S|f, a) (45)
_ ZfEF ZaeA N(fa CL)P(S|f, a)
P(s) = S or Soca N 0) (4.6)

TAB. 4.3 — Formules de ré-estimation pour EM

L’algorithme commence par une phase de maximisation. Il est donc nécessaire, avant de
maximiser les paramétres, d’initialiser les probabilités P(s|f, a). Nous procédons comme
suit :
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> Lorsqu’il s’agit de la premiére itération d’apprentissage, on considére que toutes
les formulations et tous les couples d’arguments sont équiprobables, a I’exception de
la formulation et des arguments de départ :

— Pour toute formulation différente de la formulation de départ et pour tout couple
d’arguments différent du couple d’arguments de départ : P(S = 1|f;,a;) = 0.5. La
probabilité qu’une phrase constituée d’une formulation et d’un couple d’arguments
tous deux inconnus ait le sens de départ est de 50%.

— Pour la formulation de départ, et pour tout couple d’arguments différent du couple
d’arguments de départ : P(S = 1|f;, a;) = 0.6. Un léger biais est apporté a la pro-
babilité précédente, car on est en présence d’'une formulation connue, qui dans
certains contextes (donc avec certains couples d’arguments), a le sens recher-
ché. D’autres valeurs pourraient étre expérimentées pour ce biais. L’essentiel, ici,
consiste a apporter de la connaissance au systéme et a accorder plus de poids aux
formulations et couples d’arguments concernés.

— Pour la formulation de départ et le couple d’arguments de départ : P(S =
1|fi;a;) = 1. On a la certitude que la formulation de départ, en cooccurrence
avec le couple d’arguments de départ, a le sens recherché.

> Lorsqu’il s’agit des itérations suivantes d’apprentissage, on utilise les proba-
bilités obtenues & ’étape de classification de 'itération d’apprentissage précédente.
Pour les formulations et couples d’arguments nouveaux, le méme principe que pour
la premiére itération est appliqué.

L’étape d’initialisation des probabilités est le seul moment, dans le processus entier
d’apprentissage de paraphrases, au cours duquel intervient la supervision. Tout le reste
des opérations effectuées se fait sans apport de connaissances de supervision. Cela fait de
notre systéme un outil d’apprentissage automatique faiblement supervisé.

Faisant alterner estimation des données non observées et maximisation des paramétres,
I’algorithme EM présente la propriété de converger vers un maximum local. Cette conver-
gence est généralement atteinte au bout d’une dizaine d’itérations dans notre cas. A la fin
des itérations d’EM, on dispose de la probabilité que chaque paire (formulation, couple
d’arguments) exprime le sens visé. Les probabilités obtenues sont alors utilisées de deux
maniéres. D’une part, les probabilités P(f|s) et P(a|s) sont conservées pour étre réutili-
sées a l'itération suivante d’apprentissage, pour initialiser les probabilités & maximiser.
D’autre part, ces probabilités sont utilisées pour ordonner les formulations en fonction de
leur probabilité d’appartenir au sens visé P(S = 0|f) et P(S = 1|f). Cette probabilité
est calculée par application de la régle de Bayes :

P(s|f) = (4.7)

La probabilité P(f) n’est pas calculée dans notre modéle, mais il n’est pas nécessaire
de la prendre en compte : toutes les formulations sont considérées comme équiprobables.
On obtient alors une liste de paraphrases potentielles ordonnées par ordre décroissant
d’exprimer le sens en question. Cette démarche est semblable & celle de R. Barzilay et K.
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McKeown, qui apprennent deux classifieurs sur des données acquises par un mécanisme
d’amorcage (BARZILAY et MCKEOWN, 2001).

Application de méthodes de calcul de distance

Les méthodes non probabilistes expérimentées reposent sur le calcul de la distance
sémantique entre formulations. Pour chaque formulation acquise (paraphrase potentielle),
on calcule la distance sémantique avec la formulation de départ, en fonction des couples
d’arguments avec lesquels toutes deux apparaissent. Comme pour le modéle probabiliste,
les cooccurrences jouent un role déterminant dans la classification. Pour effectuer ces cal-
culs, toutes les paires (formulation acquise, formulation de départ) sont constituées a partir
de la matrice de comptages. Les méthodes de calcul expérimentées sont les suivantes : la
distance de Jaccard, le Chi2, et la divergence de Kullback-Leibler. Nous renvoyons au
chapitre 2 pour les explications théoriques relatives a ces méthodes.

Adaptée a notre probléme, la mesure de Jaccard consiste & calculer la distance entre
deux formulations f; et fo en fonction des couples d’arguments cooccurrents, en accordant
plus de poids aux formulations partageant le plus de couples d’arguments. Les formulations
partageant peu de couples d’arguments sont alors pénalisées. L’équation 4.8 représente la
formule de Jaccard entre deux formulations f; et fo. Une variante consiste a ajouter des
pondérations aux différents termes entrant dans le calcul. L’équation de calcul pondéré
utilisée dans nos travaux est présentée par I’équation 4.9. Avec cette équation, deux for-
mulations sont d’autant plus proches qu’elles partagent les mémes couples d’arguments
(fonction indicatrice, ou la multiplication correspond & un ET logique, et I'addition & un
OU logique).

Cl(flva)
c1(f1, f2) + c2(f1, fo) + cs(f1, fo)

dJaccard(fla f2) = (48)

ZN ( (CI, 7a1) X (]In aj,f O'Hnal,f 0))
dJaccard(fl;fQ) = N J=1 J (aj,f1)> (aj,f2)>

Zj:l( (a]’al) X (]I (aj,f1)>0 + ]In(ag,fz) ]In(aj,fl)>0 X ]In(aj,fz)>0))
(4.9)
ou :

ci(aj, a1)
co(aj,a1) + cs(aj, ar)

h(aj,al) = (410)

La distance du Chi2, dont ’équation 4.11 rappelle la formulation classique du calcul de
la distance entre deux vecteurs profils, est réexprimée avec nos notations dans I’équation
4.12 (RAIJMAN et LEBART, 1998).

dy2(di, d2) = ; ZdiDD |N (nlji;f]) - nzjg;:j))Q (4.11)

ol V; est le nombre total de mots dans d; et N, est le nombre total de mots dans d,.
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dy2(f1, f2) = Z( ! ) x ( n(f1, a5) _ n(f, a;) )2 (4.12)

= el fi) (i ay) 3 (l(fa, ag)

La divergence de Kullback-Leibler a également été expérimentée pour la classification
des formulations. Elle est représentée sur 1’équation 4.13. Cette méthode de calcul est indi-
quée par ’équation 4.14 (RAJMAN et LEBART, 1998). L’équation proposée est applicable
uniquement dans les cas ou n(a;, f1) x n(a;, f2) # 0.

dxr = Zq log (4.13)

ou g et r sont deux distributions de probabﬂltes discrétes.

Mz

dicr(f1, f2) = ) _(n(ay, fr) — nlay, f2) x (In(n(ay, f1)) — In(n(a;, f2)))) (4.14)

J=1

L’ensemble de ces mesures pourrait étre appliqué symétriquement, en calculant la
distance sémantique entre les couples d’arguments en fonction des formulations avec les-
quelles ils cooccurrent. Il s’agit de mesures plus simples d’un point de vue théorique que le
modéle probabiliste présenté plus haut. Le chapitre 5 exposera quelques résultats obtenus
en appliquant ces méthodes de calcul de distance. Tout comme pour le modéle probabi-
liste, les formulations sont ordonnées. Cette fois-ci, I’ordonnancement se fait en fonction
de leur proximité sémantique vis-a-vis de la formulation de départ.

Diverses maniéres de considérer les formulations et le corpus constitué existent donc.
Soit on considére que la constitution de ce corpus découle d’un modéle probabiliste et dans
ce cas, on évalue la probabilité d’appartenance d’une formulation au sens visé. Soit on
utilise une méthode plus simple de calcul de distance sémantique entre chaque formulation
et celle de départ. Que I'un ou 'autre de ces points de vue soit adopté, les valeurs des
probabilités ou des distances importent moins que 'ordre des formulations obtenu & partir
de ces valeurs. L’étape de filtrage qui s’en suit assure alors la convergence du processus
d’apprentissage.

4.3.4 Filtrage automatique

Tant que de nouvelles formulations sont acquises, I’apprentissage se poursuit, enchai-
nant étapes d’échantillonnage et étapes de classification et de filtrage. Le filtrage a pour
intérét de sélectionner automatiquement les formulations qui serviront d’ancrages pour de
nouvelles acquisitions. Pour pouvoir extraire de nouvelles informations, il est nécessaire
que ces formulations n’aient pas servi d’ancrages a 'itération d’apprentissage précédente.
Elles doivent étre nouvelles pour pouvoir extraire d’autres bonnes paraphrases et enrichir
le corpus actuel avec de nouvelles instances du sens.
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Comme nous l'avons exposé précédemment, les formulations viennent d’étre ordonnées
a l'issue d’'une opération de classification ou de calcul de distance. En fonction de la
méthode choisie, cet ordonnancement porte sur la probabilité que la formulation exprime
le sens visé, ou alors sur la proximité de la formulation avec celle de départ. En réalité,
a ce stade du processus, les probabilités ou les distances importent peu. Seul compte le
rang de chaque formulation. Dans la liste ordonnée des formulations, certaines ont déja
été acquises a l'itération précédente, tandis que d’autres sont nouvelles. Afin d’amorcer de
nouvelles acquisitions, certaines de ces nouvelles formulations sont choisies dans la liste
et utilisées comme requétes sur le Web. On peut choisir de prendre les X = 1,2,3,4 (ou
plus) meilleures nouvelles formulations 5. Nous comparerons au chapitre 5 les résultats
obtenus avec différentes valeurs de X. Une fois que les X premiéres nouvelles formulations
sont sélectionnées, les variantes morphologiques correspondantes acquises sont récupérées.
Rappelons que la matrice regroupe toutes les variantes morphologiques des formulations.
Ces variantes sont alors relancées sur le Web et 'apprentissage de paraphrases se poursuit.
La figure 4.8 représente cette étape de filtrage.

Liste ordonnée
de formulations

F1 O\ F1
P ——
N__F2 _“|Conservation| F2
P F3 des 2
. classification
d'Ca?uﬁlne;nts d'Z:ausiiition Formulations — | F4 premiéres
9 q F5 nouvelles
F6 formulations
F7

F1G. 4.8 — Processus de filtrage automatique

4.3.5 Etape de décision finale : l'identification des paraphrases
valides

Lorsqu’aucune nouvelle formulation n’est acquise, I’apprentissage se termine. Il convient
alors de choisir quelles formulations vont étre conservées comme bonnes paraphrases,
parmi toutes celles accumulées au fil des itérations. Les méthodes possibles de sélection
sont nombreuses et variées. Aussi ne pouvons-nous pas toutes les détailler ici. Nous pro-
posons quelques possibilités nous paraissant plausibles.

La sélection finale des formulations dépend en grande partie de l'utilisation que 1’on
veut faire de ces paraphrases. Dans certains cas, les contraintes d’utilisation imposent que

50n entend par « meilleures nouvelles formulations » les formulations situées au début de la liste
ordonnée de formulations et qui n’ont pas été extraites a l'itération précédente (et qui n’ont donc pas
servi d’ancrages pour des acquisitions de couples d’arguments).



4.3. PROCESSUS DE CLASSIFICATION ET DE FILTRAGE AUTOMATIQUES DES
PARAPHRASES POTENTIELLES 7

toutes les formulations retenues soient réellement de bonnes paraphrases. On pense par
exemple au cas du résumé automatique, pour lequel les paraphrases sont choisies automa-
tiquement en fonction de la taille désirée de la phrase. Dans d’autres cas, les contraintes
sont assouplies par une intervention humaine & un moment ou un autre du traitement.
Dans un contexte de traduction assistée par ordinateur, les paraphrases potentielles d’une
expression sont proposées au traducteur qui choisit alors celle qui convient le mieux & la si-
tuation. Dans notre cas, nous sommes en présence d’un systéme de questions-réponses. Les
paraphrases enrichissant la base de connaissances sémantiques sont utilisées pour trouver
la réponse & une question, sous différentes formes possibles. L’humain peut intervenir en
validant par exemple la reformulation de sa question par une paraphrase (ex : Question :
Qui a écrit Les Fleurs du Mal ? - Demande de confirmation /validation : Voulez-vous bien
dire "Qui est auteur des Fleurs du Mal 7" 7). Quels que soit le contexte et les contraintes
d’utilisation, il est bien siir préférable d’enrichir la base de connaissances avec le moins
de mauvaises paraphrases possible.

Si les contraintes de qualité sont importantes, alors on peut procéder au filtrage ma-
nuel des formulations acquises. Valider manuellement quelques centaines de formulations
est une opération certes plus longue et plus coiiteuse que les valider automatiquement,
mais présente des avantages. D’une part, elle permet de conserver comme bonnes toutes
les formulations qui le sont (méme si le fait de savoir si une expression est une bonne
paraphrase d’une autre est une question subjective - voir chapitre 1) et de rejeter toutes
les mauvaises paraphrases. D’autre part, elle permet d’ajuster les formulations que 1’on
conserve en fonction des besoins que ’on a (distance sémantique trés faible, plus souple...).

Si ce sont les contraintes de temps qui priment, alors on est amené a identifier de ma-
niére automatique les paraphrases valides. On peut par exemple retenir les X premiéres
formulations classées a la derniére itération d’apprentissage. Ce choix pourrait étre qua-
lifié de "dangereux", car on ne peut avoir ’assurance que I’apprentissage converge pour
tous les prédicats traités. Une autre possibilité consiste alors & conserver les X premiéres
formulations ordonnées a chaque itération d’apprentissage. On peut alors fixer un seuil
minimum pour la probabilité P(S = 1|f) si 'on se place dans le cadre d’un modéle proba-
biliste et que 1’on utilise 'algorithme EM évoqué plus haut pour classer les formulations,
et conserver toutes les formulations de probabilité supérieure a ce score. Dans le cas d’une
classification par calcul de distance sémantique, on peut fixer une distance maximum 4 la
formulation de départ. Mais la question qui se pose alors est la suivante : & combien fixer
le seuil 7 Comme nous le verrons dans le chapitre consacré aux résultats expérimentaux, la
qualité de ’apprentissage peut beaucoup varier d’un prédicat a un autre. Un seuil permet-
tant, pour un prédicat donné, de récupérer une bonne proportion de paraphrases valides
peut, pour un autre prédicat, amener a conserver une grande proportion de mauvaises
formulations. Le seuil devrait alors étre établi dynamiquement, en fonction de plusieurs
parameétres, comme la quantité de données récupérées sur le Web.

Au lieu de fixer un seuil, on peut également fixer un nombre X de formulations a
conserver. Ces formulations sont alors les X premiéres de la liste ordonnée obtenue a
chaque itération d’apprentissage. Il s’agit de la méthode que nous avons choisie. Nous
verrons au chapitre 5 qu’elle établit un compromis : en un minimum de temps, elle per-
met, de sélectionner un nombre important de formulations, dont une bonne proportion
sont des paraphrases valides. Méme si 'apprentissage diverge, on trouve parmi les for-
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mulations venant des premiéres itérations d’apprentissage des paraphrases valides. Une
seconde validation manuelle permet ensuite d’affiner la classification.

4.4 Conclusion

Basé sur un mécanisme d’amorcgage par double ancrage que ’on retrouve par exemple
dans les travaux de W. Martinez (MARTINEZ, 2000), le systéme d’apprentissage auto-
matique présenté dans ce chapitre est capable d’apprendre des paraphrases a partir d’'un
seul exemple positif d’apprentissage. Cet outil d’apprentissage faiblement supervisé est
une illustration directe de la citation de Firth. Dans notre modéle, la notion de contexte
se limite & celle d’arguments syntaxiquement contraints. Nous verrons dans le chapitre
suivant qu’il serait possible de prendre en compte des contextes plus étendus fournissant
des informations complémentaires & celles fournies par les occurrences des arguments.

La méthode d’apprentissage présentée construit, de maniére incrémentale, un corpus
thématique focalisé sur le sens exprimé par I’exemple de départ. La convergence des ac-
quisitions est assurée par une étape de classification et de filtrage automatiques. Dans
ce chapitre, nous avons surtout présenté un modéle probabiliste du corpus pour réali-
ser ce filtrage. Nos travaux se distinguent des principales études de I’état de l'art par
le modéle probabiliste sur lequel ils reposent. Les recherches exposées dans (BARZILAY
et MCKEOWN, 2001) proposent une méthode d’alignement de phrases dans un corpus
parallele de traductions. Les synonymes sont extraits des phrases alignées. Ou encore, les
travaux présentés dans (LIN et PANTEL, 2001) appliquent une méthode similaire d’ali-
gnement, mais sur des chemins d’analyse en dépendances de phrases issues d’un corpus
comparable, et extraient des régles d’inférence. Les études reposent sur des corpus paral-
léles ou comparables, qui leur permettent de procéder par alignements. A la différence de
nos travaux, les auteurs ne fondent pas leur approche sur la redondance des informations
dans leur corpus textuel. Le corpus et la méthode d’alignement utilisés ne nécessitent pas
de se placer dans un modeéle probabiliste.

A la lumiére de ces explications, voyons a présent les résultats obtenus avec cette
stratégie d’apprentissage. Quel est le visage des paraphrases apprises? Quels apports
ces paraphrases offrent-elles au systéme de questions-réponses? Le chapitre suivant est
consacré a I’évaluation de nos travaux.
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Chapitre 5

Résultats expérimentaux

Ce chapitre est consacré a4 la présentation des résultats erpérimentaux obtenus avec notre systéme
d’apprentissage automatique de paraphrases. Aprés avoir présenté les objectifs de I’évaluation et les cri-
teres utilisés pour sa mise en oeuvre, nous présentons l’ensemble des paramétres entrant en jeu dans le
processus d’apprentissage et leur impact sur la qualité des résultats. La troisiéme partie sera consacrée a
Vanalyse des performances du systéme, au cours de laquelle nous analyserons la qualité et la précision*
des paraphrases obtenues et étudierons la convergence de 'apprentissage. Au cours de cette évaluation
seront fournies des explications relatives auz caractéristiques techniques internes du systéme. La partie
sutvante sera consacrée a ’évaluation de l’apport des paraphrases 4 notre systéme de questions-réponses.
Les tests de performances réalisés y seront présentés. Enfin, nous terminerons par quelques discussions
sur les améliorations possibles du systéme. Ci-dessous apparait l'organisation de ce chapitre.

5.1 - Aspects méthodologiques de I’évaluation
> 5.1.1 - Objectifs et contraintes
> 5.1.2 - Critéres d’évaluation de ’apprentissage

5.2 - Paramétrage de ’apprentissage

> 5.2.1 - Paramétres relatifs & la phase d’acquisition

> 5.2.2 - Paramétres relatifs & la phase de classification
> 5.2.3 - Sens et phrases traités

5.3 - Analyse des performances

> 5.3.1 - Analyse de quelques exemples d’acquisitions

5.3.2 - Analyse de quelques exemples de classification
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5.1 Aspects méthodologiques de I’évaluation

5.1.1 Objectifs et contraintes

En fonction des exigences et des contraintes, la méthode d’apprentissage automatique
de paraphrases que nous proposons est adaptable. Nous nous placons dans le cadre d’un
systéme de Questions-Réponses et souhaitons mesurer ’apport des paraphrases apprises.
Pour cela, nous procéderons a deux évaluations distinctes. La premiére consistera a évaluer
la qualité du systéme de QA sans et avec prise en compte de paraphrases. La seconde por-
tera sur I’envoi au systéme de QA de questions reformulées avec les paraphrases apprises
automatiquement.

Avant d’exposer les résultats obtenus sur le systéme de Questions-Réponses, nous
présentons les parametres entrant en jeu aux différentes étapes de 'apprentissage. Leur
réglage vise a répondre au mieux aux contraintes suivantes :

> La qualité des paraphrases acquises :

La précision des paraphrases retenues en fin d’apprentissage doit bien siir étre maxi-
misée. Cependant, la méthode de décision finale choisie peut modifier les exigences
requises en termes de qualité des paraphrases. Si le processus de décision finale est
entiérement automatisé, il est important que les paraphrases comportent le moins
de bruit possible. Si, au contraire, il y a intervention manuelle au moment du choix
des paraphrases définitivement conservées, alors le bruit toléré peut étre plus im-
portant. Dans le cadre de notre systéme de questions-réponses, nous optons plutot
pour une intervention manuelle de 'utilisateur au moment de la décision finale.

> La quantité de paraphrases acquises :
De nouveau, ’application visée tient une place importante dans le choix de la quan-
tité souhaitée de paraphrases. Pour un systéme de questions-réponses, il n’est pas
utile de recueillir le plus possible de paraphrases. L’essentiel est, au contraire, de
recueillir les paraphrases qui permettront d’améliorer la qualité des réponses aux
questions.

> Le temps consacré a ’apprentissage :
Le mécanisme d’apprentissage proposé ne permet pas d’apprendre les paraphrases
en temps réel. Il intervient plutét comme « tache de fond », fonctionnant en marge
de P'application de questions-réponses. Sans pour autant atteindre des temps de
traitement ingérables, I’apprentissage peut prendre quelques heures sans pénaliser
I’application visée. Nous ne cherchons pas & minimiser sa durée.

Notre objectif est donc de trouver un compromis entre la qualité et la quantité de pa-
raphrases apprises, tout en veillant & ce que les temps de traitement nécessaires demeurent
acceptables. Pour mesurer si ces objectifs sont atteints, plusieurs critéres d’évaluation ont
été identifiés.



5.1. ASPECTS METHODOLOGIQUES DE L'EVALUATION 81

5.1.2 Critéres d’évaluation de ’apprentissage

L’évaluation proposée ici concerne la qualité et la quantité de paraphrases apprises.
Nous n’apportons pas d’éléments relatifs aux temps de traitement : globalement, on estime
a quelques heures le temps nécessaire a 'apprentissage de paraphrases pour un prédicat.
Ce temps est trés dépendant de la quantité de données disponibles sur le Web pour le
sens traité.

Pour pouvoir effectuer I’évaluation, nous procédons systématiquement a la classifica-
tion manuelle des formulations acquises : chaque formulation est classée manuellement
comme bonne ou mauvaise paraphrase. Ce travail d’évaluation de chaque formulation a
été effectué par nos soins. Il s’agit d’une tache difficile par sa subjectivité. En effet, dans
certains cas, il est difficile de décider si une formulation est une bonne ou une mauvaise
paraphrase. Dans un souci de rigueur, nous nous sommes efforcés de prendre systématique-
ment en compte le contexte constitué par le couple d’arguments de départ et d’identifier
le sens de chaque formulation en cooccurrence avec ces arguments.

L’évaluation des résultats obtenus a été réalisée a ’aide des critéres d’évaluation sui-
vants :

> La précision des premiéres formulations :
Trois échantillons de formulations sont prélevés & partir de la liste ordonnée de for-
mulations (au terme d’une itération d’apprentissage) : les 5, 10 et 15 premiéres for-
mulations. Sur chacun de ces échantillons, la précision des formulations est calculée
(c’est-a-dire la proportion de formulations étant réellement de bonnes paraphrases).

> La précision des derniéres formulations :

De méme que pour la précision des premiéres paraphrases, 3 échantillons de for-
mulations sont prélevés a partir de la liste ordonnée de formulations : les 5, 10
et 15 derniéres formulations. Sur chacun de ces échantillons, on calcule la préci-
sion des formulations, c¢’est-a-dire la proportion de formulations étant réellement de
mauvaises paraphrases (la liste ordonnée de formulations présente en effet les pre-
miéres formulations comme de bonnes paraphrases, et les derniéres comme de mau-
vaises paraphrases). Cette précision est généralement trés bonne pour I’ensemble
des expériences réalisées. Elle ne sert donc que peu souvent a I’évaluation et a la
comparaison de résultats.

> La convergence de ’apprentissage :

L’évolution de I’acquisition de nouvelles formulations et de nouveaux couples d’argu-
ments refléte la convergence de ’apprentissage. Nous présentons cette convergence
a 'aide de mesures faites & chaque itération :

— le nombre de bonnes/mauvaises formulations ayant déja été acquises aux itéra-

tions précédentes

— le nombre de bonnes/mauvaises formulations nouvellement acquises

La méme téache sur les couples d’arguments nécessitant beaucoup de temps (les ar-
guments acquis sont bien plus nombreux et parfois totalement inconnus, de sorte
qu’il faut les vérifier un a un sur le Web), nous mesurons simplement la quantité de
nouveaux couples d’arguments acquis a chaque itération d’apprentissage. La conver-
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gence de 'apprentissage est également reflétée par la taille de la matrice, sur laquelle
des mesures sont également réalisées.

Selon les objectifs et les contraintes, le systéme peut étre paramétré. La partie suivante
présente I’ensemble des paramétres entrant en jeu dans le processus d’apprentissage.

5.2 Parameétrage de apprentissage

5.2.1 Paramétres relatifs & la phase d’acquisition

Comme cela a été expliqué au chapitre 4, la phase d’acquisition consiste principalement
a extraire des formulations ou des couples d’arguments, & les envoyer comme requétes sur
le Web, et & appliquer des patrons d’extraction sur les phrases recueillies. L’ensemble de
ces étapes fait appel aux paramétres présentés ci-dessous :

> Le nombre d’extraits :

Pour chaque requéte envoyée sur le Web, les résultats renvoyés par le moteur de
recherche (et en particulier les extraits) sont analysés avant de procéder aux extrac-
tions. Il est possible de paramétrer la quantité d’extraits pris en compte pour les
extractions (100, 200, 300, ..., jusqu’a 1000 maximum, car les moteurs n’autorisent
pas l'accés aux résultats au-dela du milliéme document). Ce paramétrage permet
de limiter la quantité de données extraites et par conséquent les temps de traite-
ment, tout en visant & prendre en compte suffisamment d’extraits pour exploiter
la redondance des informations linguistiques sur le Web. La technique de classifica-
tion automatique proposée repose en effet sur la redondance des données exploitées.
Néanmoins, il est important de garder a I'esprit que la quantité de données dispo-
nibles sur le Web peut varier d’un sens a ’autre. Il serait intéressant de paramétrer
le nombre d’extraits en fonction de la « popularité » des sens traités sur le Web.
Dans la majorité de nos expériences, ce nombre est fixé a 500 quelle que soit le
sens traité. Les expériences ont montré qu’avec moins de 500 extraits, la quantité
d’informations extraites risquait d’étre insuffisante. A I'inverse, le fait de prendre
1000 extraits augmente considérablement la quantité de données et les temps de
traitement, sans pour autant améliorer les résultats obtenus.

> La fréquence des couples d’arguments sur le Web :

Lors de l'extraction de couples d’arguments & partir de formulations, le systéme
vérifie la fréquence de ces couples d’arguments sur le Web en les relancant comme
requétes. Des expériences ont été menées, visant & déterminer I'importance de la
fréquence des couples d’arguments sur la qualité des formulations qu’ils permettent
d’extraire. Des mesures de fréquence de couples d’arguments ont été effectuées sur
le Web (fréquences données par le moteur de recherche). Ces couples sont issus de
la premiére itération d’apprentissage (sur 11 apprentissages différents ). La figure
5.1 montre leur répartition en fonction de leur fréquence.

!Les phrases d’amorce sont les suivantes :
1. Melville a écrit Moby Dick.
2. L’Everest culmine & 8848 métres.
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Fia. 5.1 — Répartition des couples d’arguments en fonction de leur fréquence sur le Web

On constate sur cette figure que plus de la moitié des couples d’arguments ont
une fréquence inférieure a 100 sur le Web, et & peine un sur dix a une fréquence
supérieure a 5000. A partir de ces observations, nous avons souhaité définir une
stragégie de filtrage des couples d’arguments en fonction de leur fréquence. En effet,
les couples peu fréquents tendent & extraire peu de nouvelles formulations, tandis
que les couples trop fréquents tendent & allonger considérablement les temps de trai-
tement en générant un trés grand nombre de requétes. Nous souhaitons privilégier
les couples productifs (ie. suffisamment fréquents pour permettre d’extraire des for-
mulations et ne pas passer de temps inutile en requétes « stériles ») extrayant des
formulations redondantes.

Il a donc été décidé de fixer un seuil de fréquence minimum des couples d’argu-
ments. Ce seuil a été fixé a 100, filtrant ainsi 60% des couples et évitant de lancer
des requétes n’aboutissant & aucune extraction de formulation. Une expérience sup-
plémentaire a été réalisée, dans le but de déterminer un seuil de fréquence maximum
pour les couples. En effet, plus un couple est fréquent sur le Web, plus il produit
d’extractions et plus le nombre de requétes a lancer croit. Nous avons donc comparé
la qualité des formulations extraites par les couples de fréquence supérieure a 100
dans deux cas. Dans un premier temps, tous les couples d’arguments de fréquence
inférieure a 100 sur le Web ont été considérés. Dans un second temps, seuls ceux de
fréquence inférieure a 100 et supérieure a 5000 ont été pris en compte. Les résultats

Bill Gates est le PDG de Microsoft.

Castro dirige Cuba.

Oswald a tué Kennedy.

La guerre d’Algérie s’est terminée en mars 1962.
La Premiére Guerre Mondiale a commencé en 1914.

Gutenberg a inventé I'imprimerie.

© % N oA W

Le Brésil a gagné le Coupe du Monde de football.
10. Microsoft a vendu Softimage.

11. Pei a construit la pyramide.
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ont montré que les couples les plus fréquents extraient des bonnes et des mauvaises
formulations, sans différence avec les couples de fréquence inférieure a 5000. Leur
fréquence ne permet pas de préjuger de la qualité de leurs extractions. Aucun seuil
de fréquence maximum n’a donc été fixé pour les couples d’arguments.

Ce principe de filtrage n’a pas été appliqué aux formulations extraites. Toutes sont
conservées au moment de leur extraction, indépendamment de leur fréquence sur le
Web, car nous ne souhaitons pas extraire uniquement les plus fréquentes.

La prise en compte des variantes morphologiques :

A la fin de chaque étape de classification et de filtrage, quelques formulations
non rencontrées a l'itération précédente sont retenues pour servir d’ancrages et
ré-amorcer les extractions. Il s’agit de formulations lemmatisées®, que le systéme
ne peut envoyer comme requétes en I’état. Il est nécessaire de retrouver les formes
développées correspondant a ces nouvelles formulations classées comme bonnes pa-
raphrases, extraites a I’'itération en cours, mais aussi a toutes les itérations depuis
le début de Papprentissage. Par exemple, si le lemme* acquérir est classé comme
bonne paraphrase et sélectionné pour relancer de nouvelles acquisitions, le systéme
recherche les formes développées disponibles a l'itération en cours (eg. acquiert et a
acquis), et recherche également dans I’historique des formulations extraites depuis
le début de P’apprentissage celles ayant ce méme lemme (eg. ont acquis) pour les
relancer comme requétes.

Les tests comparatifs suivants ont été effectués. Dans un cas, ’apprentissage a été
réalisé en prenant en compte uniquement les variantes morphologiques disponibles a
I'itération en cours. Dans un second cas, I’historique complet des variantes morpho-
logiques acquises depuis le début de ’apprentissage a été pris en compte. Ces tests
ont été effectués sur le sens d’achat, avec la phrase d’amorce AOL a acheté Netscape.
Cette phrase d’amorce fournissant de nombreux et bons résultats d’apprentissage, si
le fait de ne prendre que les variantes de l’itération en cours aboutit & de moins bons
résultats, alors il est trés probable que la méme tendance se produise avec d’autres
phrases d’amorce et d’autres sens. Les courbes des figures 5.2 et 5.3 comparent la
précision des premiéres formulations dans les deux cas.

On constate une nette différence entre les deux cas. Lorsque seules les variantes de
I'itération en cours sont prises en compte pour étre relancées, la précision des 5, 10 et
15 premiéres formulations ordonnées décroit fortement aux itérations 2, 3 et 4 (voir
5.2). Inversement, lorsque toutes les variantes depuis le début de l’apprentissage
sont prises en compte, la précision des 5, 10 et 15 premiéres formulations est élevée
et tend & augmenter au fil des itérations (voir 5.3).

Les parameétres relatifs aux acquisitions ont donc été présentés ici. La figure 5.4 reprend

celle de la partie 4.2.3 en y positionnant ces paramétres. Pour I’ensemble des expérimenta-
tions décrites dans ce chapitre, les valeurs des paramétres d’acquisition sont les suivantes :

> Nombre d’extraits : 500
> Fréquence sur le Web des couples d’arguments retenus : supérieure ou égale a 100
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F1G. 5.2 — Précision des premiéres formulations sans prendre en compte I'historique des
variantes morphologiques (sur le sens d’achat)

> Variantes morphologiques prises en compte : toutes depuis le début de 'apprentis-
sage

5.2.2 Paramétres relatifs & la phase de classification

Les phases de classification, de filtrage et de décision finale font appel a plusieurs
parameétres présentés ci-dessous :

> La méthode de classification choisie :

Exploitant des matrices de cooccurrence* entre formulations et couples d’arguments,
différentes méthodes de classification ont été expérimentées et peuvent étre paramé-
trées. L’algorithme d’Estimation-Maximisation ainsi que les mesures de distance de
Jaccard, du Chi2 et de Kullback-Leibler ont fait I’objet de comparaisons qui seront
présentées en partie 5.5.1.

Avec I'algorithme EM, il est possible de paramétrer les initialisations et de choisir
si les maximums de vraisemblance estimés vont étre conservés d’une itération a la
suivante. Il s’agit de ce que nous avons qualifié de « biais » dans la partie 4.3.3. Les
courbes de la figure 5.5 et 5.6 présentent la différence de résultats entre un appren-
tissage de paraphrases ne conservant pas ou conservant les valeurs des estimations
d’une itération a la suivante.
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F1G. 5.3 — Précision des premiéres formulations en prenant en compte I’historique des

variantes morphologiques (sur le sens d’achat)
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entrant en compte dans le processus d’acquisition de paraphrases
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F1G. 5.5 — Précision des premiéres formulations en ne conservant pas les valeurs d’une
itération a la suivante (pour la relation d’achat)

Ces figures concernent toutes deux le sens d’achat, avec la phrase d’amorce Mazx-
tor acheéte Quantum. On constate aisément que les précisions atteintes pour les
premiéres formulations sont globalement meilleures dans le second cas : le fait de
conserver les valeurs des probabilités estimées semble améliorer les résultats.

> Le nombre d’exemples positifs* d’apprentissage pris en compte :
L’apprentissage peut se faire a partir d’une paire de départ (formulation, couple
d’arguments), mais aussi a partir de plusieurs exemples positifs d’apprentissage.
Il s’agit d’un paramétre réglable en début d’apprentissage, uniquement utilisable
lorsque le modéle probabiliste est choisi (pour le moment). Les exemples d’appren-
tissage sont pris en compte non seulement au moment des premiéres acquisitions
de l’apprentissage, mais aussi au moment des initialisations des probabilités (lors
de la classification automatique). Quelques expérimentations ont été menées afin
de déterminer si des résultats médiocres obtenus avec une seule phrase d’amorce
s’améliorent lorsque ’apprentissage est initialisé par plusieurs phrases de départ.
Les graphiques des figures 5.7 & 5.9 et 5.10 & 5.12 comparent les résultats obtenus.
Les trois premiers graphiques traitent le sens d’assassinat. Le premier graphique
montre des résultats médiocres lorsque la phrase de départ est Oswald a descendu
Kennedy. Le second graphique montre également des résultats médiocres, cette fois
avec la phrase d’amorce Chapman a abattu John Lennon. Nous avons donc comparé
ces performances avec celles obtenues en initialisant I’apprentissage avec plusieurs
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F1G. 5.6 — Précision des premiéres formulations en conservant les valeurs d’une itération
a la suivante (pour la relation d’achat)

exemples positifs. Le fait d’initialiser avec plusieurs exemples revient & appliquer a
chacune des phrases de départ les régles d’initialisation présentées en partie 4.3.3.
Ainsi, la probabilité de chaque paire (formulation, couple d’arguments) d’exprimer
le sens visé est égale a 1.

En initialisant I’apprentissage avec ces deux phrases a la fois (troisiéme graphique),
la précision des premiéres formulations devient meilleure. Il en va de méme pour le
sens de chef d’état, illustrée sur les 3 graphiques suivants. A la différence de I’exemple
précédent, cependant, on note que les résultats demeurent médiocres pour ce sens
de chef d’état. L’une des raisons probables est que le couple d’arguments de dé-
part (Brazauskas - Lituanie) est trés peu fréquent sur le Web : les formulations
extraites par ce couple sont peu nombreuses, et par conséquent peu redondantes.
La fréquence des couples d’arguments de départ tient une part importante dans la
qualité des paraphrases apprises par le systéme. Cette hypothése est confirmée par
la méme expérience, également réalisée sur le sens de chef d’état mais avec d’autres
phrases de départ (Kufuor est président du Guana et Elizabeth II est le monarque
du Royaume-Uni). L’apprentissage, initialisé avec ces deux phrases, diverge rapi-
dement. La faible fréquence des couples d’arguments ou des formulations est trés
certainement en cause. Cette expérimentation ayant été réalisée sur peu d’exemples,
ces résultats ne sont bien siir pas généralisables. Ils laissent toutefois supposer que
le nombre de phrases de départ tend a améliorer les résultats de 'apprentissage. Il
serait intéressant de réaliser ce méme test en augmentant progressivement le nombre
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F1G. 5.7 — Précision des premiéres formulations, avec la phrase d’amorce Oswald a des-
cendu Kennedy

> le seuil de filtrage retenu :

Il est possible de paramétrer le nombre de formulations que 1’on souhaite conserver
au terme du filtrage. Les tests comparatifs ont porté sur la conservation des 1, 2, 3,
et 5 premiéres nouvelles formulations de chaque itération pour les relancer comme
requétes. Les résultats ont montré que le fait de prendre uniquement la premiére
formulation réduit beaucoup la quantité de données apprises et comporte davantage
de risques de faire diverger 'apprentissage si cette formulation n’est pas une bonne
paraphrase. Le fait de conserver les 5 premiéres nouvelles formulations devient une
opération trés coiiteuse en temps de traitement. En comparant les résultats obtenus
avec la conservation des 2 et 3 premiéres nouvelles formulations, nous avons observé
que les résultats étaient légérement meilleurs avec les 3 premiéres formulations, mais
I’augmentation considérable des temps de traitement engendrés améne a privilégier
le filtrage et la conservation des 2 premiéres nouvelles formulations. Les risques de
divergence et d’augmentation des temps de traitement s’en trouvent ainsi réduits.

> La méthode de décision finale :
Nous avons évoqué en partie 4.3.5 les multiples possibilités qui s’offrent & nous quant
au choix de la méthode de décision finale des paraphrases a conserver. Quelques-unes
seront, présentées dans ce chapitre.
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F1G. 5.8 — Précision des premiéres formulations, avec la phrase d’amorce Chapman a
abattu John Lennon

De méme que pour la phase d’acquisition, la figure 5.13 reprend celle de la partie 4.3.4
en y positionnant les différents parameétres exposés ici. Ces paramétres font ’objet de
tests comparatifs dans ce chapitre. C’est pourquoi nous ne pouvons pas fixer leurs valeurs
par avance.

5.2.3 Sens et phrases traités

Le tableau 5.1 montre quelques-uns des exemples d’apprentissage traités. L’ensemble
des cas traités inclut ce tableau (mais ne s’y limite pas). Les tests exposés dans ce chapitre
ont porté sur une vingtaine de phrases de départ (ou phrases d’amorce), correspondant
également & une vingtaine de sens différents. Les exemples auxquels nous faisons référence
dans cette partie proviennent de ce tableau.

Aucune limitation n’est imposée quant aux prédicats traités : en théorie comme en
pratique, n’importe quel sens peut étre traité, comme celui d’achat d’une entreprise par
une autre (exemple N°1), de naissance ou de mort d’un individu (exemples N°2 et 3),
d’invention (exemple N°4) ou encore d’auteur d’une oeuvre (exemple N°5). Par contre,
quelques restrictions sont apportées sur les exemples d’apprentissage traités :

> D’un point de vue structurel et grammatical, les phrases traitées sont généralement
courtes et de la forme argumentl formulation argument2. Il est nécessaire que les
formulations soient verbales & deux arguments, et que des arguments soient des noms
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F1G. 5.9 — Précision des premiéres formulations, avec les phrases d’amorce Oswald a
descendu Kennedy et Chapman a abattu John Lennon

propres de type entités nommées™ (en particulier des noms propres de personnes,
organisations, lieux, des unités de mesure ou des dates - exemple N°9). Le tout doit
étre exprimé en francais. Notons que la méthode proposée est suffisamment géné-
rique pour que soient admises dans un avenir proche les formulations nominalisées
et les exemples dans d’autres langues.

D’un point de vue sémantique, les arguments traités peuvent étre ambigus. C’est
souvent le cas des entités nommeées, qui, isolément, peuvent appartenir a plusieurs
catégories sémantiques différentes (exemple N°6). Il est souhaitable de choisir des
arguments populaires (ie ayant une fréquence d’occurrence élevée sur le Web), de
maniére a recueillir des données suffisamment redondantes. Des expérimentations
ont également été menées sur des exemples d’apprentissage dont les couples d’ar-
guments étaient non populaires (peu fréquents sur le Web - exemple N°7). Les
formulations peuvent également étre ambigués. Le plus souvent, I’'union d’une for-
mulation et d’un couple d’arguments donne & chacun d’entre eux un sens précis en
contexte d’utilisation. Dans certains cas, I’ambiguité a volontairement été insérée
pour les besoins des expériences (exemple N°8).
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F1G. 5.10 — Précision des premiéres formulations, avec la phrase d’amorce Brazauskas
dirige la Lituanie

Numéro Sens Phrase de départ et paire correspondante
1 Achat AQOL a acheté Netscape
(a acheté, AOL - Netscape)
2 Naissance | George Washington est né a Pope’s Creek
(est né, George Washington - Pope’s Creek)
3 Mort Einstein est décédé en 1955
(est décédé, Einstein - 1955)
4 Invention | Butts a inventé le Scrabble
(a inventé, Butts - Scrabble)
) Auteur Hugo est 'auteur des Misérables

(est l’auteur, Hugo - Misérables)
6 Localisation | le Taj Mahal est & Agra
(est a, Taj Mahal - Agra)

7 Chef d’état | Brazauskas dirige la Lituanie
(dirige, Brazauskas - Lituanie)
8 Assassinat | Oswald a descendu Kennedy
(a descendu, Oswald - Kennedy)
9 Capitale Montevideo est la capitale de I'Uruguay

(est la capitale, Montevideo - Uruguay)

TAB. 5.1 — Quelques-uns des exemples d’apprentissage traités
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F1G. 5.11 — Précision des premiéres formulations, avec la phrase d’amorce Castro repré-
sente Cuba

5.3 Analyse des performances

5.3.1 Analyse de quelques exemples d’acquisitions

Dans cette partie, nous nous penchons plus longuement sur la nature des informations
apprises durant, I’apprentissage.

Considérons dans un premier temps l'objet-méme de notre étude : les formulations
apprises. Leurs natures trés variées en font une mine d’informations sur la langue. Dans
un premier temps, on trouve les synonymes « classiques », tels que ceux que I'on pourrait
trouver dans un dictionnaire de synonymes (ex : acheter / acquérir). A cela s’ajoutent
des formulations imagées, parfois trés inattendues, qui illustrent combien le phénoméne
de paraphrasage est contextuellement dépendant. Nous citons les cas suivants :

> Sens d’achat d’une entreprise par une autre (synonymes contextuels de acheter) :

croquer un morceau, avaler, se marier, absorber...

> Sens de naissance d’une personne (synonymes contextuels de naitre) : voir le jour,

arriver...

> Sens de hauteur d’un monument (synonyme contextuel de mesurer) : tutoyer (cette

formulation est particuliérement inattendue pour exprimer la hauteur d’un monu-
ment. Elle a été extraite dans la phrase : Il est vrai que les crétes verdoyantes de
la chaine des Dores, en pleine chaine des puys, ot culmine le puy de Sancy qui
tutoierait les 2000 métres ou les ....)

Dans I'ensemble des synonymes appris par notre systéme, on note que I’équivalence
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F1G. 5.12 — Précision des premiéres formulations, avec les phrases d’amorce Brazauskas

dirige la Lituanie et Castro représente Cuba
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n’est pas toujours réciproque. En d’autres termes, si B est trouvé comme un synonyme
de A, on ne peut systématiquement en déduire l'inverse. La phrase Shakespeare a écrit
Hamlet a permis d’extraire la paraphrase étre [’auteur. Mais étre [’auteur de quelque chose
n’implique pas toujours que ’on ait écrit cette chose. De méme disparaitre a été classé
comme sémantiquement équivalent a mourir (dans Finstein est mort en 1955). Paralléle-
ment, dessiner a été déterminé comme sémantiquement équivalent a étre ’architecte (dans
Frederick Law Olmsted fut architecte de Central Park). Pourtant, disparaitre et dessiner
ne signifient pas nécessairement mourir et étre [’architecte, respectivement. Pour pour-
suivre avec un autre exemple, le verbe créer a été trouvé comme synonyme de inventer
(Gutenberg a inventé ’imprimerie). Pourtant, on crée un site Web, mais on ne l'invente
pas. Il s’agit 1a d’une remarque sur I'usage des formulations apprises. Les arguments qui
cooccurrent avec les formulations apprises permettent de recueillir des informations sur
I’'usage de ces formulations, et sur leurs éventuels sens multiples. Le verbe diriger en est
un exemple. En plus d’apparaitre en relation de cooccurrence avec des noms propres de
personnes et de pays (ex : Castro dirige Cuba), il peut revétir un sens similaire, avec des
arguments différents, comme dans Allociné : Actualités : Tournages : Luc Besson dirige
Rambo 4 %.

Dans I’ensemble des formulations apprises, on note également que toutes ne repré-
sentent pas des synonymes de la formulation de départ. Le sens d’achat permet d’extraire
les verbes ressusciter et relancer. Le sens d’invention permet d’extraire les formulations
mettre au point, développer et lancer. Ces derniéres formulations, quoique sémantiquement
proches de I'invention, ne peuvent étre considérées comme bonnes paraphrases. Inventer
quelque chose implique que ’on met cette chose au point, qu’on la développe. L’inverse
n’est pas vrai : le fait de mettre au point ou de développer une chose ne signifie pas né-
cessairement qu’on en est l'inventeur. Il s’agit davantage de formulations thématiquement
liées que de synonymes. Leur utilité n’a pas encore été exploitée jusqu’ici. Une classification
plus fine pourrait permettre de séparer les paraphrases des formulations thématiquement
liées.

Nous avons montré dans la partie 4.2.2 que nous nous focalisons pour le moment sur
les paraphrases verbales du prédicat de départ. Les nominalisations ne sont pas encore
traitées, ce qui nous empéche d’extraire des formulations comme [’acquisition de Y par
X pour le sens d’achat. Les structures plus complexes comme devoir Y ¢ X pour le sens
d’invention (on doit les logarithmes & John Napier qui les inventa en 1614.) ne sont pas
non plus traitées. Les formulations typographiques font également partie des évolutions a
apporter au systeme. L’utilisation de ce type de paraphrases semble étre privilégiée pour
les sens de naissance et de décés (ex : JOHNSON Lyndon B. (1908-1973)) ou encore
d’autorat (ex : Les Fleurs du Mal, Baudelaire).

Moins exploités que les formulations dans le cadre de notre étude, mais tout aussi
intéressants a analyser et potentiellement utiles, les couples d’arguments sont soumis,
pour étre extraits, a des contraintes fortes. Nous contraignons en effet les deux arguments
a étre des entités nommeées. Pour certains cas comme l'invention, cela peut pénaliser
I’apprentissage. La phrase en 1623, William Schickard inventa la premiére machine a
calculer mécanique, renvoyée par la requéte tnventa, n’aboutit & aucune extraction d’ar-
guments, car le second argument, la premiére machine a calculer mécanique, n’est pas un
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nom propre. Le fait d’imposer cette contrainte de catégorie permet cependant d’éviter
d’extraire de nombreux couples d’arguments qui ne correspondraient en rien aux types
d’arguments recherchés (ex : Léonard inventa une machine), tout en extrayant des couples
trés pertinents pour le sens visé. Pour le sens d’invention, les couples suivants sont par
exemple extraits : Sax - Saxophone, Linus Torwalds - Linux, IBM - WSFL, Thomas Kurtz
- BASIC et Sony - ROM.

Idéalement, les couples d’arguments extraits devraient appartenir aux mémes catégo-
ries sémantiques que les arguments de départ. Les résultats montrent que les arguments
peuvent étre de catégorie différente, sans pour autant étre mauvais. La requéte est né,
issue de la phrase Lyndon B. Johnson est né en 1908, a permis de récupérer la phrase sui-
vante : Charles de Gaulle est né a Lille. Dans la premiére phrase, le second argument est
une entité nommeée de type date, alors que dans la seconde, il est de type lieu. Pourtant,
dans les deux cas, les arguments sont de la bonne catégorie sémantique et sont réutilisables
comme extracteurs. La requéte achéte a permis d’extraire le couple d’arguments Vietnam
- Quatre Boeing, qui, lui-méme, a uniquement permis d’extraire le verbe acheter. Dans ce
cas, ce couple d’arguments n’est pas mauvais, dans la mesure oil les arguments sont liés
par un argument exprimant le sens d’achat, mais n’est pas non plus intéressant du point
de vue des extractions produites.

Devant la profusion de couples d’arguments extraits lors de nos expérimentations,
I’idée d’utiliser ces informations sémantiquement typées est intéressante. Le mécanisme
d’amorgage mis en oeuvre permet de constituer une vaste base de connaissances, remise
a jour réguliérement. L’apprentissage sur le sens d’achat d’une entreprise par une autre
permet par exemple de constituer une grande quantité de noms d’entreprises, dont on
connait les roles respectifs (acheteur - acheté). Méme si certains d’entre eux sont de
catégorie sémantique non désirée, la majorité d’entre eux pourrait étre utilisée pour des
besoins de désambiguisation sémantique ou encore de classification automatique.

Revenons a présent un peu plus en arriére, a I’étape d’analyse des phrases et
d’extraction des formulations et arguments. Il est important, pour évaluer la qua-
lité des extractions, d’apprécier la qualité des phrases ayant servi pour ces extractions. Les
extraits sont bien souvent des phrases tronquées, parfois exprimées dans un style télégra-
phique peu intelligible par une machine. La phrase suivante, trouvée avec la requéte achéte,
illustre ce phénoméne : Google achéte Blogger Posté le 15 février 2003 a 19 :31 :42 EST
par ben. Nous renvoyons au chapitre 3 pour plus de commentaires sur les caractéristiques
linguistiques du Web. Dans certains cas, le style humoristique apparait trés fréquemment.
La requéte inventa donne lieu aux phrases suivantes : C’était un homme sage celui qui
inventa Dieu, Le Bison inventa le Bisou, Alors Dieu inventa Hydro-Québec et la Lumiére
fut (notons au passage que le sens d’invention laisse place a toutes sortes d’inventions!).
Nous sommes donc tributaires des documents accessibles par le moteur de recherche, et
de son algorithme d’ordonnancement des résultats. La quantité d’informations extraites,
et donc la qualité des résultats, dépendent beaucoup du moteur. Il peut également arriver
que le moteur renvoie des documents dans une autre langue que celle souhaitée. Nous ne
pouvons avoir la maitrise de ce genre d’erreurs (sinon en les filtrant a posteriori).

La qualité de I'analyse tient une place centrale dans la qualité des résultats fournis par
le systéme. Les erreurs d’analyse peuvent pénaliser les extractions et la classification qui
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s’en suit. Les résultats montrent que notre analyseur produit globalement des analyses
correctes. Quelques cas d’erreurs ont été relevés. La requéte président, analysée comme
un verbe (ce qui n’est pas une erreur, mais on serait plus tenté de I’analyser comme nom,
sortie de tout contexte), a empéché I'extraction de nombreux couples d’arguments qui
auraient été intéressants. Une erreur d’analyse a néanmoins permis d’extraire le couple
Romano Prodi - Commission européenne, dans la phrase cette page fournit des infor-
mations sur les activités de Romano Prodi, président de la Commission européenne. Les
insertions sont également difficilement gérées pour les extractions. La phrase Illustra In-
formation Technology (filiale possédée totalement par Informiz Software, Inc.) vend un
SGBD Relationnel Objet appelé Illustra ne conduit & aucune extraction d’arguments. Une
analyse plus précise permettrait également de ne pas extraire le couple BERQUIN - par
Philippe dans la phrase le fief de BERQUIN fut racheté par Philippe d’ORLEY, mais
plutot le fief de BERQUIN - Philippe d’ORLEY.

La phase d’extraction, effectuée sur les phrases analysées des extraits, nécessite quelques
post-traitements supplémentaires afin de reconstituer les formulations et les couples d’ar-
guments lorsqu’ils ne sont que partiellement extraits. Une difficulté consiste & déterminer
la frontiére des groupes nominaux et verbaux, opération rendue plus difficile sans ana-
lyse en dépendances. Par exemple, la phrase L’Homme qui tua Liberty Valence de John
Ford (a partir de la requéte tua) devrait permettre d’extraire le couple Homme - Liberty
Valence, mais conduit plutot a extraire Homme - Liberty Valence de John Ford. A I'in-
verse, la phrase L’Homme qui tua Ferdinand de Lahogue devrait permettre ’extraction
de Homme - Ferdinand de Lahogue. Concernant les formulations, nous avons mis en place
un mécanisme de post-traitement permettant d’« étendre » les fragments extraits. Par
exemple, dans la phrase Vivend: finalise l’acquisition de Seagram, la formulation finalise
est extraite. Les mots éventuels se trouvant entre cette formulation et les arguments sont
alors recherchés : le systéme trouve [’acquisition. Le mécanisme de post-traitement re-
groupe alors finalise et l’acquisition pour en faire finalise [’acquisition. Dans ce cas, ce
regroupement permet de récupérer le terme par lequel le sens d’achat est véhiculé (ac-
quisition). Dans d’autres situations, ce regroupement peut s’avérer inapproprié. C’est le
cas de 'expression rachéte son concurrent issue de la phrase HP rachéte son concurrent
Compag. Le fait d’accoler le groupe nominal son concurrent a la formulation rachéte est
mal venu, car le concept d’achat est véhiculé uniquement par la formulation.

5.3.2 Analyse de quelques exemples de classification

Rappelons que la classification des formulations se fait sur les formulations lemmatisées
et factorisées. On obtient en sortie de cette étape une liste ordonnée de lemmes. En téte
de liste apparaissent les formulations ayant les plus fortes probabilités d’exprimer le sens
visé. En fin de liste apparaissent celles qui ont les plus faibles probabilités d’y appartenir.
L’ensemble de nos expérimentations a permis de tirer des observations constantes sur les
derniéres formulations de la liste ordonnée : presque 100% d’entre elles sont réellement
de mauvaises paraphrases. Cette tendance nette s’explique par le fait que la méthode
d’acquisition tend & sur-représenter les mauvaises paraphrases (les extractions sont en
effet trés bruitées).

L’enjeu principal de la classification se situe au niveau des tétes des listes ordonnées, qui
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sont utilisées comme ancrages pour amorcer de nouvelles extractions. Pour certains prédi-
cats, ’apprentissage diverge totalement. Cela se refléte dans le résultat de la classification
des formulations, ot les tétes de listes sont de mauvaises paraphrases. L’apprentissage sur
le sens de peinture d’une oeuvre, initialisée par la phrase Manet a peint Olympia, donne
lieu, dans un premier temps, a des formulations acceptables comme ezposer OU peinturer
en téte de liste. Les itérations qui suivent font remonter en téte de liste des formulations
comme se marier, étre la femme, ou aimer. Les derniéres itérations proposent finalement
comme bonnes paraphrases abandonner, donner, demander, arréter, et renier. L’une des
difficultés principales de la classification consiste & faire remonter en début de liste des
bonnes paraphrases. Dans le cas exposé ci-dessus, on assiste a un glissement progressif
des formulations acquises vers d’autres sens empéchant I'apprentissage de converger, de
sorte que les formulations & classer sont presque toutes de mauvaises paraphrases. Ce phé-
nomeéne peut s’expliquer de plusieurs maniéres possibles. Nous mettons en particulier en
évidence un risque central évoqué plus haut : notre forte dépendance vis-a-vis du moteur
de recherche et des documents ramenés. La requéte a peint renvoie des extraits tirés d’un
gros site de « Quiz » sur la peinture. Les phrases tirées de ce site ne permettent d’extraire
aucun couple d’arguments. Les extraits qui suivent sont peu nombreux a permettre I’ex-
traction d’arguments. Pour cette premiére itération d’apprentissage, la matrice obtenue
est particuliérement creuse. Dans ce cas, il aurait été intéressant de compléter la requéte
avec un mot contextuel tel que tableau ou oeuvre, afin d’obtenir moins de bruit (nous
reviendrons sur ce point en partie 5.5.1).

Dans les cas ou ’apprentissage se fait correctement, on observe qu’aux premiéres
itérations, les tétes de listes ordonnées sont différentes, puis certaines formulations tendent
a remonter progressivement vers le début. Un phénomeéne de stabilisation progressive des
formulations présentes en téte de la liste ordonnée se produit alors. Ci-dessous apparaissent
des exemples de cette stabilisation de téte de liste sur deux sens. Le premier est celui
de possession d’une entreprise par une autre (trés proche de la relation d’achat). Le
second concerne l’assassinat d’'une personne par une autre. Pour chacun de ces sens, les
10 premiéres formulations (lemmatisées) de chaque itération sont indiquées. Pour une
meilleure lisibilité, les bonnes paraphrases ont été soulignées.

> Sens de possession : Time Warner posséde CNN

— Itération 1 : racheter I’empire, devenir, inclure, racheter, propriétaire, étre,
prendre le controle, centrer, utiliser, qui posséder

— Itération 2 : devenir, racheter, bienvenue, maintenir, appeler, s’appeler, baptiser,
louer, mourir, connaitre

— Itération 3 : devenir, racheter, pouvoir devenir, s’offrir, reprendre, maintenir,
avaler, absorber, étre, répondre

— Itération 4 : devenir, étre, pouvoir devenir, pouvoir racheter, devoir racheter,
remplacer, code, produire, croquer, lorgner

— Itération 5 : devenir, étre, pouvoir racheter, pouvoir devenir, nommer, croquer,
lorgner, convoiter, avoir, acheter

— Itération 6 : devenir, étre, nommer, pouvoir racheter, pouvoir devenir, croquer,
lorgner, convoiter, revenir, acheter
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Itération 7 : étre, devenir, nommer, pouvoir racheter, pouvoir devenir, croquer,
lorgner, ruer, convoiter, redevenir

Itération 8 : étre, devenir, nommer, pouvoir racheter, pouvoir devenir, croquer,
consacrer, pager, soutenir, reporter

Itération 9 : étre, devenir, nommer, pouvoir racheter, pouvoir devenir, croquer,
devenir directeur, pager, soutenir

— Itération 10 : étre, devenir, nommer, pouvoir racheter, pouvoir devenir, devenir
directeur, croquer, étre nommé, nommer directeur, séjourner

> Sens d’assassinat : James Earl Ray a assassiné Martin Luther King

— Itération 1 : assassiner, tuer, qui assassiner, faire assassiner, vouloir tuer, étre,
libérer, convaincre, abattre, faire

— Itération 2 : assassiner, tuer, poignarder, mourir, assassin, abattre, qui assassiner,
meurtrier, vouloir tuer, terrasser

— Itération 3 : assassiner, tuer, mourir, qui assassiner, poignarder, assassin, ruer,
attaquer, étre décédé, mourir assassiné

— Itération 4 : assassiner, tuer, mourir, qui assassiner, poignarder, assassin, mani-
fester, étre décédé, attaquer, vouloir tuer

— Itération 5 : assassiner, tuer, mourir, poignarder, qui assassiner, assassin, étre
décédé, vouloir tuer, manifester, ruer

— Itération 6 : assassiner, tuer, mourir, qui assassiner, poignarder, assassin, vouloir tuer,
étre décédé, manifester, ruer

— Itération 7 : assassiner, tuer, mourir, poignarder, qui assassiner, assassin, vouloir tuer,
étre décédé, manifester, ruer

— Itération 8 : assassiner, tuer, mourir, poignarder, qui assassiner, assassin, vouloir tuer,
étre décédé, manifester, ruer

— Itération 9 : assassiner, tuer, mourir, poignarder, qui assassiner, assassin, vouloir tuer,
étre décédé, manifester, ruer

— Itération 10 : assassiner, tuer, mourir, poignarder, qui assassiner, assassin, vouloir tuer,
étre décédé, manifester, ruer

On constate d’abord que, dans les listes de formulations ci-dessus, de nombreuses for-
mulations sont de bonnes paraphrases : ’apprentissage a donné de bons résultats. On note
un cas d’acquisition de nominalisation : assassin (issue de I'expression étre l’assassin de).
On peut également observer que les premiéres formulations se stabilisent progressivement,
au fil des itérations.

Au regard de I’ensemble des formulations classées (pas seulement des 10 premiéres), on
trouve dans de nombreuses listes ordonnées des variantes d’'un méme lemme (eg. naitre,
étre naitre, qui naitre). Le fait que leur regroupement ne soit pas effectué altére les résul-
tats de la classification.

Nous évoquions dans la partie précédente le fait que les formulations acquises peuvent
étre thématiquement liées & la formulation de départ (ex : mettre au point pour le sens
d’invention). La classification ne permet ni de les distinguer des paraphrases, ni des for-
mulations sans rapport avec le sens visé. Pourtant, il s’agit bien de formulations en lien
avec le prédicat étudié. Dans certains cas, également, des antonymes* comme acheter et
vendre sont tous deux classés comme synonymes. Le niveau de granularité des classes que
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nous apprenons n’est pas assez fin pour rendre compte de telles nuances et différences.
Les travaux de la littérature comme ceux de D. Lin (LIN et PANTEL, 2001) montrent bien
que ce probléme n’a pas encore été résolu a ce jour. Pour obtenir plus de précision et de
granularité, il serait nécessaire de classifier les formulations en plus de deux classes. Une
classification des couples d’arguments contribuerait certainement a améliorer les résultats.

5.3.3 Influence de la nature des phrases d’amorce sur la qualité
de 'apprentissage

Nous avons vu un peu plus haut que d’un prédicat a ’autre, les paraphrases apprises
peuvent étre de qualité trés variable. Cela s’explique en partie par la quantité d’informa-
tions disponibles sur le Web et par la qualité des algorithmes de classification et de filtrage
mis en oeuvre. Cette variabilité ne s’arréte pas la. Les expériences ont montré que, pour
un méme sens, la nature et la qualité des paraphrases obtenues peuvent également varier
d’un couple d’amorce & ’autre. En fonction des formulations et des couples d’arguments
choisis pour initialiser I’apprentissage, les informations extraites peuvent étre de natures
trés différentes : le corpus constitué au fil des itérations est trés dépendant des éléments
qui y sont apportés au départ. Les tests ont été réalisés sur 2 sens :

> Sens d’assassinat : Oswald a descendu Kennedy et Oswald a tué Kennedy.
> Sens d’achat : Maxtor achéte Quantum et AOL a acheté Netscape.

On note sur ces exemples que deux cas de figure ont été testés. D’une part, nous avons
testé 'impact de I’ambiguité sur la qualité des résultats, en choisissant une formulation
ambigué (descendre pour le sens d’assassinat). D’autre part, un couple d’arguments de
fréquence faible sur le Web (donc « moins populaires ») a été choisi afin d’évaluer les
répercussions de la fréquence des éléments de départ sur le reste de 'apprentissage (Maztor
- Quantum). Les courbes des figures 5.14 4 5.17 montrent les résultats obtenus sur le sens
d’achat, avec un couple d’arguments fréquent et un autre peu fréquent. Les quatre figures
représentent :

> Premier graphe : il représente le taux de précision des premiéres formulations, lorsque
le couple d’arguments de départ est peu fréquent.

> Second graphe : cet histogramme représente la convergence de I’apprentissage lorsque
le couple d’arguments de départ est peu fréquent, au travers de ’acquisition de nou-
velles formulations et de nouveaux couples d’arguments.

> Troisiéme graphe : il représente le taux de précision des premiéres formulations,
lorsque le couple d’arguments de départ est fréquent.

> Quatriéme graphe : cet histogramme représente la convergence de I'apprentissage
lorsque le couple d’arguments de départ est fréquent, au travers de I'acquisition de
nouvelles formulations et de nouveaux couples d’arguments.

On observe que la précision des premiéres formulations est plus élevée lorsque le couple
d’arguments de départ est trés fréquent. Dans ce cas, 'apprentissage converge également
plus rapidement. Les résultats obtenus sur le sens d’assassinat (formulation ambigué/non
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Par exemple, sur les 143 formulations obtenues a l'itération 3, 136 n’ont jamais été
extraites auparavant, et 87 ’ont déja été. Sur les 136 nouvelles, 100 sont mauvaises et 36
sont de bonnes paraphrases. Sur les 87 anciennes, 62 sont mauvaises et 35 sont de

bonnes paraphrases.
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ambigué) sont trés similaires. Plusieurs raisons a cette différence de qualité sont pos-
sibles. D’une part, le fait de choisir une formulation ambigué pour amorcer I’apprentissage
conduit a extraire dés le départ des couples d’arguments qui appartiendront a des caté-
gories sémantiques différentes, et risqueront de faire diverger rapidement 1’apprentissage.
D’autre part, en présence de couples d’arguments dits moins « populaires », c’est-a-dire de
fréquence faible sur le Web, les informations disponibles pour les extractions sont moins
riches, et les formulations extraites sont moins nombreuses et moins redondantes. Les
conditions ne sont donc pas remplies pour que leur classification se fasse dans de bonnes
conditions. Par conséquent, méme si le Web est un corpus énorme, ot il est possible de
trouver presque n’importe quelle information (voir chapitre 3), la quantité d’informations
relatives & un théme donné peut étre trés variable, et on ne peut la connaitre ou la mesurer
par avance. De la variabilité sur le plan de la quantité d’informations extraites découle
la variabilité de la qualité de ’apprentissage. La stratégie consistant a prendre plusieurs
phrases d’amorce s’avére intéressante dans ce cas.

5.3.4 Analyse de quelques stratégies de décision finale

Nous évoquions en partie 4.3.5 quelques-unes des différentes méthodes possibles de
conservation définitive des paraphrases, en insistant sur le fait que la méthode retenue
était fonction de l'utilisation que 1’on souhaite faire des paraphrases. Si le processus de
décision finale est entiérement automatisé, alors mieux vaut privilégier la qualité des
formulations retenues par rapport a leur quantité, méme si ’on risque alors de perdre
quelques bonnes formulations. Si, inversement, la décision finale est complétée par un
post-filtrage manuel des formulations retenues, alors mieux vaut privilégier la quantité de
formulations retenues, de facon a en perdre le moins possible. Pour cette évaluation, nous
nous placons dans le premier cas de figure : une décision finale entiérement automatisée,
et comparons plusieurs méthodes possibles de sélection.

On serait dans un premier temps tenté de conserver les meilleures formulations acquises
a la derniére itération d’apprentissage. Le tableau 5.2 montre les résultats obtenus sur
quelques exemples de départ. Nous avons choisi de comparer les résultats obtenus en
conservant les 5, 10, 15 et 20 premiéres formulations (nous aurions également pu conserver
les formulations de probabilité supérieure a un seuil a fixer). Les cas 1 a 4 représentent :

> Cas 1 : 5 premiéres formulations de la derniére itération d’apprentissage

> Cas 2 : 10 premiéres formulations de la derniére itération d’apprentissage

> Cas 3 : 15 premieéres formulations de la derniére itération d’apprentissage

> Cas 4 : 20 premieres formulations de la derniére itération d’apprentissage

La figure 5.18 montre sous forme graphique les précisions indiquées dans le tableau 5.2.
Les courbes représentent la précision des 5, 10, 15 et 20 premiéres formulations conser-
vées pour chacun des 9 apprentissages différents. Les tendances décroissantes des courbes
montrent que les résultats sont peu satisfaisants, et que bon nombre de formulations
conservées comme bonnes paraphrases sont en réalité de mauvaises paraphrases.

Précision

Amorce | Sybase achéte AvantGo

Cas 1 racheter, venir de racheter, se payer, utiliser la technologie, acheter la société

80%




106 5. RESULTATS EXPERIMENTAUX
Cas 2 pouvoir reprendre, acquérir, contacter, controler, incorporer 70%
Cas 3 supporter, reprendre, héberger, fournir, avoir contacté 53.3%
Cas 4 avaler, vouloir, dévoiler, offrir, marquer 45%
Amorce | AOL a acheté Netscape
Cas1 racheter, acquérir, venir de racheter, absorber, finaliser I’acquisition 100%
Cas 2 racheter 1’éditeur, I'acquisition, maintenir, acheter la société, reprendre 80%
Cas 3 utiliser, société rachetée, revenir, Dina, controler 60%
Cas 4 contacter, nommer, citadin, aménager, chercher un hotel 45%
Amorce | Oswald a descendu Kennedy
Cas 1 marcher, vaincre, tuer, aimer, battre 20%
Cas 2 combattre, abattre, abandonner, monter, enlever 20%
Cas 3 s’abattre, dire, écraser, venir, défaire 13.3%
Cas 4 se rendre, triompher, emprisonner, chasser, faire 10%
Amorce | Chapman a abattu John Lennon
Cas1 assassiner, tuer, mourir assassiné, manifester, étre en visite 60%
Cas 2 trouver la mort, étre victime, qui enlever, occuper, crier 50%
Cas 3 manifester, espérer canaliser, arriver, centrer, fusiller 40%
Cas 4 savoir, prouver, découvrir, garder, déporter 30%
Amorce | Gutenberg a inventé 'imprimerie
Cas 1 avoir, développer, créer, haver, mettre au point 40%
Cas 2 boire, as, chasser, admirer, relationship 20%
Cas 3 roman, assurer, service médical infirmier, proposer, mettre en avant 13.3%
Cas 4 contrdler, imaginer, racheter, lancer, exister 15%
Amorce | Brazauskas dirige la Lituanie
Cas 1 reporter, camper, présenter, garder, vouloir tuer 0%
Cas 2 concevoir un produit, tenter, sentir, voir, registrada 0%
Cas 3 seria perfecta, baser, referida, élire, faire approcher 6.6%
Cas 4 canner, coter de azur, étre situé, assurer, service médical infirmier 5%
Amorce | Castro représente Cuba
Cas 1 devenir, nommer, arriver, renforcer sa position, pouvoir devenir 0%
Cas 2 étre disponible, débarquer, se rendre, faire, ruer 0%
Cas 3 verser, annoncer, styler, rentrer, présider 6.6%
Cas 4 étre compatible, connecter, partir, voir, revenir 5%
Amorce | George Washington est né & Pope’s Creek
Cas1 débarquer, arriver, devenir, quitter, devenir roi 40%
Cas 2 rester, venir, qui habiter, régner, venir concurrencer 20%
Cas 3 pouvoir devenir, installer, étre beau, devoir quitter, qui venir 13.3%
Cas 4 pouvoir quitter, avoir, vouloir quitter, verser, descendre 10%
Amorce | Butts a inventé le Scrabble
Cas 1 racheter, s’appeler, devenir, acquérir, conquérir 0%
Cas 2 acheter, appeler, venir assiéger, venir, arriver 0%
Cas 3 absorder, créer, venir racheter, vouloir racheter, avaler 6.6%
Cas 4 débarquer, assiéger, vert, marcher, sortir 5%
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TAB. 5.2: Précision des formulations sur 9 apprentissages
différents, lorsque la décision finale est réalisée sur les
formulations de la derniére itération
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F1G. 5.18 — Précision des formulations lorsque la décision finale est réalisée sur les formu-
lations de la derniére itération

On observe que pour les apprentissages convergents, les résultats sont satisfaisants (par
exemple, taux de précision de 80% pour les 10 premiéres formulations avec ’amorce AOL
a acheté Netscape). Par contre, dans les cas ou 'apprentissage diverge, les formulations
acquises a la derniére itération d’apprentissage n’ont plus de lien sémantique avec le
prédicat de départ. C’est le cas, par exemple, de I'invention (Butts a inventé le Scrabble)
et de chef d’état (Castro représente Cuba), pour lesquelles le taux de précision descend
a 5%. Cette stratégie fournit donc de mauvais résultats car ’apprentissage diverge. Dans
le cas de ’amorce Castro représente Cuba, on peut discuter le fait que la formulation
représente véhicule le sens de chef d’état. Cet exemple d’apprentissage n’est donc pas tres
approprié et peut expliquer la mauvaise qualité des résultats obtenus.

Afin de tirer profit des bonnes paraphrases apprises tout en évitant les inconvénients
liés aux risques de glissement progressif du sens des formulations acquises, une autre mé-
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thode de décision finale consiste & conserver les meilleures formulations de chaque itération
d’apprentissage. Le fait de conserver quelques-unes des formulations acquises a chaque
itération d’apprentissage revient a s’appuyer sur la partie du corpus constituée a cette
itération. De nouveau, plusieurs possibilités s’offrent & nous sur le choix des meilleures
formulations. Que sont ces « meilleures » formulations ? S’agit-il d’un nombre fixe de for-
mulations a chaque itération ? S’agit-il des formulations dont la probabilité d’exprimer le
sens voulu est supérieure & un seuil déterminé (dans le cas d’une classification par ’al-
gorithme EM) ou dont la distance sémantique a la formulation de départ est inférieure a
un seuil donné (dans le cas d’un calcul de distance sémantique) ? Le tableau 5.3 fournit
quelques exemples de résultats obtenus en retenant les 5 et 10 premiéres formulations de
chaque itération. Les mémes phrases d’amorce que pour le tableau 5.2 ont été reprises, de
maniére & comparer les résultats obtenus. Dans les cas 1, les cinq premiéres formulations
de chaque itération ont été conservées. Dans les cas 2, les dix premiéres formulations ont
été conservées. Les doublons ont été éliminés. La figure 5.19 présente les résultats de ce
tableau sous forme graphique. Chacune des 9 courbes correspond aux précisions obtenues
en retenant les 5 et 10 premiéres formulations de chaque itération, sur les apprentissages
portant sur les 9 phrases d’amorce différentes.

‘ ‘ Précision

Amorce | Sybase achéte AvantGo

Cas1 racheter, acheter, acquérir, venir de racheter, annoncer le rachat,
acheter la société, utiliser la technologie, faire ’acquisition,

se payer 88.9%
Cas 2 racheter, acheter, acquérir, venir de racheter, annoncer le rachat,

s’offrir, racheter 1’éditeur, acheter la société, annoncer, finaliser
I’acquisition, utiliser la technologie, se payer, avaler, confirmer

le rachat, faire ’acquisition, souhaiter acquérir, racheter
I’irlandais, ressusciter, disparaitre, permettre, vendre, reprendre,
utiliser, pouvoir reprendre, se faire racheter, incorporer, maintenir
racheté, controler, contacter 62%
Amorce | AOL a acheté Netscape

Cas 1 racheter, acquérir, reprendre, avoir, finaliser ’acquisition,
venir de racheter, I’acquisition, absorber, racheter 1’éditeur 88.9%

Cas 2 racheter, acquérir, reprendre, avoir ,finaliser ’acquisition,

venir de racheter, I’acquisition, absorber, racheter 1’éditeur,
devenir, se payer, annoncer le rachat, absorber, avaler, racheter
I’éditeur, se offrir, acheter la société, utiliser la technologie,
annoncer le rachat, I'acquisition, maintenir, utiliser, pouvoir
reprendre 69.5%

Amorce | Oswald a descendu Kennedy

Cas 1 tuer, assassiner, abattre, assassin, tirer, s’abattre, enlever,
marcher, aimer, vaincre 50%

Cas 2 tuer, assassiner, abattre, assassin, tirer, s’abattre, enlever,
marcher, aimer, vaincre, prévoir tirer, primer, s’appeler, approcher,
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étre bien, arriver, battre, mourir, affirmer, étre assassiné, ferdinand
assassiné, avoir fait, abandonner, écorcher, combattre, monter

30.8%

Amorce

Gutenberg a inventé I'imprimerie

Cas 1

acquérir, avoir, installer un atelier, marquer, écrire, créer,
développer, fonctionner, mettre au point, langage, manger, ressembler,
haver

23%

Cas 2

acquérir, avoir, installer un atelier, marquer, écrire, créer,

développer, fonctionner, mettre au point, langage, manger, ressembler,
haver, naitre, inspirer, concevoir, connaitre, proposer, diriger,

produire, élaborer, introduire, supporter, étre interprété, féter,

standard créé, annoncer le lancement, lancer, proposer, mettre en avant,
controler, protéger, vendre, réhabiliter, infliger, imaginer, mettre en
place, pouvoir affirmer, insister, boire, classer, admirer, relationship

27.9%

Amorce

Chapman a abattu John Lennon

Cas 1

assassiner, fusiller, étre en visite, ferdinand assassiné, mourir
assassiné, tuer, mourir tué, se faire assassiner, abattre, manifester

70%

Cas 2

assassiner, fusiller, étre en visite, ferdinand assassiné, mourir
assassiné, tuer, mourir tué, se faire assassiner, abattre,manifester,
sévir, conclure, assassin, saluer, étre en visite, commencer, poignarder,
découper, étre banni, mourir, bastos, aider, monder, affirmer,

se trouver, arriver, apprendre, revenir, naitre, enlever, aller, étre
présent, libérer, combattre, trouver la mort, avoir, étre important, se
nommer, étre victime, se détourner, quitter, occuper, crier

27.9%

Amorce

Brazauskas dirige la Lituanie

Cas'1

élire, présenter, manquer, étre un ami, déposer, faire approcher,
parler, dire, reporter, associer, cool, régional, influencer, afficher,

étre meilleur, apporter, infirmier, enquéter, ouvrir, camper, concevoir
un produit, vice, garder, étudier, vouloir tuer

4%

Cas 2

élire, présenter, manquer, étre un ami, déposer, faire approcher, parler,
dire, reporter, associer, cool, régional, influencer, afficher, étre
meilleur, apporter, infirmier, enquéter, ouvrir, camper, concevoir un
produit, vice, garder, étudier, vouloir tuer, publier, rendre visite,
donner, confirmer, assembler, avoir la garantie, revenir, faire

honneur, monter, fatiguer, vétir, pager, soutenir, sembler, de toute
I’affaire présent, voir, étre le président, présider, mener, devenir,
choisir, élire, Demange, occuper le poste, saint, s¢journer, tuer,
incarner, enquéter, remporter le titre, tenir, recevoir, marcher, ne
pouvoir pécher, transformer, pousser, porter, tenter, sentir,registrada

9.2%

Amorce

Castro représente Cuba

Cas 1

débarquer, diriger, arriver, étre disponible, diffuser, utiliser, faire,
annoncer, styler, se rendre, devenir, devenir opérateur,renforcer sa
position, pouvoir devenir, nommer

6.7%

Cas 2

débarquer, diriger, arriver, étre disponible, diffuser, utiliser, faire,
annoncer, styler, se rendre, devenir, devenir opérateur, renforcer sa
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position,pouvoir devenir, nommer, présider, instaurer, recruter, venir de
lancer, sortir, verser, étre inutilisable, débuter,prendre, installer,

rentrer, s’établir, s’installer, subsister, allier, maintenir, allier,

styler alignement, supprimer volet, styler, étre beau, rendre sa couronne,
appeler, connecter, essayer, présider, ruer

9.5%

Amorce | George Washington est né & Pope’s Creek

Cas1 étre issu, voir le jour, baser, lier, vendre, quitter, étre beau, arriver,
dominer, devenir, partir, mére, devoir naitre, débarquer,sortir, devenir
roi, étre disponible

35.3%

Cas 2 étre issu, voir le jour, baser, lier, vendre, quitter, étre beau, arriver,
dominer, devenir, partir, mére, devoir naitre, débarquer, sortir, devenir
roi, étre disponible, se détériorer, procéder, précéder, étre natif,
confier, pour adorer, ramener, grandir, pager, dire, ruer,

faire, mourir, venir, régner, étre siir, engendrer, se rendre,

étre roi, lancer, revenir, devenir roi, rester, travailler, rester membre,
pouvoir devenir, vouloir, habiter, venir concurrencer

17.4%

Amorce | Butts a inventé le Scrabble

Cas 1 créer, créateur, acquérir, venir, vendre, appeler, solliciter, s’appeler,
réprimander, devenir, racheter, conquérir, acheter

15.4%

Cas 2 créer, créateur, acquérir, venir, vendre, appeler, solliciter, s’appeler,
réprimander, devenir, racheter, conquérir, acheter, écrire, expliquer,
grouper,prononcer, développer,Diplomat, mettre, fondre, lancer une offre,
étre présent, désobéir, accuser, lancer un SOS, arriver, reprocher, devenir,
demander, servir, tomber, découvrir,connaitre, soutenir, s’offrir, se payer,
venir de racheter, vouloir racheter, absorber, venir assiéger, arriver

7.1%

TAB. 5.3: Précision des formulations sur 9 apprentissages
différents, lorsque la décision finale est réalisée sur les
formulations de chaque itération

On note que la précision des formulations retenues est globalement meilleure qu’avec
la premiére stratégie décrite précédemment. Pour le sens d’achat, initialisé par les phrases
AOL a acheté Netscape et Sybase achéte AvantGo, les taux de précision, qui décroissent
progressivement en-dessous des 50% lorsque les formulations ne proviennent que de la der-
niére itération, ne décroissent qu’a 70% et 62% respectivement. Pour le sens d’assassinat,
pour lequel la précision est globalement inférieure 4 50% dans la premiére expérience, les
résultats sont corrects lorsque ’on retient les 5 premiéres formulations de chaque itération.
Leur qualité chute ensuite & 30%. Il est intéressant de constater que, pour la seconde expé-
rience, plus le nombre de formulations uniques retenues est grand (c’est-a-dire moins il y a
de doublons), moins la précision des formulations est grande. Une raison simple explique
ce phénoméne : le fait que les premiéres formulations de chaque itération soient diffé-
rentes a chaque itération montre que ’apprentissage ne converge pas, et que de nouvelles
formulations, sans rapport avec le prédicat de départ, sont acquises.

Globalement, on note que le fait de prendre quelques formulations de chaque itération
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aboutit & de meilleurs résultats qu’en retenant quelques formulations de la derniére itéra-
tion seulement. Néanmoins, le fait de fixer un seuil de sélection, quel qu’il soit, produit de
grands écarts de qualité d’un prédicat a I’autre. La quantité de données acquises est trés
variable d’un sens ’autre. Il serait donc nécessaire, si cette stratégie de décision finale est
retenue, de calculer dynamiquement le seuil de sélection des formulations, en fonction de
la quantité de données acquises sur le Web.

Mentionnons une autre méthode de décision finale, consistant & reconstituer la matrice
de toutes les cooccurrences entre formulations et couples d’arguments acquis au fil de
Papprentissage (on reconstitue ainsi le corpus entier d’acquisitions). Sur cette matrice,
de taille immense, un algorithme de classification (par exemple EM) ou une mesure de
distance (par exemple Jaccard) pourrait étre appliqué(e). Ici encore, la nécessité de fixer
un seuil de sélection apparait. On pourrait également envisager de substituer les couples
d’arguments par les mots contextuels. Nous reviendrons sur ce point en fin de chapitre.
Notons que cette méthode de reconstitution du corpus global est bien plus cotteuse en
temps de traitement que les précédentes exposées.

5.3.5 Analyse du contenu des matrices

La constitution des matrices intervient aprés les extractions de formulations et aprés
I’étape de factorisation des formulations et couples d’arguments. Cette étape repose sur
une matrice de cooccurrences, constituée avec les extractions de formulations et de couples
d’arguments. Comme indiqué dans la partie 4.3.2, les formulations et couples d’arguments
lemmatisés sont factorisés afin d’augmenter la redondance de la matrice. Cette factorisa-
tion reste a améliorer, au regard des éléments suivants. D’une part, certaines formulations,
pourtant trés similaires, ne sont pas regroupées (ex : rachéte / qui rachéte / vient de ra-
cheter). L’algorithme requiert en effet que les lemmes soient strictement identiques pour
étre regroupés. D’autre part, certains couples d’arguments, référant pourtant aux mémes
entités, ne sont pas factorisés. C’est le cas de Oswald - Kennedy, Lee Harvey Oswald -
Kennedy, Lee Harvey Oswald - JFK, et Lee Harvey Hoswald - Kennedy. Tantdét un nom
plus complet est donné, tantét un acronyme, tantdt une erreur typographique se glisse
dans les noms propres... Les différences peuvent étre mineures, mais elles empéchent pour-
tant le regroupement de se faire. Pour pallier ce probléme, il serait nécessaire d’utiliser un
algorithme d’appariement plus complexe. Il serait également intéressant d’améliorer les
résultats par une autre méthode inexploitée : il n’est pas rare de rencontrer des couples
d’arguments possédant un argument en commun (ex : Google - Blogger / Google - Pyra
/ Google - Applied Semantics). Nous pourrions considérer que, si ces couples cooccurrent
avec une proportion minimum de formulations identiques, un regroupement partiel (sur
Pargument partagé) pourrait alors étre réalisé.

Le graphique 5.20 présente la répartition des fréquences dans 8 matrices différentes.
Chaque courbe correspond a la répartition des fréquences a une itération donnée, spécifiée
dans la légende. En tout apparaissent 8 courbes, correspondant & 8 itérations, sur 4
apprentissages différents (sens d’assassinat avec Oswald a assassiné Kennedy, d’achat
avec Sybase achéte AvantGo, d’invention avec Gutenberg a inventé l'imprimerie et de
naissance avec George Washington est né a Pope’s Creek). On constate que ces courbes
tendent, pour la plupart, a suivre la méme évolution. La proportion de comptes égaux a 1
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est nettement supérieure & celle des autres comptes. Les fréquences sont ensuite de moins
en moins nombreuses & mesure que leur valeur augmente. Cela montre que la redondance
des informations extraites est faible et nécessite d’étre améliorée. Cette amélioration peut
étre apportée aux phases d’acquisition et de regroupement sur des bases linguistiques
(lemmes, nominalisations, classes sémantiques...). Nous avons également ajouté une étape
de pré-filtrage des données avant classification, qui supprime des matrices les couples
d’arguments ne permettant d’extraire que 0 ou 1 formulation (quel que soit le nombre
d’extractions de cette formulation). On observe des tendances semblables sur les matrices
d’autres itérations, avec d’autres amorces.
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F1G. 5.20 — Répartition des fréquences dans les matrices

Outre la répartition des comptages de fréquences, plusieurs observations sont pos-
sibles a partir des matrices de cooccurrences. D’une part, les amplitudes sont relativement
faibles, la plupart des comptages s’échelonnant entre les valeurs 0 et 10. D’autre part, les
matrices sont trés creuses. Nous avions déja abordé ce point lors de précédentes analyses.
Le graphique 5.20 présente la proportion de comptages égaux a 0. Cette proportion est
trés grande, comme l'indique le tableau 5.4. De nombreux couples d’arguments sont éga-
lement trés peu observés. Entre 1 et 2% des fréquences sont non nulles, ce qui est trés
peu.

20
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Sens Itération | Nombre et pourcentage de fréquences égales a 0
Assassinat 3 34.228 - 99.25%
Assassinat 10 5.007 - 97.42%
Achat 4 15.540 - 97.43%
Achat 6 22.815 - 97.92%
Invention 1 268 - 88.16%
Invention 9 7.478 - 98.3%
Naissance 5 20.620 - 98.49%
Naissance 8 55.065 - 99.1%

TAB. 5.4 — Proportion de fréquences nulles

La taille des matrices et les fréquences qu’elles renferment fournissent des indications
relatives a la quantité de données disponibles sur le corpus traité pour le sens traité. On
remarque que pour le sens d’invention, « seulement » 88.16% des fréquences sont nulles.
Cela s’explique par le fait que des contraintes fortes sont imposées sur la catégorie des
arguments pour qu’ils soient conservés (noms propres). La matrice est donc de plus petite
taille, et les fréquences y sont davantage concentrées.

Si la proportion des fréquences nulles est si importante, c’est parce que les matrices
sont généralement trés grandes. Leur taille est trés variable d’une itération a ’autre, et
d’un prédicat a ’autre. Elle oscille généralement de quelques dizaines a plusieurs centaines
d’arguments et de formulations. Le tableau 5.5 indique la taille des matrices obtenues pour
une douzaine d’itérations (sur 6 apprentissages différents). L’observation de ces données
ne révéle aucune constante ni régularité. Le nombre de formulations est tantot inférieur
tantot supérieur a celui de couples d’arguments. La taille des matrices est trés dépendante
de la quantité de données disponibles sur le Web et évolue au fil des itérations, chaque
itération participant ainsi a la constitution d’un corpus de paraphrases accompagnées de
contextes d’utilisation (couples d’arguments).

Phrase d’amorce Itération | Nb de formulations | Nb de couples d’arguments
Sybase achéte AvantGo 4 239 167
6 90 160
Maxtor achéte Quantum 1 192 59
9 66 202
Chapman a abattu John Lennon 3 138 62
5 58 51
Brazauskas dirige la Lituanie 2 27 5
6 31 27
Gutenberg a inventé 'imprimerie 4 89 51
7 31 48
Oswald a assassiné Kennedy 3 203 70
10 439 205

TAB. 5.5 — Taille des matrices
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La taille des matrices et la répartition des comptes montrent qu’il apparait indispen-
sable de les « élaguer » avant la classification. Cette opération est possible a deux niveaux :
les phases d’acquisition et de factorisation des données. Cela permettrait de diminuer leur
taille, d’augmenter leur redondance mais également de limiter les temps de traitement.

5.3.6 Analyse de la convergence de ’apprentissage

Lorsque 'apprentissage converge, la proportion de nouvelles formulations et de nou-
veaux couples d’arguments acquis diminue au fil des itérations, comme en témoignent les
histogrammes 5.21 et 5.22. Ces figures présentent 1’évolution de I’acquisition de nouvelles
formulations sur les 10 itérations d’apprentissage, pour les sens d’assassinat (Chapman
a abattu John Lennon) et d’achat (Sybase achéte AvantGo). Est considérée comme nou-
velle une formulation qui n’a pas encore été extraite depuis le début de 'apprentissage,
et qui ne fait donc pas partie du corpus. On note que la quantité de nouvelles formula-
tions acquises (bonnes et mauvaises confondues) tend & augmenter, puis & diminuer au
fil des itérations, pour devenir presque nulle aprés une dizaine d’itérations. Il y a inver-
sion progressive de la quantité de nouvelles et anciennes acquisitions : alors qu’en début
d’apprentissage, le nombre de nouvelles acquisitions est supérieur & celui d’anciennes ac-
quisitions, c’est I'inverse en fin d’apprentissage. Ceci montre que le systéme n’acquiert
plus de nouvelles informations, et que la construction du corpus se termine : 'apprentis-
sage converge. Lorsque I'apprentissage donne de bons résultats, comme sur ces exemples,
la quantité de nouvelles formulations qui ne sont pas de bonnes paraphrases reste limitée
tout au long des itérations.

L’histogramme 5.23 représente un cas opposé, ol les quantités d’acquisitions montrent
que 'apprentissage a échoué. Tout au long de ’apprentissage, la quantité de mauvaises
formulations acquises (nouvelles et anciennes confondues) est largement supérieure a celle
de bonnes formulations. Ceci indique déja que ’apprentissage risque de diverger, les mau-
vaises formulations pouvant exprimer n’importe quel sens. Le fait que la quantité de
nouvelles formulations décroisse aux 3 derniéres itérations ne montre en rien que I’appren-
tissage converge. Au contraire, ces nouvelles formulations étant de mauvaises paraphrases,
les acquisitions a venir aux itérations suivantes auront inévitablement un autre sens que
celui visé et 'apprentissage ne pourra converger.

Ces histogrammes permettent également de mettre en évidence que le simple fait
d’observer les quantités de nouvelles et d’anciennes formulations acquises permet de tirer
des hypothéses fortes quant a la qualité des données apprises.
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5.4 Evaluation des paraphrases sur le systéme de questions-
réponses

5.4.1 Critéres d’évaluation de ’apport des paraphrases apprises
Présentation et objectifs

Cette partie est consacrée a I’évaluation de ’apport des paraphrases aux résultats d’un
systéme de questions-réponses. Le systéme que nous utilisons inclut un mécanisme de re-
formulation des réponses, appliquant des régles de paraphrasage entrées manuellement
dans le systéme. Devant la profusion d’expressions possibles de méme sens, ce processus
de saisie manuelle est non seulement trés coiiteux en temps, mais également interminable.
Si ’évaluation présentée ici est concluante, il sera alors envisagé d’automatiser ce proces-
sus et d’enrichir les fichiers de paraphrasage du systéme de questions-réponses avec les
paraphrases apprises automatiquement.

Afin d’évaluer I'apport des paraphrases, nous avons procédé a deux expériences diffé-
rentes :

> Premiere évaluation :

Dans un premier temps, nous avons sélectionné un échantillon de 40 questions (de
plus amples détails sur cet échantillon sont fournis en partie 5.4.1). Ces questions
ont ensuite été envoyées au systéme de questions-réponses, configuré pour désac-
tiver ’appel aux régles de paraphrasage. Le systéme de questions-réponses a alors
été évalué a partir des réponses apportées. Les bonnes réponses aux 40 questions
ont alors été sélectionnées (ou données manuellement lorsque le systéme n’avait pas
trouvé de bonne réponse), et nous avons ensuite généré les phrases simples corres-
pondantes, de la forme argumentl formulation argument2. Ces phrases ont alors
servi d’amorces pour l’apprentissage automatique de paraphrases. Une fois I’ap-
prentissage terminé, les paraphrases ont été intégrées manuellement au systéme de
questions-réponses, et les 40 questions ont de nouveau été envoyées au systéme. Le
systéme de questions-réponses a alors été ré-évalué a partir des réponses apportées.
Cela nous a permis d’apprécier ’apport des paraphrases. Cette premiére évaluation
(présentée schématiquement sur la figure 5.24) est optimiste dans la mesure o nous
supposons que les paraphrases permettent d’améliorer les résultats de notre systéme.
Nous verrons que les résultats obtenus sont contrastés en raison d’effets de bord que
nous développerons en partie 5.4.2.

> Seconde évaluation :
Dans un deuxiéme temps, nous avons sélectionné un échantillon de 10 questions
parmi les 40 précédentes. Pour chacune de ces questions, une autre question a été
ajoutée a I’échantillon. Elle porte sur le méme sens, fait appel a la méme formulation
mais & d’autres arguments (de méme type sémantique). On est alors en présence de
20 questions. L’étape suivante a donc consisté a utiliser les paraphrases apprises lors
de la premiére évaluation pour générer manuellement des questions de méme sens.
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F1G. 5.24 — Premiére évaluation de ’apport des paraphrases au systéme de questions-
réponses
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Cette génération des paraphrases des questions est réalisée en remplagant les for-
mulations initiales dans les questions par les paraphrases sélectionnées. L’ensemble
des 160 questions ainsi obtenu a alors été envoyé au systéme de questions-réponses,
configuré de fagon a ne pas faire appel aux régles de paraphrasage. Les réponses
apportées par les différentes questions ont alors été analysées, et différentes sta-
tistiques en ont été extraites, permettant d’en tirer des conclusions relatives au
potentiel de valeur ajoutée que représentent les paraphrases pour le systéme de
questions-réponses. Cette seconde expérience montre 1'utilité des paraphrases au
travers de la reformulation des questions (et non des réponses, comme c’est le cas
dans la premiére évaluation). Nous verrons en partie 5.4.3 que les résultats obte-
nus sont trés intéressants. La figure 5.25 présente schématiquement cette seconde
évaluation.

Génération manuelle de

questions équivalentes a
| " aide des paraphrases

apprises a | " évaluation 1

20 questions 160 questions

>

Systeme de Questions-

Réponses configuré pour

désactiver les regles de
paraphrasage

v

160 réponses

Evaluation de | = apport potentiel
des paraphrases au systeme de @——
Questions-Réponses

F1G. 5.25 — Seconde évaluation de ’apport des paraphrases au systéme de questions-
réponses

L’ensemble de ces évaluations repose sur les critéres d’évaluation établis dans le cadre
des conférences TREC (VOORHEES et TICE, 2000). Avant d’exposer les résultats obtenus,
nous présentons ces critéres d’évaluation.

Les conférences TREC et ’évaluation des systémes de questions-réponses

Chaque conférence TREC (Text REtrieval Conference 2) consiste en une série d’ate-
liers consacrés aux avancées dans le domaine de la recherche d’information. Elle fournit

2Conférence sur la Recherche d’Information, tenue annuellement.
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I’infrastructure nécessaire a 1’évaluation a grande échelle de méthodes de recherche d’infor-
mation. Depuis 1999, le théme des systémes de questions-réponses constitue un domaine a
part entiére dans la conférence, qui propose une évaluation des systémes existants. Cette
évaluation repose sur le principe suivant. Les participants recoivent une grande collection
de documents (quelque 978.952 documents dans le cadre de TREC-9) et un échantillon
de questions factuelles a réponses courtes (200 questions en 1999, & TREC-8). Les ques-
tions sont en anglais et couvrent un large éventail de sujets et de types de questions. Les
systémes des participants doivent renvoyer, pour chaque question, une liste ordonnée de
cing chaines de caractéres, dans lesquelles doit se trouver la réponse recherchée. Au fil des
ans, les contraintes imposées aux participants pour la recherche des questions ont évolué.
En 2002, il fallait rechercher les réponses sur le Web et ces réponses devaient étre précises
(et non des extraits de textes).

Des évaluateurs humains lisent ensuite chaque élément des listes et voient si la réponse
s’y trouve. Pour chaque question dans le cadre de TREC, trois personnes évaluent les
réponses proposées par le systéme de QA. Les questions regoivent un score égal a 'inverse
du rang auquel se trouve la premiére bonne réponse (ou un score de zéro si aucune des
cinq premiéres chaines de caractéres ne contient la réponse). La moyenne des scores sur
I’ensemble des questions est ensuite calculée. Pour plus de détails sur I’évaluation du QA
dans TREC, nous renvoyons a (VOORHEES et TICE, 2000).

Cette méthode de calcul du score pour chaque question est étroitement liée a la mesure
de précision que I'on utilise en recherche d’information. Elle présente ’avantage de péna-
liser la question si aucune bonne réponse n’a été apportée par le systéme (en lui allouant
un score de 0). Par contre, seuls six scores différents sont possibles pour chaque ques-
tion (0, .2, .25, .33, .5, 1). Cette méthode d’évaluation ne permet pas d’accorder plus de
points aux questions pour lesquelles plusieurs bonnes réponses ont été trouvées. De plus,
comme cette méthode impose de trouver au moins une réponse pour chaque question,
aucun avantage n’est donné aux systémes de QA lorsqu’ils estiment n’avoir pas trouvé de
réponse a une question.

En situation d’évaluation, une question se pose inévitablement : qu’est-ce qu’une bonne
réponse ? L’appréciation de la qualité d’une réponse est une tache subjective. De nom-
breuses différences existent entre les points de vue des évaluateurs. Loin d’étre des erreurs,
ce sont plutot des différences d’opinions légitimes sur ce qui constitue une réponse accep-
table. Prenons, pour illustrer ce point, quelques exemples. Pour la question Quand est
mort Nizon ?, certains évaluateurs acceptent la réponse le 22 avril, tandis que d’autres
exigent qu’il y ait I’année dans la réponse proposée. Le jour et le mois seuls sont presque
toujours acceptés pour les questions historiques, alors que pour la question Quand les
révolutionnaires francais ont-ils pris la Bastille ?, la réponse le 1/ juillet est acceptée, au
méme titre que en 1789. 1l s’agit, dans cet exemple, d’une divergence d’opinions sur la
quantité d’informations & apporter dans la date attendue. Il en va de méme pour les noms
de lieux, pour lesquels la granularité de la réponse attendue peut varier. A la question
Ou est né Harry Truman ?, la réponse A Lamar, dans le Missour: est considérée comme
bonne. Par contre la réponse dans le Missouri ne fait pas I'unanimité. Les exemples de
divergences donnés jusqu’ici portaient sur la taille et la granularité des réponses. A cela
s’ajoutent les divergences relatives a la nature-méme des réponses. Plusieurs réponses a
la question Qui a tué Kennedy ? sont possibles, parmi lesquelles Lee Harvey Oswald, un
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tueur blanc ou encore un homme. Aucune d’entre elles n’est mauvaise. Pourtant, pour
notre évaluation, seule la premiére est considérée comme bonne. En effet, un tueur blanc
et un homme ne fournissent pas de réponse exacte et ne sont que des réponses approxima-
tives, qui ne peuvent satisfaire des exigences de précision. Ces quelques exemples illustrent
la notion de subjectivité des réponses, face a laquelle il n’est pas envisageable d’établir un
ensemble de régles spécifiant exactement quelles réponses sont acceptables et lesquelles
ne le sont pas. La granularité d'une réponse acceptable dépend de la question et de la
personne qui recgoit la réponse. Méme s’il était possible d’établir une telle liste, cela irait
a 'encontre du principe de I’évaluation : les utilisateurs finaux de la technologie auront
différentes opinions et attentes, et la technologie devra s’adapter & ces différences.

Adaptation des critéres d’évaluation de TREC a notre cas

Afin qu’une évaluation refléte de fagon objective la qualité d’un systéme de questions-
réponses, E. Voorhees et D. Tice préconisent de prendre des échantillons d’au moins 100
questions (VOORHEES et TICE, 2000). Le temps ne nous a permis d’en prendre que 40
parmi toutes les questions de TREC, pour la premiére évaluation. Les réponses faisant
ensuite 'objet d'un apprentissage de paraphrases, cette sélection s’est faite en respectant
certains critéres. Le premier concerne les arguments, qui doivent étre des entités nom-
meées. Le second concerne les formulations, qui doivent étre verbales (et non nominales ou
autres). Ces questions, initialement en anglais, ont été traduites en francais par le labo-
ratoire de Recherche Appliquée en Linguistique Informatique de ’Université de Montréal
3. 11 est important de souligner que les questions de TREC portent, pour une grande
partie, sur des sujets liés aux Etats-Unis, & leur histoire et leur civilisation. Le Web fran-
cophone contient beaucoup moins d’informations sur ces sujets que le Web anglophone.
Rechercher les réponses sur le Web francophone, comme nous le faisons, apporte donc
inévitablement moins de réponses. L’échantillon de 40 questions utilisé pour la premiére
évaluation se trouve en annexe D. Les paraphrases conservées pour étre utilisées par le
systéme de questions-réponses lors de sa seconde passe sur les questions ont été choisies
de 4 maniéres différentes (4 stratégies de décision finale ont donc été expérimentées) :

> Premiére sélection : les 5 meilleures formulations de chaque itération (ie en téte de
la liste ordonnée issue de la classification) ont été retenues.

> Seconde sélection : les 5 meilleures formulations de chaque itération ont été retenues
et filtrées manuellement.

> Troisiéme sélection : les 10 meilleures formulations de chaque itération ont été rete-
nues.

> Quatriéme sélection : les 10 meilleures formulations de chaque itération ont été
retenues et filtrées manuellement.

Les 40 questions de l’échantillon ont donc été envoyées au systéme de questions-
réponses 4 fois consécutives, prenant a chaque fois en compte un ensemble différent de
paraphrases. Cela nous a donc également permis de mesurer les différences qu’entrainent
des stratégies de décision finale différentes.

3La liste de ces questions est disponible sur le site du RALI : http://www-rali.iro.umontreal.ca/
LUB/trec-fr.txt.
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Pour la seconde évaluation, 10 questions parmi les 40 de 1’évaluation précédente ont
été sélectionnées, pour couvrir une palette de 10 sens différents. Dix autres questions,
reprenant les mémes formulations, ont été choisies sans conditions particuliéres. Les pa-
raphrases sélectionnées pour ensuite générer manuellement les questions de méme sens
représentent la liste des 10 meilleures formulations de chaque itération, filtrées manuelle-
ment. L’ensemble des 160 questions ainsi obtenues est présenté en annexe D.

Comme dans le cadre de TREC, les cinq premiéres réponses proposées par le systéme
ont été évaluées, et la méme méthode de calcul du score a été appliquée. Cependant, nous
n’avons pu faire évaluer les réponses par trois personnes différentes. Une seule personne
a évalué les résultats de notre systéme. Cela risque d’apporter un léger biais & notre
évaluation. Notons toutefois que les critéres d’évaluation des réponses décrits plus haut
ont été strictement respectés.

5.4.2 Premiére évaluation : comparaison des résultats du systéme
de questions-réponses sans et avec paraphrases

Comme nous l'avons indiqué dans la partie précédente, la premiére évaluation a
consisté a mesurer ’apport des paraphrases aux résultats du systéme de questions-réponses.
Dans un premier temps, nous analysons les résultats obtenus sur les 40 questions, sans
recours aux paraphrases (Cas 0). Dans un second temps, nous analysons les résultats obte-
nus sur ces mémes questions, en ayant recours aux paraphrases apprises. Pour cela, quatre
méthodes de choix des paraphrases prises en compte ont été expérimentées. La premiére
consiste & conserver systématiquement les 10 premiéres paraphrases de chaque itération
(Cas 1); la seconde reprend la premiére mais un filtrage manuel de ces paraphrases est
effectué (Cas 2). La troisiéme prend en compte les 5 premiéres paraphrases de chaque
itération (Cas 3), tandis que la quatriéme y ajoute un filtrage manuel (Cas 4). Le tableau
5.6 compare les résultats obtenus dans chacun des cas cités ci-dessus.

| | | Cas 0 | Cas 1| Cas 2 | Cas 3 | Cas 4 |

Nb de bonnes 19/40 | 16/40 | 17/40 | 14/40 | 19/40
réponses
Répartition Position 1 : 13 13 15 13 16
des positions | Position 2 : 4 1 1 0 2
des bonnes Position 3 : 1 1 1 1 1
réponses Position 4 : 1 1 0 0 0
Position 5 : 0 0 0 0 0
Score global 0.3895 | 0.352 | 0.395 | 0.333 | 0.433
du systéme

TAB. 5.6 — Résultats de la premiére évaluation

Ces résultats peuvent paraitre inattendus et au premier abord, les paraphrases ne per-
mettent pas d’améliorer beaucoup le nombre et la qualité des réponses trouvées par le
systéme. En effet, le nombre de bonnes réponses trouvées pour les 40 questions posées
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varie peu, et tend méme a diminuer lorsque le systéme prend en compte les paraphrases
(sauf pour les cas 2 et 4). Le fait de ne pas filtrer les formulations apprises provoque 'inser-
tion et la prise en compte de mauvaises paraphrases par le systéme de questions-réponses.
Prenons 'exemple de la question Qui a assassiné Martin Luther King ?. Configuré pour
désactiver les fichiers de paraphrasage, le systéme extrait la bonne réponse a cette ques-
tion : James Earl Ray (& partir de la phrase Assasinat ¢ Memphis ( Tennessee ) du
pasteur Martin Luther King - avocat des droits civiques - assassiné par James Earl Ray
- Martin Luther King était né le .... Inversement, dans le cas 1, lorsque les paraphrases
non filtrées sont prises en considération par le systéme, ce dernier ne trouve plus la bonne
réponse a la question, mais propose plutot la réponse stationnement, issue de la phrase
le stationnement rue Martin Luther King. Pour extraire cette réponse, le systéme s’est
appuyé sur la (mauvaise) paraphrase ruer et une erreur d’analyse de la phrase a conduit
a l'extraction mentionnée.

Plusieurs facteurs sont a l’origine de la régression du systéme : d’une part la prise en
compte d'une mauvaise paraphrase et d’autre part une erreur d’analyse. Le score global du
systéme de questions-réponses confirme cette idée. Egal & 0.3895 sans les paraphrases, il
tend a diminuer dans les cas 1 et 3, lorsque les premiéres formulations sont prises en compte
comme paraphrases, sans filtrage manuel préalable. Par contre, lorsque les formulations
conservées sont filtrées manuellement, le score du systéme augmente légérement (0.395 et
0.433, dans les cas 2 et 4). Les mauvaises formulations semblent donc bien pénaliser le
systéme de questions-réponses en lui faisant extraire de mauvaises réponses.

La position des bonnes réponses trouvées tend par contre a s’améliorer lorsque le
systéme prend en compte les paraphrases. On assiste & un glissement des positions des
réponses vers la premiére position. Citons le cas de la question Qui a écrit Hamlet ? La
bonne réponse Shakespeare apparait en position 2 lorsque le systéme ne prend pas de
paraphrases en compte, et en position 1 lorsqu’il en prend en compte (cas 2). Le fait
de prendre en compte des paraphrases conduit le systéme & accorder plus de poids aux
phrases contenant exactement les mots de la question. Ainsi, dans le cas ou les paraphrases
sont désactivées, la réponse fantdme extraite de la phrase L’ idée est excellente , amusante
, de voir Shakespeare , ou son fantome , écrire Hamlet. est placée en position 1, suivie de
la réponse Shakespeare, extraite de Pour Jean - Louis Barrault , qui créa ce texte en 1939
sur la scéne de | Atelier : Le Hamlet de Jules Laforque est un Hamlet écrit , non pas par
Shakespeare. Dans le cas ol les paraphrases sont prises en compte, la seconde phrase citée
juste avant est placée en premiére position. La méthode d’ordonnancement des réponses
est différente dans les deux cas (nous reviendrons sur ce point).

Le cas ou les cinq premiéres formulations de chaque itération, filtrées manuellement,
sont prises en considération donne les meilleurs résultats. L’amélioration de 0.3895 & 0.443
est relativement importante. Les scores des systémes soumis a 1’évaluation de TREC-8
étaient en effet situés entre 0.1 et 0.62 (0.62 étant le score du meilleur systéme). Sans les
paraphrases, le systéme se situe dans la moyenne des systémes. Avec les paraphrases, il
se rapproche nettement des performances des meilleurs systémes (cas 4 considéré) et ses
performances sont bonnes.

Néanmoins, il est important de relativiser les résultats obtenus a cette premiére évalua-
tion. En effet, la méthode utilisée pour ces tests est, en certains points, discutable. D’une
part, le fait de ne prendre que 40 questions pour cette évaluation peut sembler peu, au
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regard des centaines de questions utilisées pour ’évaluation TREC. Les résultats montrés
ici sont indicatifs d’une tendance mais ne peuvent en aucun cas étre considérés comme
exacts. De plus, le fait de prendre des questions portant sur I’histoire ou la culture améri-
caine pénalise a la fois notre systéme de QA et notre systéme d’apprentissage automatique
de paraphrases. Nous disposons en effet de bien moins de données sur le Web francophone
que sur le Web anglophone, de sorte que la recherche des réponses et 'apprentissage des
paraphrases se font sur un corpus beaucoup plus petit.

D’autre part, le fait d’utiliser le méme échantillon de questions pour évaluer le systéme
que celui ayant servi a 'apprentissage de paraphrases biaise un peu les résultats. L'uti-
lisation normale du systéme de questions-réponses veut que, pour une question dont le
prédicat n’a pas encore fait ’'objet d’un apprentissage de paraphrases, les réponses soient
utilisées pour initialiser apprentissage (voir schéma 4.2 ). Puis, lorsqu’une question de
méme structure lexico-syntaxique est posée, le systéme de QA peut utiliser les paraphrases
apprises précédemment pour rechercher la réponse. Les contraintes de sélection des ques-
tions issues du corpus de TREC nous ont conduits & conserver les mémes questions pour
I’ensemble des manipulations.

Enfin, nous soulevons un point crucial évoqué trés briévement un peu plus haut : I'or-
donnancement des réponses par le systéme de questions-réponses. Les tests d’évaluation
TREC imposent, pour calculer le score du systéme, de ne prendre en considération que
les 5 premiéres réponses renvoyées par le systéme. L’algorithme d’ordonnancement des
réponses a donc une treés grande importance. La stratégie utilisée par notre systéme de
questions-réponses pour ordonner les réponses n’est pas celle que nous pourrions adopter
pour mieux tirer profit des paraphrases utilisées. En effet, sont actuellement privilégiées
les réponses issues de paraphrases longues (plusieurs mots) et les réponses au masculin
singulier. Ce choix nécessite d’étre remis en question. L’une des méthodes que nous pro-
posons est de faire remonter les réponses extraites a I'aide des paraphrases ayant obtenu
les plus fortes probabilités d’exprimer le sens recherché, lors de leur apprentissage (au-
trement dit de privilégier les paraphrases situées en téte des listes ordonnées a I’issue de
leur classification). La méthode actuelle d’ordonnancement des réponses ne permet donc
pas de tirer profit au maximum des paraphrases apprises. Ceci explique également pour-
quoi les résultats obtenus lors de cette premiére évaluation ne sont pas a la hauteur de
nos attentes. Afin de démontrer la réelle valeur ajoutée potentielle des paraphrases sur le
systéme de questions-réponses, nous avons donc procédé a une seconde évaluation.

5.4.3 Seconde évaluation : potentiel de valeur ajoutée des para-
phrases pour le systéme de questions-réponses

Le seconde évaluation proposée se détache de toute notion d’ordonnancement des ré-
sultats par le systéme de questions-réponses et sort du cadre d’évaluation de TREC. Nous
souhaitons par la-méme étudier le potentiel de valeur ajoutée des paraphrases pour le sys-
téme de questions-réponses. Pour cela, nous avons constitué un corpus de 160 questions,
selon les critéres détaillés dans la partie précédente (pour rappel, nous avons sélectionné
les dix premiéres formulations de chaque itération d’apprentissage et nous les avons fil-
trées manuellement pour la génération des questions - Les paraphrases choisies et les
questions générées sont présentes en annexe D). Puis nous avons soumis ’ensemble de ces
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questions au systéme de questions-réponses et avons retenu les cinqg premiéres réponses
proposées pour rechercher si la bonne réponse y était présente. La démarche d’évaluation
proposée ici semble trés proche de la premiére évaluation. Néanmoins, elle s’en distingue
fortement par le fait que, pour chaque paraphrase, nous pouvons véritablement tester si
elle permet d’extraire la bonne réponse, indépendamment de toute notion d’ordonnance-
ment des réponses. Le fait de considérer chaque paraphrase indépendamment évite que le
systéme de questions-réponses ne privilégie I'une ou 'autre des paraphrases au moment
de 'ordonnancement des réponses.

Le tableau 5.7 illustre les résultats obtenus. Les 160 questions couvrent 10 sens dif-
féerents. La deuxiéme colonne présente la proportion de questions de départ (20 au total
- leur formulation a servi d’amorce a 'apprentissage de paraphrases) pour lesquelles au
moins une bonne réponse est extraite par le systéme. La troisiéme colonne montre la pro-
portion de questions reformulées (140 autres, générées a partir des paraphrases apprises)
ayant permis l'extraction d’au moins une bonne réponse. Enfin, la derniére colonne est la
plus importante : elle montre la proportion de questions non reformulées (autrement dit
parmi les 20 questions de départ) et n’ayant pas obtenu de bonne réponse qui, lorsqu’elles
ont été paraphrasées, ont permis d’extraire au moins une bonne réponse.

Sens Proportion de questions Proportion de questions | Proportion de questions
non reformulées ayant reformulées ayant donné non reformulées pour
donné au moins une bonne au moins une bonne lesquelles au moins une
réponse réponse question reformulée a
donné une bonne réponse
naissance 1/2 = 50% 2/18 = 11.11% 1/1
assassinat 0/2 = 0% 5/28 = 17.86% 2/2
population 0/2 = 0% 1/8 =12.5% 1/2
hauteur 1/2 = 50% 5/8 = 62.5% 1/1
possession 1/2 = 50% 10/26 = 38.46% 1/1
achat 2/2 = 100% 9/26 = 34.62%
invention 1/2 = 50% 4/6 = 66.67% 1/1
déces 1/2 = 50% 1/4 = 25% 0/1
architecte 2/2 = 100% 1/2 = 50%
maire 2/2 = 100% 2/14 = 14.29%
| Moyenne | 55% | 33.3% | 77.78%

TAB. 5.7 — Résultats de la seconde évaluation

Le tableau de résultats montre que, sur les 45% de questions non reformulées qui n’ont
abouti a l'extraction d’aucune bonne réponse, plus des trois-quarts (77.78%), lorsqu’elles
sont reformulées a 1’aide des bonnes paraphrases apprises, aboutissent a 1’extraction d’au
moins une bonne réponse. Ceci montre le gros potentiel de valeur ajoutée des paraphrases :
ces derniéres permettent de répondre a une grande partie des questions qui, si elles ne sont
pas paraphrasées, n’aboutissent a aucune bonne réponse. Le fait d’avoir filtré manuelle-
ment les paraphrases utilisées pour générer les 140 questions de méme sens ne biaise en
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rien I’analyse des résultats. En effet, les résultats obtenus sont inclus dans ceux que nous
aurions obtenus si nous n’avions pratiqué aucun filtrage manuel. Ainsi, nous pouvons en
déduire que la proportion de questions correctement répondues passerait de 55 & 90%.
Ajoutons qu’il est nécessaire de confirmer ces résultats avec des tests supplémentaires.
Des évaluations plus complétes seront donc menées prochainement.

5.5 Discussion et améliorations possibles

Nous reprenons dans cette partie les points importants évoqués dans ce chapitre,
relatifs aux difficultés rencontrées et aux possibilités d’amélioration aux différentes étapes
du processus d’apprentissage.

5.5.1 Apports des éléments contextuels

Nous appelons « élément contextuel » ou « contexte » un terme apparaissant dans
Ienvironnement syntaxique proche d’un mot (appelé « mot cible »). Pour la collecte des
contextes du mot cible, on procéde d’abord & un échantillonnage du Web. Pour cela, le mot
cible (qui peut prendre n’importe quelle forme) est envoyé comme requéte a un moteur de
recherche. Les extraits renvoyés par ce moteur sont extraits de la page de résultats (nous
avons choisi d’extraire les 500 premiers extraits pour chaque requéte). Ces extraits sont
ensuite analysés et chacun des mots est lemmatisé. Il est alors possible de reconstituer
I’ensemble de tous les lemmes en relation de cooccurrence avec le mot cible. On dispose
également des fréquences de cooccurrence ainsi que des catégories lexicales des lemmes.
Pour les besoins de nos tests, seuls les lemmes de fréquence supérieure ou égale a 5, et de
catégorie nom, verbe ou adjectif ont été conservés. Le choix de fixer un seuil de fréquence
émane du besoin de réduire I’ensemble des contextes. Sur quelque 500 extraits, la quantité
de lemmes par requéte peut atteindre plusieurs milliers, parmi lesquels une majorité n’ont
une fréquence d’apparition que de 1 ou 2. En fixant le seuil de fréquence a 5, la proportion
de mots contextuels conservés ne représente plus que 4 a 8% de tous ces lemmes. Ceci
nous permet de conserver les mots contextuels les plus pertinents tout en limitant au
maximum les temps de traitement.

Le tableau 5.8 montre quelques exemples des mots contextuels les plus fréquents trou-
vés pour quelques requétes. Pour le sens d’achat, le tableau indique les mots contextuels
trouvés pour les requétes a acheté, acquiert et rachéte. Pour le sens d’assassinat, les re-
quétes sont a tué, a €té assassiné, et assassin présumé. La seconde colonne du tableau
indique le nombre de mots contextuels trouvés, respectant les contraintes de fréquence et
de catégorie décrites ci-dessus. La troisiéme colonne fournit les 30 mots contextuels les
plus fréquents trouvés pour chaque requéte.

A la lecture de ce tableau, on remarque d’abord que le nombre de mots contextuels
retenus pour chaque requéte reste élevé, méme s’il ne représente que 4 4 8% de tous les mots
contextuels trouvés. De maniére générale, les 30 contextes les plus fréquents sont assez
représentatifs du sens en question. Pour le sens d’achat, on trouve par exemple les termes
action, million, société, dollar, priz, marché, capital et part. Pour le sens d’assassinat, on
trouve les termes attentat, balle, mort et arrestation. D’autres mots pertinents trouvés
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Requéte

Nb de contextes

30 mots contextuels les plus fréquents

a acheté

181

action, canada, an, droit, pouvoir, année, million,
livre, personne, tout, ami, voiture, autre, nouveau,
compagnie, premier, société, petit, entreprise,
magasin, étre, dollar, produit, client, maison,
nom, argent, marché, prix, trouver.

acquiert

184

société, inc, droit, groupe, action, nationalité,
participation, nouveau, activité, France, francais,
enfant, premier, communiquer, capital, presse,
contrdle, canada, technologies, an, million,
propriété, acquisition, deux, licence, corporation,
technologie, formation, article, parent.

rachéte

97

société, groupe, France, million, action, activité,
rachat, compaq, ibm, participation, systems, leader,
groupe, vivendi, francais, telecom, microsoft,
portail, com, logiciel, dollar, donnée, partie,
nouveau, part, réseau, suisse, poster, international,
service.

a tué

99

personne, homme, femme, pére, bill, son, wild, mére,
an, enfant, savoir, israélien, attentat, fils, jour,

tout, autre, pouvoir, balle, famille, fille, policier,
mona, deux, mari, armée, mort, harry, film, soldat.

a été assassiné

185

pére, an, homme, frére, balle, dernier, jour,
femme, deux, mari, méme, nuit, président, soir,
enfant, fils, premier, savoir, journaliste, année,
jeune, mort, leader, chef, ministre, famille, ancien,
kennedy, jeudi, tout.

assassin présumé

86

colonna, préfet, oswald, erignac, yvan, harvey,

lee, assassin, procés, jour, kennedy, ruby, hachani,
enquéte, jack, président, an, police, justice, famille,
jfk, arréter, arrestation, dernier, homme, assassinat,
fuite, louis, emile, tout.

TAB. 5.8 — Mots contextuels les plus fréquents pour quelques termes
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n’apparaissent pas dans ce tableau, comme filiale et banque pour acquiert, et client pour
rachéte. Notons que ces contextes sont plus des indicateurs forts d’un théme que
d’un sens. Ils ne pourraient permettre de différencier des antonymes comme acheter et
vendre, pour lesquels on trouverait trés probablement des mots contextuels semblables.
La question est donc de déterminer I'importance et le role des contextes dans I’expression
d’un sens. Ce role ne peut étre nié a 'observation des contextes que partagent des requétes
de méme sens. Par exemple, les termes a acheté et acquiert partagent des mots contextuels
comme action, million ou société, mais également des mots contextuels synonymes, comme
entreprise et corporation (ce dernier étant un anglicisme pour désigner une entreprise). Un
élément permet peut-étre d’apporter un début de réponse a cette question. On remarque
la présence d’entités nommées dans les mots contextuels montrés dans ce tableau. Citons
les noms propres Kennedy et Oswald pour la requéte assassin présumé. Ces termes sont
non seulement liés par le théme qu’ils partagent, comme c’est le cas des autres mots
contextuels. Mais ils sont également liés par une information factuelle commune : celle
d’assassinat de 'un par 'autre. Dans ce cas, les contextes Kennedy et Oswald sont plus
des indicateurs forts d’un sens que d’un théme.

Comment, alors, tirer profit des informations qu’apportent les mots contextuels pour
I’apprentissage automatique de paraphrases? Pour cela, nous examinons les problémes
auxquels nous devons faire face dans la méthode d’apprentissage proposée. L’analyse des
résultats effectuée dans les parties précédentes a montré que les difficultés sont de deux
ordres principaux :

> Problémes liés a la phase d’acquisition :
Les couples d’arguments et formulations extraits durant la phase d’acquisition sont
bruités. Diminuer la quantité de bruit parmi les informations extraites nécessite
d’intervenir en amont des extractions. Les contextes pourraient étre utilisés de deux
facons. D’une part, ils pourraient servir a contraindre davantage les requétes en-
voyées au moteur de recherche. Le sens de peinture d’une oeuvre picturale (Manet a
peint Olympia) serait alors non plus initialisée par les requétes Manet Olympia et a
peint, mais par Manet Olympia et a peint ET (tableau OU oeuvre), respectivement.
La requéte a acheté, pour le sens d’achat d’une entreprise par une autre, deviendrait
par exemple a acheté ET (dollars OU entreprise OU société). Les extraits renvoyés
par le moteur de recherche seraient alors plus focalisés sur le sens visé.
Les contextes pourraient également étre utilisés pour filtrer les extraits a posteriori.
En fonction des mots contextuels que contient un extrait, un mécanisme de décision
choisirait de conserver ou non cet extrait pour y opérer les extractions. L’une des
méthodes permettant de constituer I’ensemble des contextes servant au filtrage des
extraits consiste a trouver les contextes de deux expressions cibles : la formulation et
le couple d’arguments de départ. Les mots contextuels représentatifs pourraient par
exemple étre ceux situés a l'intersection de ces deux ensembles, ou les X contextes
les plus fréquents.
Insistons sur le fait qu’en aucun cas les contextes ne peuvent se substituer aux
couples d’arguments pour la phase d’extraction. L’extraction des formulations et des
couples d’arguments se fait sur la base de cooccurrences syntaxiquement contraintes :
seuls les couples d’arguments et les formulations peuvent servir d’extracteurs.
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> Problémes liés & la classification automatique des formulations :

La faible redondance des informations acquises et les matrices creuses peuvent avoir
des répercussions sur la classification et le filtrage. Les mots contextuels pourraient
servir au filtrage des couples d’arguments. L’'une des méthodes possibles consiste
a ne conserver que les couples d’arguments partageant un nombre minimum de
mots contextuels avec le couple de départ. Toutefois, cela risquerait de pénaliser
I’apprentissage dans les cas oul le couple d’arguments de départ est peu fréquent
dans le corpus, et posséde donc peu de mots contextuels.

D’autre part, au lieu de classer les formulations en fonction de leurs cooccurrences
avec des couples d’arguments, il serait possible de les classer en fonction de leurs
cooccurrences avec leurs mots contextuels. Le chapitre 2 fait référence a de tels tra-
vaux. Les couples d’arguments, qui peuvent étre considérés comme des contextes
syntaxiquement contraints, laissent la place a des contextes plus larges. Les ma-
trices sur lesquelles s’opére la classification sont alors plus grandes et moins creuses.
Quelques tests comparatifs ont été réalisés, montrant que la classification des pre-
miéres formulations est globalement moins bonne sur la base des mots contextuels
que sur celle des couples d’arguments. Nous nous référons pour illustrer ce propos
a la figure 5.26, qui porte sur un autre sens : celle de chef d’état. Les 4 courbes
représentent la précision des 5, 10 et 15 premiéres et derniéres formulations. Deux
courbes correspondent aux précisions obtenues en classifiant les formulations sur
la base des couples d’arguments. Les deux autres montrent les précisions obtenues
en les classifiant sur la base des mots contextuels. Pour réaliser ce comparatif, les
formulations soumises a la classification & la sixiéme itération ont été récupérées.
Leur classification sur la base des couples d’arguments a également été réalisée. Pour
la classification sur la base des mots contextuels, la procédure de constitution de
I’ensemble des mots contextuels décrite plus haut a été appliquée.

La figure 5.26 est représentative des résultats obtenus sur ’ensemble des sens traités.
On constate immédiatement que les mots contextuels n’apportent aucune améliora-
tion notable & la classification. Sur cette figure, la précision des 5, 10 et 15 premiéres
formulations, qui n’est pas bonne lorsque la classification est faite sur la base des ar-
guments (comprise entre 0.6 et 0.3), n’est pas meilleure lorsque les mots contextuels
sont utilisés pour cette classification (comprise entre 0.4 et 0.27). Des comparai-
sons ont été faites, en utilisant des méthodes différentes, a savoir une méthode de
classification automatique avec ’algorithme EM, les méthodes de calcul de distance
sémantique du Chi2 et de Kullback-Leibler, pour classer les formulations sur la base
des mots contextuels. De maniére générale, la mesure de Kullback-Leibler s’est avé-
rée beaucoup moins satisfaisante qu’avec les deux autres méthodes, EM et le Chi2
donnant des résultats assez similaires. L’ensemble de ces résultats montre qu’il n’est
pas utile d’utiliser les mots contextuels pour remplacer les couples d’arguments lors
de la classification des formulations.

Sans prétendre résoudre ’ensemble des problémes soulevés en exploitant les contextes
des formulations et des couples d’arguments, nous avons montré dans cette partie que
ces mots contextuels peuvent potentiellement améliorer les acquisitions en intervenant
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en amont des extractions, et peuvent également étre utilisés pour des besoins de filtrage
des couples d’arguments. Le schéma 5.27 reprend le mécanisme de fonctionnement global
de notre systéme d’apprentissage de paraphrases, en y greffant les quelques traitements
supplémentaires liés aux mots contextuels, proposés dans cette partie. Nous insistons sur
le fait que le réle des mots contextuels ne s’arréte pas aux propositions faites dans cette
partie.

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Apport des mots contextuels :
filtrage en amont des extraits servant

Apport des mots contextuels :
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filtrage en amont des extraits servant aux
extractions des couples d * arguments

F1Gg. 5.27 — Apports possibles des mots contextuels a I'apprentissage automatique de
paraphrases

5.5.2 Phase d’acquisition

Située en amont du processus d’apprentissage, la phase d’acquisition de formulations
et de couples d’arguments comporte des enjeux essentiels pour la suite de 'apprentis-
sage. Le probléme principal soulevé au cours de I'analyse des résultats obtenus concerne
le bruit extrait durant cette phase. Notre dépendance vis-a-vis du moteur de recherche
utilisé et des résultats qu’il renvoie est en effet inévitable. Plus les formulations et ar-
guments extraits sont bruités (c’est-a-dire sans rapport avec le sens visé), plus le corpus
constitué est hétérogéne, et plus la classification des formulations fournit de mauvais ré-
sultats. Comme cela a été évoqué précédemment, les mots contextuels peuvent permettre
de palier & ce probléme de bruitage des données recueillies. La diversification des sources
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de connaissances utilisées (eg. par 'utilisation de plusieurs moteurs de recherche ou de
méta-moteurs) permettrait également de mieux exploiter la redondance des informations.

D’autres difficultés, relatives aux outils utilisés pour les extractions, ont également été
mises en évidence. Mentionnons d’abord les erreurs d’analyse des phrases des extraits. Il
serait intéressant d’utiliser un analyseur en dépendances. Cela devrait étre possible dans
les prochains mois. La reconstitution des couples d’arguments lors de leur extraction en
serait également facilitée.

Les résultats présentés dans ce chapitre montrant que ’approche proposée pour ap-
prendre des relations d’équivalence sémantique fournit des résultats intéressants, nous
étendrons prochainement 1’acquisition de synonymes a celle de formulations nominalisées
(ex : Pacquisition de Y par X, pour le sens d’achat d’une entreprise par une autre). De
plus, cette approche est portable vers d’autres langues, pourvu que 1’on dispose de ’ana-
lyseur correspondant. Nos prochaines expérimentations porteront donc sur ’acquisition
de formulations et couples d’arguments dans d’autres langues.

5.5.3 Phase de classification

La phase de classification fait également 1’objet de nombreuses améliorations pos-
sibles. L’hypothése d’indépendance entre arguments et formulations, évoquée en partie 4,
est probablement trop forte, et donne certainement des probabilités biaisées. Néanmoins,
les résultats satisfaisants obtenus laissent conclure que I’approche convient & nos besoins.
Par contre, le fait de considérer notre probléme comme un probléme de bipartitionnement
est certainement plus discutable. On ne peut raisonnablement pas considérer que les for-
mulations acquises n’expriment que deux sens possibles : soit le bon sens, soit un mauvais,
indéterminé. Afin d’obtenir davantage de finesse dans la classification des formulations,
et de différencier par exemple les paraphrases des formulations thématiques, il apparait
indispensable de considérer plus de deux classes lors de la classification.

Notons également qu’il serait intéressant de procéder & deux classifications en pa-
ralléle : I'une sur les formulations et ’autre sur les couples d’arguments. Cette double
classification permettrait de travailler sur des matrices moins creuses. En précédant cette
classification d’une factorisation plus efficace des formulations et couples d’arguments,
nous obtiendrions également des matrices plus redondantes.

Enfin, 'utilisation d’exemples négatifs d’apprentissage reste une piste non encore ex-
plorée entiérement. R. Barzilay et K. McKeown générent automatiquement ces exemples
négatifs. Pour cela, le systéme des auteurs part de couples de phrases alignées p; et po,
dont il connait les mots de méme sens w; et ws. La génération des exemples négatifs
consiste alors a construire des paires de mots qui ne sont pas des synonymes, en associant
a wy (resp. wy) chacun des mots de p, (resp. p;) a l'exception de wy (resp. wy). Les auteurs
montrent que I'utilisation d’exemples négatifs contribue a avoir de bons résultats (BARZI-
LAY et MCKEOWN, 2001). Dans notre cas, ces exemples négatifs sont déja partiellement
pris en compte puisque nous conservons les valeurs des probabililités associées aux for-
mulations d’une itération a la suivante. Les formulations assorties d’une faible probabilité
sont donc indirectement considérées comme des exemples négatifs d’apprentissage. Nous
pourrions améliorer cette prise en compte d’exemples négatifs en pénalisant par exemple
encore plus leurs probabilités aux initialisations. D’autres expériences seront menées dans
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ce sens. En revanche, il est difficilement envisageable de générer des exemples négatifs a
la maniére de R. Barzilay et K. McKeown, car nous ne travaillons pas sur des phrases
alignées.

5.5.4 Etape de décision finale

Nous mentionnions en partie 5.3 'intérét que représentent les mots contextuels pour
I’étape de choix final des formulations qui seront définitivement conservées comme bonnes
paraphrases. Les résultats obtenus sur les méthodes de sélection testées ont montré que
cette étape peut rapidement conduire a des résultats médiocres si I’apprentissage diverge
trop. L’idée proposée consiste a utiliser les mots contextuels pour reconstituer le corpus
entier construit au fil de I'apprentissage. Sur ce corpus immense, qui indique les fréquences
de cooccurrence de chaque formulation avec chaque mot contextuel pertinent retenu, un
algorithme de classification automatique permettrait de classer les formulations. Cette
méthode, méme s’il est probable qu’elle soit trés coiiteuse en temps de traitement, pré-
sente I'avantage de placer les formulations dans leur réel environnement d’apparition, et
non dans un environnement restreint aux arguments qu’elles régissent. C’est pourquoi la
précision des formulations ainsi conservées devrait étre supérieure a celle obtenue lors des
précédentes expérimentations.

5.6 Conclusion

Ce chapitre a permis de mettre en évidence les résultats obtenus avec la méthode d’ap-
prentissage de paraphrases proposée. L’ensemble des expérimentations menées montre
que les résultats sont d’ors et déja satisfaisants. Des améliorations supplémentaires seront
apportées aux différentes étapes du processus d’apprentissage, et permettront d’aboutir
progressivement a un outil d’acquisition multilingue de données sémantiquement équiva-
lentes et syntaxiquement variées (pas seulement des synonymes verbaux). Les évaluations
menées sur le systéme de questions-réponses ont également révélé le gros potentiel de
valeur ajoutée que représentent les paraphrases.
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Chapitre 6

Conclusion

Objectifs et méthodologie proposée

Les outils d’analyse et de reconnaissance automatique du phénoméne linguistique de
paraphrase représentent un formidable potentiel d’amélioration pour la plupart des outils &
base de traitement automatique des langues. Dans le cadre de nos travaux, nous sommes en
présence d’un systéme de questions-réponses dont nous souhaitons améliorer les résultats
en y apportant des connaissances de type paraphrastique. La réponse a chaque question
peut en effet étre formulée de multiples facons possibles.

Le recensement des expressions de méme sens est un processus long et coiteux qu’il
est indispensable d’automatiser dans un environnement industriel. Notre travail de thése
a consisté & concevoir et développer dans son intégralité un logiciel d’apprentissage auto-
matique de paraphrases. Pour cela, nous nous sommes basés sur I’hypothése distribution-
naliste selon laquelle les expressions apparaissant dans des contextes similaires tendent
4 avoir des sens similaires. Initialisé par un seul exemple positif du sens visé, le proces-
sus mis en oeuvre permet d’apprendre des paraphrases de maniére trés peu supervisée.
Par un mécanisme d’amorcage, des formulations et des couples d’arguments sont extraits
alternativement a partir de documents du Web, en fonction de contraintes syntaxiques
définies par nos soins. Dans ’application de la citation de Firth, les couples d’arguments
sont considérés comme des contextes syntaxiques servant a la détermination de I’équiva-
lence sémantique. A la fin de chaque phase d’acquisition, les formulations sont classées et
filtrées statistiquement. Quelques-unes sont retenues a l'issue de ce filtrage afin d’amorcer
une nouvelle phase d’acquisitions. Grace a la classification automatique des formulations,
I’apprentissage converge au fil des itérations et construit de fagon incrémentale un corpus
thématique.

L’ensemble des expérimentations menées repose sur ’utilisation massive du Web. Cor-
pus incontrdlable par sa taille et sa dynamicité, et inégalable par sa richesse et sa diversité
linguistiques, le Web constitue une base de connaissances encore peu exploitée a ce jour
en raison des contraintes qu’elle impose et des difficultés que son utilisation en mode
automatique présente, mais trés intéressante et adaptée a nos besoins. La méthodologie
d’apprentissage proposée, dont I'une des principales difficultés est de faire converger 1’al-
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gorithme, est incrémentale et faiblement supervisée. Elle fait appel a des outils statistiques
et de traitement automatique des langues.

Résultats obtenus et recherches futures

A la lumiére des expérimentations réalisées et des résultats obtenus, il apparait que la
méthode d’apprentissage proposée fournit des résultats trés intéressants. A partir d’une
phrase de départ, unique exemple positif du sens & apprendre, notre logiciel est capable
d’acquérir des paraphrases valides du prédicat de départ exprimant ce sens. Les tests
réalisés sur le systéme de questions-réponses ont également permis de montrer le réel po-
tentiel de valeur ajoutée de ces paraphrases aux réponses trouvées par le systéme. Grace
a ces résultats encourageants, nous sommes en mesure d’automatiser entiérement le pro-
cessus d’enrichissement des ressources paraphrastiques du systéme de questions-réponses.
Le schéma 6.1 présente le systéme de questions-réponses enrichi de deux composants :
le systéme d’apprentissage automatique de paraphrases réalisé au cours de la thése et le
module restant a faire d’automatisation de la saisie des paraphrases apprises.

d " équivalenceg
sémantiques
entre
expressions, Cette relation sémantique a-t-
triées par elle déja fait | " objet d " un
relation apprentissage automatique
sémantique d " équivalences ?

A T oui non

Application des régles de

paraphrasage : la réponse recherchée devra
la réponse recherchée pourra alors avoir la méme structure
alors prendre plusieurs structures lexico-syntaxique que la question

lexico-syntaxiques

\/

Recherche de la réponse

Si aucun apprentissage n* a
été fait sur cette relation
sémantique, alors
utilisation de cette réponse

pour lancer |* apprentissage Réponse

de paraphrases

F1G. 6.1 — Enrichissement apporté par les paraphrases au systéme de questions-réponses

Ce travail élargit également les horizons & de nombreuses explorations et améliorations
possibles. Dans un premier temps, la généricité de notre systéme permettra d’étendre
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rapidement l'apprentissage a des paraphrases multilingues et structurellement plus com-
plexes. Nous avons en effet restreint la notion de paraphrase a celle de synonymie verbale
en francais. Notons toutefois que la prise en compte des nominalisations ne fournirait pas
nécessairement de résultats plus intéressants : la nominalisation s’accompagne en effet le
plus souvent d’une limitation du nombre d’arguments exprimés en surface, ce qui amenuise
les proximités observables avec d’autres prédicats. Dans un second temps, 'utilisation de
contextes plus étendus en amont du processus d’acquisition réduira le risque d’extraction
d’informations bruitées. Plus en aval, elle pourra améliorer le processus de décision finale
des paraphrases & conserver définitivement. Ensuite, la classification des couples d’argu-
ments permettra d’éliminer ceux qui ne sont pas pertinents pour le sens visé. La prise
en compte d’exemples négatifs, méme si leur choix s’avére difficile, pourrait également
contribuer & I’amélioration de nos résultats. Le partitionnement des formulations en plus
de deux classes apportera également davantage de granularité sémantique a notre étude.
Il ne s’agit la que de quelques-unes des pistes exploratoires imaginables.

Au-dela de I'apprentissage de paraphrases, le systéme réalisé permet 'acquisition
d’autres types de connaissances sémantiques et ouvre la voie & d’autres explorations.
D’une part, les formulations non synonymes acquises sont souvent thématiquement liées
au sens de départ. Pour le sens d’achat d’une entreprise par une autre, on obtient par
exemple les verbes « relancer », « détenir » ou « convoiter », non synonymes du verbe
« acheter » dans ce contexte, mais en lien thématique avec le sens d’achat. Ces ressources
pourraient servir a la constitution de répertoires thématiques ou de réseaux sémantiques.
D’autre part, les couples d’arguments appris sont, pour une grande partie, de la méme
catégorie sémantique que le couple de départ. Prenons le méme sens d’achat d’une en-
treprise par une autre : le processus symétrique d’acquisition de données par amorcage
conduit a accumuler une grande quantité de couples d’entreprises. Nous disposons, pour
chaque sens faisant ’objet d’un apprentissage de paraphrases, d’'un ensemble d’entités
nommeées sémantiquement typées et mises a jour grace a 'utilisation du Web comme cor-
pus. Ces connaissances sémantiques représentent une mine d’informations propices a la
construction de lexiques sémantiques ou de bases de données spécialisées.

A ce jour, les résultats obtenus satisfont non seulement les objectifs fixés initialement,
mais leur portée applicative ne se limite pas au cadre strict des systémes de questions-
réponses. Le logiciel congu est en cours d’adaptation et de généralisation. Grace a son
architecture modulaire, il évolue vers une boite & outils dont la portée est élargie au
domaine plus vaste de "apprentissage de connaissances sémantiques, non nécessairement
paraphrastiques. La méthodologie d’apprentissage automatique présentée dans ce mémoire
de thése dépasse donc le cadre strict de notre étude pour nous emmener vers des pistes
exploratoires aussi nombreuses que passionnantes.
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Annexe A

(zlossaire

Ce glossaire trié par ordre alphabétique apporte une définition aux termes marqués
d’un * dans ce mémoire de thése.

Abréviations :

> nc : nom commun
> adj : adjectif

> f: féminin

> m : masculin

antonyme (nc, m) :
Terme ayant un sens opposé a un autre terme (ex : “petit” est un antonyme de “grand”).

bigramme (nc, m) :
Séquence de deux lettres ou de deux mots consécutifs.

bootstrapping (nc, m) :
Echantillonnages successifs avec remise.

chunker (nc¢, m) :
Type d’analyseur capable d’opérer une segmentation en syntagmes simples dans les phrases
(groupes nominaux, verbaux, et prépositionnels principalement).

cluster (nc, m) :
Voir clustering de données.

clustering (nc, m) :

Technique de regroupement des données permettant de réunir ces données en classes ou
groupes de telle sorte que les éléments d’un groupe possédent de fortes similitudes et que
des éléments appartenant a des groupes différents possédent de fortes différences.
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collocation (nc, f) :
Cooccurrence lexicale privilégiée de deux éléments linguistiques entretenant une relation
syntaxique (ex : une peur bleur, avoir faim, ...).

concordancier (nc, m) :

Programme qui recherche des mots et des expressions dans un corpus de texte. Lorsqu’on
soumet une requéte, le systéme recherche dans sa base et affiche toutes les occurrences
trouvées, dans leur contexte d’utilisation.

connotation (nc, f) :
Seconde signification que prend un terme dans un contexte ou une situation particulier(-
ére).

cooccurrence (nc, f) :

Présence simultanée, mais non forcément contigué, dans un fragment de texte (séquence,
phrase, paragraphe, voisinage d’une occurrence, partie du corpus...) des occurrences de
deux formes données.

dénotation (nc, f) :
Sens littéral d’un terme.

dérivation morphologique (nc, f) :
forme non lemmatisée que peut prendre un terme (ex : pouvoir -> peut, peuvent, pourrais,
pu, pouviez...).

élément focal (nc, m) :
voir “focus”

entité nommée (nc, f) :
Appellation générique pour les noms propres désignant des personnes, lieux, organisations
ou entités numériques.

étiquetage morphosyntaxique (nc, m) :
Affectation d’une étiquette désignant la catégorie morphosyntaxique d’un terme.

exemple positif d’apprentissage (nc, m) :
Exemple correct d’un concept a partir duquel un systéme arrive a induire une situation
générale.

exemple négatif d’apprentissage (nc, m) :
(Aussi appelé contre-exemple) Exemple non correct d’un concept a apprendre.
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fenétre contextuelle (nc, f) :
Ensemble des mots apparaissant de part et d’autre d’un mot ou d’'une expression.

focus (nc, f) :
Elément dont il est question dans un énoncé.

fréquence absolue (nc, f) :
Nombre d’occurrences d’une unité textuelle dans un corpus.

fréquence relative (nc, f) :
Nombre d’occurrences d’une unité textuelle dans un corpus divisé par le nombre total
d’unités textuelles.

hyperonyme (nc, m) :
Terme désignant une classe générale d’objets ou de concepts par rapport a un autre terme
qui lui est subordonné (ex : “animal” est un hyperonyme de “chat”).

hyponyme (nc, m) :
Terme désignant un objet ou un concept par rapport a un autre mot qui désigne la classe
générale de ces objets ou de ces concepts (“chat” est un hyponyme de “animal”).

illocutoire (acte ) (adj) :
Se dit de I’action exercée par un locuteur sur ’allocutaire en s’adressant & lui (ex : ordon-
ner, question, ...).

inférence (nc, f) :
Raisonnement consistant & admettre une proposition du fait de sa liaison avec d’autres
propositions antérieurement admises.

inférence inductive (nc, f) :

Conclusion générale tirée de I’observation d’éléments spécifiques (par opposition a 1'in-
férence déductive, qui consiste & tirer des conclusions spécifiques a partir d’observations
générales)

langage controlé (nc, m) :

Texte écrit selon des régles relatives a la syntaxe et au vocabulaire utilisés, I’'objectif étant
généralement d’éviter les ambiguités et de simplifier la syntaxe (par opposition au langage
libre).

lemmatisé (adj) :
Voir le terme “lemme”.
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lemme (nc, m) :
Forme canonique d’un terme (formes verbales a I'infinitif, substantifs au singulier, adjectifs
au masculin singulier, ...).

méronyme (nc¢, m) :
Terme désignant la partir d’un tout (ex : “toit” est un méronyme de “maison”)

méronymie (nc, f) :
Voir méronyme

néologisme (nc, m) :
Fait d’inventer un mot (ce mot n’apparait donc pas dans un dictionnaire ou un lexique).

perlocutoire (acte ) (adj) :
Se dit des effets d’'un acte de langage sur les actions, les pensées, les croyances... des
auditeurs (ex : convaincre, effrayer, amener a faire, ...).

polysémique (adj) :
Se dit d’un mot qui a plusieurs sens possibles (“voler” peut signifier “dérober” ou “planer”).

précision (nc, f) :
Taux de documents pertinents dans les documents rapportés par un moteur de recherche
(en recherche d’information).

rappel (nc, m) :
Taux de documents pertinents rapportés par un moteur de recherche (en recherche d’in-
formation).

réflexivité (nc, f) :
L’une des propriétés d’une relation d’équivalence, par laquelle un mot est équivalent a
lui-méme.

symétrie (nc, f) :

L’une des propriétés d’une relation d’équivalence, par laquelle si un mot A est équivalent
a un mot B, alors B est équivalent a A. L’équivalence n’est pas directionnelle (ce qui est
I'inverse pour les hyperonymes par exemple, ou 1’équivalence de A a B n’implique pas
l’équivalence de B a A - Ex : “chat” est équivalent a “animal”, mais pas I'inverse).

transitivité (nc, f) :
L’une des propriétés d’une relation d’équivalence, par laquelle si un mot A est équivalent
a un mot B, et B est équivalent & un mot C, alors A est équivalent & C.

trigramme (nc, m) :
Séquence de trois lettres ou de trois mots consécutifs.

webnéologisme (nc, m) :
Mot inventé sur le Web.
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Annexe B

Algorithme d’Espérance-Maximisation
(EM)

Cette annexe décrit le principe de fonctionnement de ’algorithme d’Espérance-Maximisation

Rappels : on considére que les observations se présentent comme des paires x = (f, a)
, correpondant a une formulation f € F et un couple d’arguments a € A.
Le modéle génératif pour une cooccurrence (f,a) est supposé étre le suivant ;
— on tire au hasard une “signification” (non observée) s, selon une distribution P(s), s €
S.
— conditionnellement & s, on tire de maniére indépendante f et a selon des distribu-
tions P(f|s), f € F et P(a|s),a € A
Selon ce modéle, la probabilité d’une paire (f, a) s’exprime selon :

P(z,y) = Y P(s)P(f|s)P(als)
SES
Au total, ce modéle posséde les paramétres suivants : {P(s),s € 8}, {P(f]s), f € F} et
{P(als),a € A}. On note 6 une valeur possible de I’ensemble des paramétres.
Soit un corpus (f;, a;) d’observations, pour ¢ = 1...N. Etant donné une valeur pour
les paramétres du modéle, la vraisemblance du corpus s’écrit :

Ve - HPg(fi,ai) (B.l)
= H Hn(f’ G/)Pg(f, a) (B2)
fEF acA

avec n(f,a) le nombre d’occurrences de la paire (f,a) dans le corpus.
S’en déduit une expression de la log-vraisemblance du corpus :

Lo = D) n(f a)log(Ps(f,a)) (B.3)

feEF acA

= Y n(f.a)log(>" Po(s) Pa(f1s) Po(als)) (B.4)

fEF acA sES
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La maximisation directe de la quantité (B.4) n’étant pas possible, I’estimation des pa-
rameétres passe par la mise en ceuvre d’un algorithme de type EM (Expectation-Maximisation)
selon les modalités suivantes.

Introduisons tout d’abord une nouvelle quantité, qui correspond & la vraisemblance
des données complétes, c’est-a-dire complétée par la connaissance de la classe sémantique
s; de chaque observation. La log-vraisemblance compléte du corpus s’écrit alors :

Le¢ = Zlog(Pa(si,fi,ai)) (B.5)
= Z log(Py(s;)) + log(Py(filsi)) + log(Py(ails:)) (B.6)
= 225 s)(log(Pa(s:)) + log(Pa(fils:)) + log(Ps(ailsi)))  (B.7)

ou la quantité (B.7) introduit une somme sur I’ensemble des valeurs possibles de s par
le biais de la fonction de Kroneker 6(s = s;), qui vaut 1 lorsque classe sémantique de la
iéme observation est s, et 0 sinon. Etant donnée une valeur ¢ pour les paramétres du
modéle de génération décrit ci-dessus, 'espérance conditionnelle par rapport aux donnés
de la fonction de Kroneker est simplement la probabilité conditionnelle, soit, en faisant
de nouveau intervenir la fonction de Kroneker :

E(&(S—Sl |fzaaza ZZ(S f fzaa—az)PG’(Sz‘a'z:fz)

fEF acA

En réinjectant cette quantité dans 1’équation (B.7), se déduit une expression pour
I’espérance de la log-vraisemblance complétée du corpus :

N
E(Ly®) = Y D DD 6(f = fiya=ai)Pp(silai, f;)log(Py(si, fi,a;)  (B.8)
i=1 s€8 fEF acA
= Y)Y nlfia)Pu(sla, f)log(Po(s, f,a)) (B.9)
SES feFacA
aprés réordonnancement des termes de la somme. Cette expression fournit un minorant
de la log-vraisemblance (B.4).

L’estimation de la meilleure valeur pour les paramétres du modéle € se fait en maximi-
sant la quantité (B.9), en intégrant les différentes contraintes stochastiques induites par
le modéle (Y, s Ps(s) = 1...) par la méthode des multiplicateurs de Lagrange. La résolu-
tion de ce programme conduit aux formules de réestimation suivantes pour les différents
paramétres du modéle :

vo.By(s) = ter Cacan( 0P sla, 5.10)

Zses Zfe}“ ZaeA n(fa CL)Pg/ (8|a'7 f)

_ Za .An(f’ a)PH’(S|a> f)
Vf, s, Py(fls) = S, Zeae,w( T 0 Py (silan ) (B.11)

. Zfefn(fva)Pe'(8|a'7f)
Va, s, Py(als) = S S0 Py (sl f) (B.12)
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La procédure compléte d’estimation des paramétres consiste alors & initialiser # & une
valeur 09 & partir de laquelle il est possible d’exprimer Pyo(s|f, a) selon :

_ Pp(f,als)Pp(s)
Ppo(s|f,a) = Y ses Poo(f,als)Ppo(s)

En appliquant itérativement les formules de réestimation déduites précédemment jus-
qu’a convergence, on construit des estimateurs pour les différents paramétres du modéle.
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Annexe C

Systémes de questions-réponses

Cette annexe fournit essentiellement des informations techniques et pratiques relatives
aux systémes de questions-réponses (QA pour Question Answering) existants. Dans un
premier temps, nous présentons les bases du fonctionnement d’un systéme de QA. Dans
un second temps, deux tableaux (non exhaustifs) fournissent une liste et quelques préci-
sions sur les systémes commerciaux et universitaires existants. Nous poursuivons ensuite
par quelques commentaires et appréciations sur ces systémes et évoquons leurs futures
évolutions. Pour terminer, une liste des principaux projets et conférences sur le domaine
est fournie.

C.1 Principe de fonctionnement des systémes de questions-
réponses

Les systémes de questions-réponses suivent pour la plupart une architecture géné-
rique. Cette architecture est présentée sur la figure C.1, inspirée de (HIRSCHMAN et GAI-
ZAUSKAS, 1998). La tache de questions-réponses est considérée comme celle de poser des
questions en langage naturel a un systéme possédant comme source de connaissances une
grande collection de documents en langage naturel. Les systémes de questions-réponses
n’implémentent pas tous les composants de ce modéle (par exemple, ils ne reposent pas
tous sur le dialogue). Inversement, certains peuvent implémenter des fonctionnalités non
représentées sur la figure C.1.

Les principales étapes du processus de réponse automatique a une question sont donc
les suivantes :

— Analyse de la question :
La question en langage naturel posée par 1'utilisateur nécessite d’étre analysée. La
formulation de cette question doit parfois répondre a des exigences en termes de
structure ou de vocabulaire (contraintes de syntaxe et/ou de vocabulaire). Dans
certains cas, la question peut étre analysée dans le contexte d’un dialogue (ce qui
permet & la machine de demander & l'utilisateur de clarifier sa question avant de
poursuivre les traitements). En sortie de cette étape d’analyse, une (ou plusieurs)




152 C. SYSTEMES DE QUESTIONS-REPONSES

UTILISATEUR

Clarification
la requéte

Modele
d " utilisate

Analyse de la Geénération de la

question Contexte réponse
de dialogue

, . Extraction de
Sélection des Analyse des rEDONSESs
documents — documents > p.
. . candidates et
candidats candidats
ordonnancement
. Pré-traitement de la
Collection de . Documents
collection de — > P
documents pré-traités
documents

FiGg. C.1 — Architecture générale d’un systéme de questions-réponses
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représentation(s) de la question est (sont) fournie(s). Généralement, les systémes
identifient le type sémantique de l’entité recherchée (date, nom de personne, ...). Ils
déterminent également des contraintes supplémentaires liées a la réponse, comme les
mots-clés de la question qui seront utilisés pour trouver les phrases susceptibles de
contenir la réponse, et les relations (syntaxiques ou sémantiques) qu’il sera nécessaire
de conserver entre la réponse et les entités mentionnées dans la question.

— Pré-traitement de la collection de documents :
La collection de documents en mémoire du systéme constitue sa source de connais-
sances. Il est parfois nécessaire de transformer les documents pour leur faire prendre
la forme la plus appropriée pour répondre aux questions en temps-réel. Certains
systémes procédent & une analyse linguistique de surface des documents (ex : éti-
quetage, reconnaissance des entités nommeées, chunking, ...).

— Sélection des documents candidats :
Un sous-ensemble de documents est sélectionné. Cette sélection est le plus souvent
effectuée par un outil de recherche d’information (moteur de recherche). Les docu-
ments sélectionnés sont ceux qui ont le plus de chances de contenir la réponse a la
question (en fonction des mots-clés qu'’ils contiennent).

— Analyse des documents candidats :
Si ’étape de pré-traitement a seulement réalisé une analyse superficielle des do-
cuments, alors une analyse plus détaillée des documents candidats sélectionnés
prend place. Cette étape comprend généralement la segmentation des documents
en phrases, I'étiquetage des parties du discours, et une analyse linguistique surfa-
cique (identification de groupes nominaux, verbaux et prépositionnels) ou profonde
(analyse a large couverture).

— Extraction de réponses candidates :
A cette étape, la représentation de la question et celle des documents sont mis en
correspondance, produisant un ensemble de réponses candidates, ordonnées en fonc-
tion de leur probabilité d’étre correctes. 11 existe de nombreuses méthodes possibles
de mise en correspondance de la question et des documents sélectionnés. Aussi ne
pouvons-nous pas les détailler ici.

— Génération de la réponse :
Une réponse est renvoyée a I'utilisateur. Comme nous 1’évoquions en partie 5.4, la
notion de bonne réponse est trés subjective. En fonction des exigences liées a 1’ap-
plication ou aux utilisateurs, la réponse est accompagnée de liens vers les documents
dont elle a été extraite, d'un contexte facilitant sa compréhension, etc.

Actuellement, les systémes de questions-réponses sont capables de répondre a des
questions simples. Il n’existe pas encore, a notre connaissance, de systémes translingues,
capables de trouver la réponse exprimée dans une autre langue que celle de la question. La
base de connaissances utilisée par le systéme est déterminante pour la qualité des réponses
fournies. Comme nous le verrons dans la prochaine partie, les systémes qui utilisent le Web
comme source de connaissances sont de plus en plus nombreux, mais ne constituent pas
la majorité des systémes. Beaucoup reposent sur des bases fermées de documents. Nous
nous reportons au chapitre 3 pour une analyse du Web comme corpus.
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C.2 Tableaux récapitulatifs des systémes de questions-
réponses

Les tableaux C.1 a C.4 présentent quelques-uns des principaux systémes de questions-
réponses commerciaux, triés par ordre alphabétique. Notre systéme de questions-réponses
fait partie de cet ensemble de systémes commerciaux. Ayant fait I'objet d’approfondis-
sements au chapitre 4.2, il n’a pas été inclus dans ce tableau. Les caractéristiques et
fonctionnalités des systémes sont présentées, accompagnées d’informations relatives a la
prise en compte d’équivalents sémantiques par chaque systéme. Sont également notés les
types de sorties produites (réponses, extraits de documents, etc), ainsi que le moteur de
recherche utilisé pour accéder aux documents. Les tableaux C.5 a C.8 présentent les prin-
cipaux systémes sortis des universités et qui, pour une grande partie, ont participé aux
évaluations TREC. Les mémes détails que pour les systémes commerciaux sont fournis,
ce qui facilitera leur comparaison.



Nom Entreprise Principales Sortie Base de Prise en
(pays principal) | fonctionnalités connaissances | compte de
moteur de synonymes/
recherche paraphrases
Albert Albert Langues européennes, Liste de liens - Bases fermées | Apprentissage
Meaning (Suisse) gestion du profil avec extraits ou Web, de paraphrases
Interpreter utilisateur, de phrases - Moteur interne | a partir des
apprentissage dynamique, ... ou externe reformulations
données par
I'utilisateur
Chercheur Synapse Choix du sens des mots Réponses - Base de Base de
(France) de la question par documents synonymes de
I'utilisateur, résolution fermée ou Web | noms communs
des anaphores - Moteur interne | et noms
ou sur le Web propres
CoBrain Invention indexation des documents Extraits de - Base de Non
Machine de la base et création documents et liens | documents,
(USA) de bases de connaissances vers les documents | sites Web
FactMind Compris Text anglais et allemand, Extraits de - Base de Base de
Technologies grammaire HPSG documents documents synonymes
GmbH - FactMind et
(Allemagne) d’antonymes

TAB. C.1: Quelques systémes de questions-réponses

dustriels - Premiére partie
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Nom Entreprise Principales Sortie Base de Prise en
(pays principal) | fonctionnalités connaissances | compte de
moteur de synonymes/
recherche paraphrases
IBM IBM expansion de focus a Extraits de - Base de Utilisation
Statistical (USA) I’aide de WordNet, documents documents de WordNet
QA System analyse en dépendance (par de TREC comme base
(1,2) analyse du contexte local), - GuruQA de synonymes
recherche des documents en (IBM)
deux temps : s’appuie sur
une encyclopédie, puis
enrichit la requéte avec
les termes du contexte
local pour I'expansion des
requétes)
[-internet Sinequa 4 langues, recherche Liste de liens - Bases de Non
(France) translingue anglais/francais, documents
identification des centres - Moteur
d’intérét des utilisateurs, Sinequa
dictionnaire sémantique,
génération automatique de
liens de type “Voir aussi”
InQuira 6 [nQuira anglais, accés a des Réponses et liens | - Sites Web Dictionnaire
(USA) informations structurées vers les documents | Natural de synonymes
ou non - Interaction et d’antonymes
Engine
(Inquira)

TAB. C.2: Quelques systémes de questions-réponses in-
dustriels - Seconde partie
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Nom Entreprise Principales Sortie Base de Prise en
(pays principal) | fonctionnalités connaissances | compte de
moteur de synonymes/
recherche paraphrases
JeevesOne Ask Jeeves 8 langues, techniques - Base de Q/R Non
(USA) de recherche statistique, - JeevesOne
dictionnaires open-source, Engine
techniques d’appariement
Milna WStart francgais, fonctions de Liste de liens - Référencement | Non
(France) fidélisation, analyse de centaines
qualitative des réponses de bdd (Web
invisible)
- Google surtout
Nomino Nomino anglais et francais, Liens vers documents | - Base de Q/R Proposition
Search Technologies restriction possible - Nomino d’équivalents
(Canada) de la requéte initiale Search sémantiques
a 'aide de termes des termes
booléens de la requéte
OneStep iPhrase anglais, résumé Liens vers documents | - FAQ surtout Non
(USA) automatique des - iPhrase

réponses

Smart Decision
Engine

TAB. C.3: Quelques systémes de questions-réponses in-
dustriels - Troisiéme partie
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Nom Entreprise Principales Sortie Base de Prise en
(pays principal) | fonctionnalités connaissances | compte de
moteur de synonymes/
recherche paraphrases
Primus Primus 4 langues, recherche Réponses - Bases de Non
Answer (USA) sur tout type de documents
Engine fichier, interface - Verity, K2,
personnalisable moteurs du Web
TurboSearch LingoMotors anglais, utilisation du Réponses - Données Non
(USA) module Qualia structurées
d’identification des mots ou non
pour faire appel a des - Adaptable &
dictionnaires et n’importe
grammaires, fonctionnalité quel moteur
de classification de recherche
automatique (TurboCat) booléen
Xerox Xerox Peu d’outils d’analyse Extraits de | - Base de Non
Q&A system (France) documents | documents
(3) de TREC
- Moteur de
de AT&T

TAB. C.4: Quelques systémes de questions-réponses in-

dustriels - Quatriéme partie

Références bibliographiques citées dans les tableaux C.1 4 C.4 :
(1) : (ITTYCHERIAH et al., 2000)
(2) : (ITTYCHERIAH et al., 2001)
(3) : (HuLt, 1999)
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Nom Université | Principales Sortie Base de Prise en
(Pays) fonctionnalités connaissances | compte de
moteur de synonymes/
recherche paraphrases
AskBill | Linguit GmbH | anglais, systéme élaboré Extraits de | Base de Non
(1) et université | en 4 semaines seulement, documents | documents
de Cambridge | utilisation de composants
(UK) sur étagére comme étiqueteur
POS ou analyseur, représen-
-tation sémantique obtenue
avec LKB (logiciel libre)
Ask Me Université Prise en compte des Extrait de | - Base de utilisation
Tomorrow | d’Ottawa et | variantes morphologiques documents | documents de WordNet
(2) National des termes de la question - Moteur MG
Research pour la requéte
(Canada)
CNLP QA Université anglais, résolution de Réponse et | - Base de Non
system de Syracuse | coréférence, 2 stratégies de extraits de | documents
(3) (USA) recherche : booléenne et documents | - Recherche
statistique booléenne :
AltaVista,
statistique :

SMART (NIST)

TAB. C.5: Quelques systémes de questions-réponses uni-
versitaires - Premiére partie
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Nom Université | Principales Sortie Base de Prise en
(Pays) fonctionnalités connaissances | compte de
moteur de synonymes/
recherche paraphrases
Cornell Université | anglais, indexation Courts - Base de Non
QA system | de Cornell | préliminaire des documents, extraits de | documents
(4) (USA) algorithme de résumé documents | - Moteur
automatique des documents en SMART
fonction de la question (NIST)
CRL QA New Mexico | anglais, utilisation d’une Réponse - Base de Oui
system State ontologie de documents
(5) University | représentation des ou Web
(USA) connaissances (Mikrokosmos), - Moteur
résolution des co-références du Web
DIMAP-QA | CL Research | anglais, analyse préalable Extraits de | - Base de Utilisation
(6) (USA) des documents et des documents | documents des
questions et utilisation synonymes
des arbres d’analyse pour du thésaurus
extraire des triplets de australien
relations sémantiques et Macquarie

construire une base de
données a partir de ces
triplets

TAB. C.6: Quelques systémes de questions-réponses uni-
versitaires - Seconde partie
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Nom Université | Principales Sortie Base de Prise en
(Pays) fonctionnalités connaissances | compte de
moteur de synonymes/
recherche paraphrases
LASSO Southern anglais, Réponse - Base de Utilisation
Methodist combinaison de techniques documents de WordNet
University syntaxiques et sémantiques, - Moteur pour les
(USA) raisonnement par inférence Zprise synonymes
abductive pour rechercher (NIST) et les
les réponses, base de paraphrases
connaissances
Mulder Université anglais, envoi de plusieurs Réponse et | - Web Non
de Washington | requétes en paralléle au extraits de | - Moteur
(USA) moteur de recherche, documents | du Web
utilisation des liens
d’hyperonymie de WordNet
pour déterminer le focus
des questions
Qa-LaSIE Université anglais, utilisation de Extraits de | - Base de Utilisation
de Sheffield I’étiqueteur de Brill, documents | documents des
(UK) représentation sémantique - 2 moteurs : synonymes
des phrases sous une forme AT&T (rech. de WordNet

‘quasi-logique’; résolution
d’anaphores, utilisation de
WordNet pour les relations
d’hyperonymie

de documents)
et moteur univ.
du Massach.
(rech. de

passages)

TAB. C.7: Quelques systémes de questions-réponses uni-
versitaires - Troisiéme partie
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Nom Université | Principales Sortie Base de Prise en
(Pays) fonctionnalités connaissances | compte de
moteur de synonymes/
recherche paraphrases
QANDA MITRE anglais, module de Extrait de | - Base de Non
(12) (USA) résolution de coréférence, | documents | documents
reconnaissance des entités - Moteurs
nommées avec Alembic MG et Smart
Start InfoLab Group | anglais, production d'une | Réponse - Web Non
(13) (MIT, USA) | base de connaissances -Start
incorporant les
informations trouvées dans
les textes, analyse et
représentation des phrases
par des expressions
ternaires, module de
génération automatique
QALC | LIMSI-CNRS | francais et anglais, Réponse - Base de Utilisation
(11) (France) validation des réponses documents de
par recherche sur le Web - FASTR synonymes
de WordNet

TAB. C.8: Quelques systémes de questions-réponses uni-
versitaires - Quatriéme partie

Références bibliographiques citées dans les tableaux C.5 a C.7 :

(1) : (LEIDNER, 2002)

(2) : (MARTIN et LANKESTER, 1999)
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: (DIEKEMA et al., 2000)

: (CARDIE et al., 2000)

: (COWIE et al., 2000)

: (LITKOWSKI, 2000)

: (MOLDOVAN et al., 1999)

: (HARABAGIU et al., 2001)

: (KWOK et al., 2000)

) : (GAIZAUSKAS et HUMPHREYS, 2000)
) : (DE CHALENDAR et al., 2002)

) : (BRECK et al., 2000)

) : http://www.ai.mit.edu/people/boris/webaccess/nodel.html
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C.3 Victoires, échecs et perspectives pour les systémes
de questions-réponses

Loin de fournir un inventaire exhaustif des systémes de questions-réponses, les ta-
bleaux ci-dessus montrent un apercu représentatif des points forts et des points faibles
des systémes actuels. Dans la plupart de ces systémes, des techniques et composants trés
semblables sont utilisés. On y trouve généralement un mélange d’outils de traitement
automatique des langues et de techniques de recherche d’information, autrement dit une
combinaison de connaissances linguistiques et d’outils statistiques. Nombreux sont ceux
qui utilisent en effet un moteur de recherche pour récupérer les documents susceptibles de
contenir la réponse a une question, puis font appel & un étiqueteur de parties du discours
ou a un analyseur pour appliquer sur les phrases des régles d’extraction de la réponse.
Beaucoup de systémes incluent également un composant de résolution de co-référence.
Les tableaux C.1 4 C.4 et C.5 & C.8 mettent en évidence ces similarités. Malgré ces
ressemblances, certaines approches se démarquent un peu des autres méthodes utilisées.
A titre illustratif, DIMAP-QA propose une analyse sémantique intéressante des phrases
consistant & convertir sous forme de triplets les relations entre les termes des documents,
puis & effectuer la recherche des réponses sur ces triplets. De ces similarités, il découle
naturellement que les systémes étudiés se heurtent & des difficultés semblables. Parmi ces
difficultés, on note principalement les erreurs d’analyse et la détection du focus de la ques-
tion (c’est le cas, par exemple, du systéme Qanda). Les méthodes utilisées pour résoudre
les coréférences font également partie des composants & améliorer (le systéme Qa-LaSIE
met en évidence cette lacune).

En lien étroit avec le théme de nos recherches, les synonymes et les paraphrases com-
mencent a étre de plus en plus exploités par les systémes de questions-réponses. Le plus
souvent, ceux qui enrichissent les requétes avec des synonymes tirent ces synonymes de
bases comme WordNet (ex : IBM, Ask Me Tomorrow, LASSO, etc). Cette approche se
limite souvent a des termes, et non des expressions ou des reformulations de phrases en-
tiéres, mais permet quand méme d’améliorer les résultats obtenus. D’autre part, cette
approche est difficilement portable & d’autres langues. EuroWordNet fournit certes un
acces a des ressources similaires pour d’autres langues européennes (néerlandais, italien,
espagnol, allemand, frangais, estonien, tchéque), mais la quantité de données disponibles
est inégale et le nombre de langues traitables reste limité. L’utilisation fréquente de Word-
Net s’explique par le fait que la grande majorité des systémes fonctionnent pour la langue
anglaise uniquement et les équipes de recherche envisagent peu souvent d’étendre leur
systéme a d’autres langues (voir tableaux des systémes universtaires). Inversement, les
contraintes commerciales poussent les industriels a produire des systémes multilingues
(ex : Albert, Primus Answer Engine) et 1’'on note que WordNet est moins fréquemment
utilisé dans ces systémes. Au-dela du traitement séparé de plusieurs langues, I'avenir est
aux systémes de questions-réponses translingues, capables d’effectuer la recherche d’une
réponse dans plusieurs langues a la fois. Par exemple, pour une question posée en alle-
mand, le systéme recherchera non seulement la réponse dans des documents en allemand,
mais également en anglais, espagnol, francais, etc. On peut considérer qu’il s’agit 1a d’une
continuité dans I'utilisation de synonymes et paraphrases : les équivalences sémantiques
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traversent les frontiéres des langues pour la recherche des réponses. Le systéme I-Internet
de Sinequa va dans ce sens en proposant un systéme capable de rechercher la réponse a
une question a la fois en frangais et en anglais.

Au-dela des composants utilisés, les systémes de questions-réponses se différencient
par la base de connaissances sur laquelle est opérée la recherche des réponses. Cette base
textuelle va déterminer en partie la qualité du systéme. Dans le cadre de I’évaluation
TREC, cette base était imposée aux participants. Certains d’entre eux, comme IBM,
utilisent néanmoins une encyclopédie pour rechercher les termes utiles pour étendre les
requétes faites sur la base imposée par TREC. Les différences de bases de connaissances
sont surtout repérables dans les systémes de questions-réponses commerciaux. Tandis que
la majorité d’entre eux reposent sur une base de documents fermée (FAQ, sites Web
identifiés ), quelques-uns, comme Chercheur et Albert (ou Start, systéme universitaire),
sont capables de rechercher I'information sur le Web, en utilisant un moteur de recherche
comme AltaVista ou Google.

Face a ces victoires, mais aussi aux échecs rencontrés, quel pourrait étre le systéme de
questions-réponses de demain ? Le domaine des systémes de questions-réponses se situant
a D'intersection de plusieurs disciplines (comme le traitement automatique des langues,
la recherche d’information et les statistiques, ou encore la logique), de multiples axes de
recherche sont envisageables pour améliorer les performances actuelles. Nous insistons
sur le fait que les évolutions possibles de systémes de questions-réponses ne se limitent
pas aux quelques idées présentées ici. Nous souhaitons simplement mettre en évidence
quelques-uns des besoins émergents repérés. Nous verrons que certains systémes intégrent
déja des fonctionnalités originales et laissent entrevoir les évolutions & venir.

Tout d’abord, les travaux menés jusqu’a présent montrent que les barriéres linguis-
tiques commencent & tomber, laissant ouverte la voie aux systémes de QA translingues,
capables de déjouer les piéges de la langue (ambiguités, anaphores, ...). Les évaluations
TREC montrent que, progressivement, les questions posées se complexifient (ex : questions
a réponses multiples) et que la prise en compte de liens d’équivalence sémantique (syno-
nymes, paraphrases) permet d’améliorer les résultats obtenus. Sans prétendre résoudre
tous les problémes rencontrés, on peut raisonnablement espérer que les futurs systémes
de questions-réponses seront capables de mieux analyser la langue.

Outil instaurant une interaction trés limitée entre ’utilisateur et la machine, le systéme
de questions-réponses de demain pourrait également davantage interagir avec 1'utilisateur
en instaurant un dialogue. Le systéme OneStep d’iPhrase fait un pas vers cette avancée en
intégrant une fonctionnalité de résumé automatique des documents traités. Le résumé d’un
document peut en effet faire partie des dialogues échangés. Outre la plus grande convi-
vialité de ’application, I'instauration d’un dialogue permet de demander a l'utilisateur
de résoudre les problémes que la machine n’est pas capable de résoudre. Par exemple, un
dialogue peut permettre de désambiguiser le sens d’un terme. Les systémes de questions-
réponses dialoguants permettraient d’améliorer la qualité des réponses apportées. A ce
systéme de questions-réponses dialoguant pourrait se greffer une fonctionnalité de gestion
du profil de I'utilisateur. C’est ce que propose ’entreprise Albert avec son systéme de
questions-réponses (apprentissage dynamique).

Enfin, il serait intéressant que les systémes soient capables d’effectuer leurs recherches
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aussi bien dans des bases structurées que dans des bases non structurées. Outre le fait que
I’éventail des domaines traitables augmenterait, cela pourrait permettre de procéder a une
double vérification des réponses trouvées. Ainsi, les évolutions récentes et les tendances
actuelles laissent imaginer que le systéme de QA de demain sera translingue, interactif et
capable de s’adapter a la fois a I'utilisateur et au support de connaissances a disposition.

C.4 Liste des projets, organisations et conférences sur
le domaine des questions-réponses

Ci-dessous apparait une liste (non exhaustive) des projets, organisations et conférences
liés au domaine des systémes de Question-Réponses.
— Advanced Research and Development Activity (ARDA) :
URL : www.ic-arda.org
Type : Organisme
Descriptif : Communauté d’intelligence conduisant des travaux de recherche et de
développement avancés en lien avec les technologies de I'information.
Programmes et conférences organisés : ACQUAINT et TREC (voir ci-dessous)

— Advanced Question-Answering for Intelligence (ACQUAINT) :
URL : http://www.ic-arda.org/InfoExploit/aquaint/
Type : Programme de recherche
Descriptif : Programme de PARDA de recherche sur les méthodes de questions-
réponses sur de grandes bases de documents hétérogénes, structurées ou non. Les
documents peuvent étre de types variés (texte, parole, image, vidéo, etc), dans de
multiples langues.

— National Institute of Standards and Technology (NIST) :
URL : www.nist.gov
Type : Organisme
Descriptif : Agence fédérale américaine dont la mission est le développement et la
promotion de standards et de technologies permettant d’augmenter la productivité,
de faciliter les échanges et d’améliorer la qualité de vie.
Programmes et conférences organisés : TREC (voir ci-dessous)

— Text Retrieval Conference (TREC) :
URL : http://trec.nist.gov

Type : Conférence
Descriptif : Conférence co-sponsorisée par le NIST, PARDA et DARPA (Defense
Advanced Research Project Agency).

— American Association for Artificial Intelligence (AAAI) :
URL : www.aaai.org
Type : Association
Descriptif : Association américaine pour I'Intelligence Artificielle - Société scienti-
fique centrée sur les avancées sur la compréhension des mécanismes sous-jacents a
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la pensée et au comportement intelligent, et leur traitement automatique.
Programmes et conférences organisés : 2003 AAAI Symposia, New Directions in
Question Answering (voir ci-dessous)

— 2003 AAAT Symposia, New Directions in Question Answering :
URL : http://www.aaai.org/Symposia/Spring/sss-03.html
Type : Symposium
Descriptif : Symposium organisé par ’AAAI et consacré aux aspects temporels,
multimédia, multilingue et dialoguant des systémes de questions-réponses.

— Association for Computational Linguistics (ACL) workshop on Multilin-
gual Summarization and Question-Answering
URL : http://wwwl.cs.columbia.edu/~acl/home.html
Type : Association
Descriptif : Société internationale scientifique et professionnelle rassemblant des per-
sonnes travaillant sur le langage naturel et son traitement automatique.

— Language Resource and Evaluation conference (LREC) :
URL : http://www.lrec-conf.org/lrec2002
Type : Conférence
Descriptif : Conférence organisée par ELRA (European Language Resources Asso-
ciation) et consacrée au domaine de I'ingénierie linguistique.
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Annexe D

Evaluation de ’apport des paraphrases
au systéme de questions-réponses

L’évaluation du systéme de questions-réponses a été réalisée sous forme de deux expé-
rimentations différentes, décrites dans la partie 5.4. Au cours de la premiére expérimenta-
tion, un échantillon de 40 questions a été utilisé '. Au cours de la seconde expérimentation,
un échantillon de 160 questions a été utilisé. Ces deux échantillons sont donnés dans cette
annexe.

Echantillon 1 de 40 questions :

— Ou est né George Washington ?

— Qui a composé la chanson « Stardust » 7

— Qui a tué Lee Harvey Oswald ?

— Qui est président du Ghana?

— Quelle est la capitale de I’'Uruguay ?

— Quelle est la hauteur du Mont Everest ?

— Qui a écrit « Hamlet » ?

— Qui a assassiné Martin Luther King ?

— Qui est le monarque du Royaume Uni?

— Quand fut construit le barrage Hoover ?

— Qui a créé le personnage de James Bond ?
— Quand I’Algérie a-t-elle été colonisée ?

— Qui est gouverneur de 1’Alaska ?

— Qui succéda & Ferdinand Marcos?

— Quand Lyndon B. Johnson est-il né?

— Qui est a la téte du FBI?

— Quel président a institué la Féte des Méres?
— En quelle année Blanche-Neige est-il sorti?
— Quand Einstein est-il décédé ?

— Quelle est la superficie du Venezuela ?

lconstitué & partir de la liste de questions & I'URL suivante : http : /[/www —
rali.iro.umontreal.ca/ LU B [trec — fr.txt
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— Quand le Yémen a-t-il été réunifié ?

— Qui a inventé le jeu Scrabble?

— Qui a découvert Hawaii ?

— Qui fut architecte du Central Park ?

— Qui possede CNN 7

— Ou est né Abraham Lincoln ?

— Qui a créé les « Muppets » 7

— Quand la Guerre du Viétnam a-t-elle pris fin ?
— Qui a peint Olympia?

— Combien d’habitants compte la ville de Tokyo ?
— A combien s’éléve la richesse de Bill Gates?
— Ou est le télescope Keck ?

— Quand le Reichstag a-t-il brilé?

— En quelle année I’Alaska fut-elle achetée ?

— Quelle est la superficie du Venezuela ?

— O est né Abraham Lincoln ?

— Quand le Yémen a-t-il été réunifié

— Qui a inventé le jeu Scrabble?

— Qui a découvert Hawaii ?)

— Qui a poignardé Monica Seles?

— Quand Spoutnik fut-il lancé?

— Ou est l'aéroport Logan ?

— Qui est maire de Marbella?

— Ou est le Taj Mahal ?

— Qui est dirigeant de I'Inde?

Echantillon de 160 questions :

— Ou est né George Washington ?

— D’oul est issu George Washington ?

— Ou a vu le jour George Washington ?

— Ou est arrivé George Washington ?

— Ou a di naitre George Washington ?

— Ou a débarqué George Washington ?
Ou a été enfanté George Washington ?
Ou a été engendré George Washington ?
Ou a fait front George Washington ?
Ou a di venir George Washington ?

— Quand est né Charlie Chaplin ?

— D’out est issu Charlie Chaplin ?

— Ou a vu le jour Charlie Chaplin?
— Ou est arrivé Charlie Chaplin ?

— Ou a di naitre Charlie Chaplin ?
Ou a débarqué Charlie Chaplin ?
— Ou a été enfanté Charlie Chaplin ?
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— Ou a été engendré Charlie Chaplin ?
— Ou a fait front Charlie Chaplin ?
— Ou a di venir Charlie Chaplin ?

*kokokokokokk

— Qui a assassiné Martin Luther King?

— Qui a abattu Martin Luther King?

— Qui est ’assassin de Martin Luther King ?

— Qui a tué Martin Luther King?

— Qui a fait assassiner Martin Luther King?

— Qui a voulu tuer Martin Luther King ?

— Par qui est mort Martin Luther King?

— Qui a poignardé Martin Luther King ?

— Qui est le meurtrier de Martin Luther King ?
— Qui a terrasser Martin Luther King?

— Qui a réussi a tuer Martin Luther King?

— Par qui est décédé Martin Luther King?

— Par qui est mort assassiné Martin Luther King ?
— Par qui s’est fait tuer Martin Luther King?
— Qui a projeter de tuer Martin Luther King?

— QQui a tué Lennon?

— Qui a abattu Lennon ?

— QQui est ’assassin de Lennon ?

— Qui a tué Lennon?

— Qui a fait assassiner Lennon ?

— Qui a voulu tuer Lennon?

— Par qui est mort Lennon ?

— Qui a poignardé Lennon ?

— Qui est le meurtrier de Lennon ?
— Qui a terrassé Lennon ?

— Qui a réussi & tuer Lennon ?

— Par qui est décédé Lennon ?

— Par qui est mort assassiné Lennon ?
— Par qui s’est fait tuer Lennon ?
— Qui a projeté de tuer Lennon ?

*okoskokokoksk

— Combien d’habitants compte la ville de Tokyo ?

— Combien d’habitants accueille la ville de Tokyo ?

— Combien d’habitants sont concentrés dans la ville de Tokyo ?
— Combien d’habitants vivent dans la ville de Tokyo ?

— Combien d’habitants contient la ville de Tokyo ?
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Combien d’habitants compte Paris?

Combien d’habitants accueille Paris ?
Combien d’habitants sont concentrés & Paris?
Combien d’habitants vivent & Paris?
Combien d’habitants contient Paris?

*okoskoskokoksk

— Quelle est la hauteur de ’Everest ?
— A combien culmine I’Everest ?

— Combien mesure I’Everest ?

— A combien se trouve I’Everest 7

— A combien se situe ’Everest ?

— Quelle est la hauteur du Kilimanjaro ?
— A combien culmine le Kilimanjaro?

— Combien mesure le Kilimanjaro ?

— A combien se trouve le Kilimanjaro?
— A combien se situe le Kilimanjaro?

*okoskokokoksk

— Qui possede CNN?

— Qui inclut CNN?

— Qui est propriétaire de CNN ?
— Qui a pris le controle de CNN 7
— Qui a racheté CNN?

— Qui rachéte CNN 7?7

— Qui s’est offert CNN?

— Qui a repris CNN?

— Qui a avalée CNN?

— Qui a absorbé CNN?

— Qui a pu racheter CNN ?

— Qui a di racheter CNN ?

— Qui a croqué CNN?

— Qui a acheté CNN?

— Qui posséde Chrysler ?

— Qui inclut Chrysler?

— Qui est propriétaire de Chrysler?
— Qui a pris le controle de Chrysler ?
— Qui a racheté Chrysler?

— Qui rachéte Chrysler?

— Qui s’est offert Chrysler?

— Qui a repris Chrysler?

— Qui a avalé Chrysler ?
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— Qui a absorbé Chrysler ?

— Qui a pu racheter Chrysler?
— Qui a di racheter Chrysler ?
— Qui a croqué Chrysler ?

— Qui a acheté Chrysler?

*okoskoskokoksk

— Quand fut achetée 1’Alaska ?

— Quand fut rachetée 1’Alaska ?

— Quand fut acquise I’Alaska ?

— Quand fut vendue I’Alaska ?

— Quand a été payée 1’Alaska ?

— Quand a-t-on voulu acheter 1’Alaska ?

— Quand a été annoncée 'acquisition de 1’Alaska ?
— Quand a été finalisée I'acquisition de 1’Alaska ?
— Quand a été annoncé le rachat de I’Alaska ?

— Quand a été avalée I’Alaska ?

— Quand a été reprise I’Alaska ?

— Quand a été absorbée 1’Alaska ?

— Quand s’est fait racheter 1I’Alaska ?

— Quand eut lieu le rachat de I’Alaska ?

— Qui a acheté Navision ?

— Quand fut racheté Navision ?

— Quand fut acquis Navision ?

— Quand fut vendu Navision ?

— Quand a été payé Navision ?

— Quand a-t-on voulu acheter Navision ?

— Quand a été annoncée ’acquisition de Navision ?
— Quand a été finalisée ’acquisition de Navision ?
— Quand a été annoncé le rachat de Navision ?

— Quand a été avalé Navision ?

— Quand a été repris Navision ?

— Quand a été absorbé Navision ?

— Quand s’est fait racheter Navision ?

— Quand eut lieu le rachat de Navision ?

sokoskokokoksk

— Qui a inventé le Scrabble ?

— Qui a créé le Scrabble ?

— Qui est le créateur du Scrabble?
— Qui a développé le Scrabble ?

— Qui a inventé Linux?
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— Qui a créé Linux ?
— Qui est le créateur de Linux ?
— Qui a développé Linux?

$okskokok %ok

— Quand est décédé Einstein ?
— Quand est mort Einstein ?
— Quand a disparu Einstein ?

— Quand est décédé Brassens?
— Quand est mort Brassens?
— Quand a disparu Brassens ?

$okskokokokok

— Qui est 'architecte de Central Park ?
— Qui a dessiné Central Park ?

— Qui est 'architecte de Beaubourg?
— Qui a dessiné Beaubourg?

*okok kokokok

— Qui est maire de Marbella ?

— Qui est élu maire de Marbella ?
— Qui a été élu maire de Marbella ?
— Qui est député de Marbella ?

— Qui a été réélu & Marbella ?

— Qui est réélu a Marbella ?

— Qui préside Marbella ?

— Qui a élu & Marbella ?

— Qui est maire de Nantes ?

— Qui est élu maire de Nantes?
— Qui a été élu maire de Nantes?
— Qui est député de Nantes?

— Qui a été réélu a Nantes?

— Qui est réélu a Nantes?

— Qui préside Nantes?

— Qui a élu & Nantes?
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